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Resune

Ces travaux de #se s'inscrivent dans le cadre du projet e@mp CommRob impliquant
des partenaires acaehiques et industriels. Le but du projet est la conceptioam dobot com-
pagnorévoluant en milieu structér dynamique et fortement encorglpar la pesence d’autres
agents partageant I'espace (autres robots, humains).dearelre, notre contribution porte plus
specifiquement sur la perception multimodale des usagers dot r@tilisateur et passants).
La perception multimodale porte sur l&wkloppement et l'irtgration de fonctions percep-
tuelles pour la dtection, l'identification de personnes et I'analyse sptgmporelle de leurs
déplacements afin de communiquer avec le robot. éteation proximale des usagers du robot
s’appuie sur une perception multimodale couplant des @esiettrogenes issues de défents
capteurs. Les humaingtecés puis reconnus sont alors suivis dans le flotgicklivré par une
camrera embargee afin d’en inter@ter leurs éplacements.

Une premere contribution@&side dans la mise en place de fonctions &ection et d’'identi-
fication de personnes depuis un robot mobile.

Une deuxéme contribution concerne I'analyse spatio-temporellessgoercepts pour le suivi
de l'utilisateur dans un premier temps, de I'ensemble desop@es sitées aux alentours du ro-
bot dans un deugime temps. Enfin, dans le sens des exigences de la robotigiesé com-
porte deux volets : un volet formel et algorithmique qui fertinence et validation d’un fort
volet exgerimental et inkgratif. Ces @veloppements s’appuient sur notre plateforme Rackham
et celle mise en ceuvre durant le projet CommRob.
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Chapitre 1

Introduction

Ce chapitre a pour but d’introduire le contextengral de ces travaux et plusgm€ment
ce qui touchea la perception de I'homme pendant I'interaction Homme / RoNous allons
présenter les enjeux de la perception de 'lHomme dans le dentkgria robotique de service,
ainsi que les principaux robots interactifs. Par la suiteisnallons écrire le contexte du projet
CommRob dans lequel s’'inscrivent ces travaux @sé¢h Enfin, nous allons introduire nos travaux
sur la perception embarga de 'lHomme au sein du projet CommRob.

(1) Interaction(n.f.) : Relation existant entre de@éments d’'un sysie et qui fait
que l'activite de I'un est dtermiree par I'activié de I'autre.

(2) Perception(n.f.) :  Action, fonction par laquelle I'esprit se resente les objets.

1.1 Contexte et probeEmatique

L'id ée de disposer de robots en tant qu’assistants dans un liia pu en tant que compa-
gnonsa domicile n’est pas nouvelle ou originaleédhmoins, les &fis asso@s restent ouverts
car les robots, une fois sortis de leurs laboratoires, doaeqerir de nombreuses corafences
sociales afin d’amliorer leur interaction avec un utilisateur novice en enilhumain encombr
tel gu’une exposition, un mée ou un supermaréhFaireévoluer un robot mobile@elopg au
sein d’'un laboratoire en un robot assistant ou personnedalile par la majeure partie d’entre
nous reste& ce jour un vrai challenge robotique. Lesé&iorations ecentes en planification de
mouvements, vision par ordinateur, traitement du langaderel, raisonnement automatique et
intelligence artificielle sont autant de jalons indispdatega pour atteindre ce but.

Les recents éveloppements en robotique et en interaction Homme / Roldobwrert des
perspectives d’applications dans lesquelles les robotslesoavanés apportent une assistance
directe aux hommes dans leur quotidien. L&smce de viétant de plus en plus importante, il
existe un maroh potentiel eel pour de nouveaux outils robotiques. Les robots mobilest n
commené que ecemmenta interagir avec 'homme, par exemple en s’occupant debes
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4 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

ménageres. Leur acceptabilitpar 'homme est un point essentiel et passe notamment par un
réactivié du robot donc le respect de contraintes temporelles cdangmavec ladache d'in-
teraction. De plus, de tels robots n'ont pas vocatiaemplacer 'lhomme au quotidien, mais

I’ épauler dans seacdhes 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 nuliblic ou professionnel reqerient
des capacits cfiniesa priori et liees aux servicess assurer dans certaines conditions. Ils
pos&denta priori un nombre dedchesa accomplir figes selon les services asssir

— les robots personnels ou compagnons sont destides interactions eithes plus exclu-
sives avec I’'homme dans un lieu privatif @udomicile. Ces derniers sont alors su@s
effectuer un nombre déthesevolutif par apprentissage en interaction avec I’honiee
accratre leurs capad#s en interaction avec ’lhomme.

Malgré cet inérét grandissant pour la robotique de service ainsi que leggsa@onjoints de
I electronique et de I'informatique, I'introduction de lbatique d’assistance et personnelle dans
la vie courante reste faible. Le robot assistant constitwer® aujourd’hui un &fi de recherche
tres souvent ouvert sur le plan scientifique, bien que certio@s €cents aient populagde
robot mobile auprs du grand public. Nous @senterons ci-aps une liste non exhaustive des
réalisations en termes de projets ou plateformes signia@velopgs ces dergires anaes.

En ce qui concerne lmbot personnel nombreux sont ceux qui ont téntl'introduire des
robots en tant que compagnons capables d’interagir avepensenne dans la vie de tous les
jours, et ce avec plus ou moins de se&cPaPeRo (potartner Personal Robtdévelopg par
NEC, et plus ecemment Matilda, apportent une compagnithomme et montre quelques ap-
titudes sociales rudimentaires. Ce sont des robots persoaeelopfes pour ealiser certaines
tacheslementaires de la maison. PaPeRo se distingue par un nomhogamipde capteurs. En
effet, il posede diferents types de capteurs lui permettant (i) de voir et denredtoe avec ses
deux caréras, (ii) d’entendre et de comprendre avec ses multiplesoptiones, (iii) de ressentir
avec ses capteurs tactiles gisusur la &te. Entre autre, il est capable de recdtregplusieurs
personnes par I'apprentissage en ligne deediiits visages. De plus, PaPeRo est capable de se
déplacer dans un environnement humaiaoga des capteurs tactiles et ultrasons lui permettant
de cetecter les diffrents obstacles. Ses capasisensori-motrices lui permettent d’accomplir des
taches telles que la surveillance d’une maison ou l'aide asxgnnesigees.

Le robot Biron [Maas et al., 2006]gselopge dans le cadre du projet COGNIRONer&ficie
de capacis d’interaction multimodale ava@es lui permettant deétecter et de suivre les per-
sonnes dans son champ de vision mais aussi de focalisertsotiat sur son utilisateur cou-
rant. Ce robot est plot dedié a des applications personnelles du fait qu’il n’est pas lokepde
differencier deux personnes. Le robot Biroregre des capaéis perceptuelles de I'environne-
ment pour : (1) se localiser dans son environnement, (2nreitoe la piece dans laquelle il se
trouve, (3) reconritre les objets d'une pre. Cependant, Biron n’a aucune capadi¢ naviga-
tion en pésence de foules.

Récemment, Mitsubishi a&yelop@ Wakamaru [Harte and Jarvis, 2007], un robot personnel
“attentionre”, capable de tenir un dialogue et de recdtmeaun visage humain. Ce robot a un
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visage expressif et utilise des techniques de reconnaissatale pour interagir. A la mame
de PaPeRo et Matilda, il embarque des fonctioneslitinteraction lui permettant détkcter et
de reconndre une dizaine de personnes ditfntes.

Depuis 2008, le projet CompanionAble a pour but de combineol@tique mobile avec
l'intelligence ambiante afin d’aider les personrigges atteintes de troubles cognitifs. Pour
cela, une plateforme mobile permet de monitorer les aetvite son environnement afin d’en
déetecter d’eventuels changement inhabituels. Le projedastllement en cours et, pour le mo-
ment, peu d’'informations sur la plateforme sont disporsibMeanmoins, une des fonctionnakt
interessantes de cette plateforme concerne la cégagirder I'utilisateur en contact avec son
entourage plus ou moins direct (amis, relations, medeete gécea I'utilisation de la visio-
phonie. Pour cela, le robot doit observer la personne au mogeangras afin (i) d’'en extraire
l'information de I'image d’entee, (ii) de relayer ces doéas vers la personne conceerfSchroe-
ter et al., 2009].

Au dela des projets et sy@mnes pesengs, la plupart des robots personnels se basent sur une
interaction activepour échanger avec I'utilisateur, aletliment parfois d’'une comphension
globale de I'environnement. En effet, de tels robots ddiwgyir de marére eactive aussi bien
avec I’'homme qu’avec I'environnement. Or, I'egration de ces capage#t sur un robot person-
nel reste un proime ouvert en robotique mobile, @tnotre connaissancegs peu de robots
personnels sont capables @aliser un nombre coaguent deaches.

Concernant lesobots assistantsde nombreux projets ont permis d’accomplir des agasc
significatives dans le domaine de I'interaction Homme / R@moénvironnement public. A notre
connaissance, Rhino [Burgard et al., 1998] fut le premier rak&ire ceploye dans un muee.
La seconde grération de robots, comme Minerva, a ensuite suivi cet exerfigirun et al.,
2000]. Bienévidemment, Minerva surpasse Rhino dans bien des domainesffeg, il utilise
un algorithme probabiliste d’apprentissage de cartes guisin ensemble accru de capésit
interactives. La prise en compte de la position de 'utiésators de I'interaction se fait au travers
de donrees laser. Tout comme Minerva, Tourbot [Trahanias et aODRMobot [Nourbakhsh
et al., 2003] et Cicerobot [Chella et al., 2007] sont capabé&efodrnir une analyse pcise de
leur environnement, mais n'idgjrent que des capaest perceptuelles limées sur 'lhomme ce
qui limite leur interaction.

Un autre robot assistantéde cevelopp@ au sein du projet MORPHA [Bischoff et al., 2002].
Ce projet se focalise sur déffents aspects de I'interaction Homme / Robot, comme |'autigon
multimodale, la comp@hension de situations Homme / Robot, I'identification délisateur et
l'interprétation de ses intentions, ainsi que la coordination desveroants et des actions entre
le robot et son utilisateur. Bme si MORPHA a aménde remarquablegsultats, principalement
dans I'execution dediches de manipulation, le robot prototymere et interagit uniguement dans
un environnement simple tel une maison pour Eshes quotidiennes ou dans un atelier pour
des applications industrielles. Dans ces deux cas, seslsndevements locaux au sein d’un
environnement statique et connu sont possibles, avec @bayr une communication exclusive
entre le robot et son utilisateur.

Le déemonstrateur mobile Robox [Siegwart et al., 2003] tient Uaegoimportante dans le do-
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maine du robot d’assistance du fait de sépldiement largeéchelle pouéprouver ses capaeg

de navigation et d’interaction. Robox utilise @fents capteurs.€. laser, caréra, microphone)

et des algorithmesatliés afin de étecter les visiteurs de 'Expo.02 en Suisse. Onze Robox ont
ete deployes pendant les 159 jours de I'exposition. Ceségxpentations ont morérque70%

des personnes ayant utédiss Robox seraient favorablgsine utilisation plusaguliere dans un
supermarcé ou une gare, par exemple.

Alpha [Bennewitz et al., 2005] est capable d’interagir aviesigurs personnes par I'analyse
du flux audio-visuel lui permettant de basculer d’un inteukeura I'autre. Cette approche fonc-
tionne correctement dans un environnement faiblementgértmais peut difficilementéarer les
situations fortement enconé®s. De plus, bien que concu comme un hurigaces capaés
de ceplacement dans un environnement humain restenelasit

La plupart des systnes pe-cites [Thrun et al., 2000; Siegwart et al., 2003; Maas et al.6R00
concentrent aussi leur approche sur detections laser afin deetecter et suivre des personnes
aux alentours du robot, tout comme Hermes [Bischoff and @r&304], Maggie [Gorostiza
et al., 2006] et Pearl [Pineau et al., 2003]. Les dmwlaser sont aussi largement utis lors
de la navigation d’un robot mobile afin@liter les obstacles de mané dynamique. En plus des
détections laser, Robovie [Kanda et al., 2004] utilise de mewnnbcapteurs embargs (cangra,
microphone), mais aussiegdorés dans I'environnement (lecteur de badges RFID, capteurs de
pression) afin de localiser et d’identifier les personné&sgmtes aux alentours. Ces sysés
dédiésa la robotique d’assistance sont alors capables de combir@@nteraction activeavec
un utilisateura I'instar d’'un robot personnel ainsi qu’uirgeraction passivdeur permettant de
partager leur environnement avec les passants afin de eavagulement dans ce milieu humain
donca priori tres dynamique.

Les travaux pesenés ci-apes se focalisent principalement sur la perception emigéargie
’lhomme pour des robots assistants. En effet, les campierceptuelles d’'un robot personnel
sont assez classiques car le robot n’interagit qu'avec aake gersonne, alors qu’un robot as-
sistant doit @évelopper une perception plus complexe des humains duddlit&yolue dans un
milieu encombe.

Chacun des sysies pesenés met en avant des fonctionnasitperceptuelles épifiques,
tres adapes au contexte d’application restreint. Bien que la plugiarit don@s des &sultats
probants, leurs capaéei de perception visuelle de I’'homme restent lge& et, malgr leur
interét, les plateformes fusionnant des deaes issues de ddfents capteurs ne sont quesr
faiblement repesenges. De plus, l'interaction Homme / Robot est souvé&todipée de la par-
tie navigation et s peu de sy8mes @rent les mouvements des humadnia fois pour suivre
une personne cible éwiter les personnes obstacles de fagon intelligente.
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1.2 Description du projet CommRob

Cette these s’inscrit, notamment par son financement agésdans le projet euréen STREP
CommRob, un projet finané par la division FP6 de la Commission Eugepne. Le projet
CommRob (pou€Communication with and among robpt®mporte cing partenaires a&uiques
ou industrielsi.e. FZI (Karlsruhe, Allemagne), KTH (Stockholm, 8de), LAAS (Toulouse,
France), TUW (Vienne, Autriche), Zenon (Athes, Gece).

1.2.1 Contexte du projet

Ce projet visea developper un robot assistant capabléewdluer en environnement humain
tres encomla. Il a pour but de mettre en avant les avegsdans le domaine de la communication
de haut niveau avec / entre robots. Auaddé la communication par la parole, la communication
multimodale considre differents percepts éplacements, gestes, etc) afin @imir une interac-
tion Homme / Robot plus riche. La mise en place d’'une approaoffiéee de la communication est
un des objectifs majeur du projet. Cette approche aapermet de faciliter irgbendamment
la proche coogration entre ’'homme et le robot ou entre robot&dbiange d’information entre
robots concernantétat de I'environnement mutuellement pagggrmet de rendre la navigation
en zone encomBe plus efficace etise.

De nombreux prol@mes les aux comportements avéscdes robots en environnements dy-
namiques sont aboedi.e. la localisation base sur des amers, I'apprentissage de carte topolo-
giques indekes par ces amers, la navigation autonome ainsi que la piercele I'utilisateur
et la cetection et levitement d’obstacles dynamiques. Dans ce but, un auteztifanajeur du
projet est alors d’aborder des environnements plus corapjecar densemment peéag) pour
les robots par rapport aux travauxéstpeccdemment. Un autre challenge est de faire cohabiter
deux fiches de navigatioactivesj.e. le suivi d'une personne cible egVitement des passants.

Ce projet visea la fois le prototypage d’'un tel robot et degaluations poug®es dans le
contexte applicatif puisque ce robot est des@nservir de chariot dans un supermarchn
aéroport, etc. En plus de pouvoir transporter des produitgloat doitétre capable de guider un
utilisateura travers un environnement stru@udynamique et complexed. interaction active)
tout enévitant les personnes partageant I'espaeeifiteraction passive).

1.2.2 Seénarii visés au sein du projet

Diff érents senarii et modes d’utilisations sonéfinis afin de mettre en avant les éiféntes
fonctionnalies developges au sein du projet ainsi que leuréigitation. Lescenario Slet le
scenario S2n’impliquent pas notre probmatique de perception de 'homme. lls correspondent
aux s@&narii cecrits ci-apés maisvia un contact physique entre le robot et son utilisateur par une
poigrée haptique. Nous listons ici lesgstarii et modes relatifa notre travail, bien que d’autres
scenarii compémentaires aierdte definis.

yvoir le lien URL www. commt ob. eu.
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— Scenario S3
Ce sé&nario est dfini pour une personne habie au supermaréh Le robot n'a donc pas
I'initiative des mouvements. En effet, I'utilisateur agibmme agent muae. Les @&pla-
cements du robot se font sans contachcga la perception multimodale de ['utilisateur.
Le robot accompagne alors I'utilisateur en respectant uicerdistance desgsurig, tout
en cetectant egévitant les obstacles. Le robot avertit I'utilisateur duingwe probéme,
e.g.l'utilisateur avance trop vite ou un obstacle est trop enw@mt, par une interface
vocale. De n@me, le robot s’aéte lorsque I'utilisateur s’aéte. Les fonctionnalits mises
en ceuvre dans ce@&uario sont les suivantes :
— identification de I'utilisateur par radio&guence et vision,
— suivi multimodal de l'utilisateur afin de s’assurer de sasgnce durant le@¢hes de

mouvements coordoes.

Ce s@nario permet deéfinir un premiemode d’interactiorentre le robot et 'Thommele
suivi de ’'homme par le robot (ofollowing modé.

— Scenario S4
Ce s@nario est dfini pour une personne ne connaissant pas le supereatctecessitant
une assistance. Le robot a donc l'initiative des mouvemé&umme peccdemment, I'in-
teraction entre ’lhomme et le robot se fait sans aucun coptasique. Le robot doit alors
s’assurer de la psence de I'utilisateur. En effet, une certaine distandteédice conserge
entre le robot et ’'hnomme. Les fonctionnélit de perception de I'utilisateuecessaires
a I'exécution de ce @mario sont identiques au&tario pecedent. Ce senario permet de
définir un autremode d’interactiorentre le robot et 'hnomme priori plus facile au niveau
perceptuel car 'lhomme fait face au robd¢ guidagede 'homme par le robot (oguiding
modg.

Dans cette perspective, deux modes d’interaction sonsags, uneinteraction activeet
uneinteraction passiveafin de guider / suivre une personne cible touggitant les passants
de manere naturelle est sociable. Le choix ohode d’interaction(suivi ou guidage) estéfini
par l'utilisateur lors de l'initialisation de l'interaain avec le robot alors que les detypes d’in-
teraction(active ou passive) cohabitent en permanence et @fimislen fonction des personnes
mises en jeu : l'utilisateur pour la perception active, lasgants pour la perception passive.

1.2.3 Enjeux et probEmatique de la perception embargée de I'Homme
au sein du projet

Nos travaux visena caracatriser les relations dynamiques Homme / Robot im@&gidans

les differents senarii et modes @-cites. Chaque interaction commence lorsque I'utilisateur fo-
calise son attention sur le robot. Pendant I'execution dgamario (ou mission), le robot doit
s’assurer de la gsence et de I'idenétde I'utilisateur. Concernant les missions de guidage ou de
suivi de 'lhomme par le robot, ce dernier doit non seulengtre capable de suivre de mare
robuste I'utilisateur, mais aussi déteécter les possibles erreurs daea perte de la cible oa

son occultation. La conception d’algorithmes &asur la vision doiétre assez efficace et ro-
buste aux occultations temporaires de la cible, aux sttngtencomlires et aux changements
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des conditions d’'illumination.

Le suivi, ou analyse spatio-temporelle, constitue unetfonnalite perceptuelle éllorsqu’il
s’agit de caradriser,a partir de donees capteurs, la relation d’un robot molilees personnes
a priori mobiles. En milieu humain encon#grun traqueur doit s’appuyer sur destetteurs
robustes et identifier les personnes afin de s’affranchirrdblgme d’association de doees
lors du suivi.

Ces considrations entfiment le &veloppement de fonctions qui peuvétite caggoriees
comme sulit :

— Les fonctions de @tection/reconnaissance de personnegifférentes rathodes deé&tec-
tion de personnes issues de é@iffints capteurs (caras, laser, etc) somtudées. Des
méthodes de &-)identification sont propées ainsi que leur pardatrage afin de quantifier
leur apport dans le suivi et l&cugeration de cibles.

— Le suivi multi-sensoriel de personnes les nmethodes de suivi sont imgnenées afin
d’évaluer la position de la ou des personnes dans keregmage ou robot. Un enjeu est
d’obtenir un suivi de personne(s) robuste (aux encombr&sretnoccultations), quitta
étre moins picis, utilisant principalement la vision lorsque les parss son& quelques
metres ou plus @ciementa distance sociale du robot.

Ces fonctionnaliés, sont rattades aulNork Package 4WP4) du projet :Human Motion
Interpretation Le but duWP4consistea implémenter des fonctions pouétcter, reconiae,
suivre des personnes atcefinir les modaliés basiques de linteraction multimodale Homme
/ Robot bages sur I'observation et I'analyse de I’'homme. Le robot esgsevoluer dans un
environnement hautement dynamique et encénaors que la puissance de calcul embéarqu
est souvent limée. L'accent est mis sur leedeloppement d’algorithmes efficaces et robustes
aux artefacts de I'environnemeatg. les occultations. Plusieurs flots de dées sensorielles
doiventétre grees simulta@ment dans les algorithmeéwklop@s et une iréigration robuste et
probabiliste de ces défents percepts eatenvisager.

1.2.4 Fonctionnaliges perceptuelles et projet CommRob

Le WP4 est écoug en diferentesdches. Lesdches;T4.1 relative aux spcifications fonc-
tionnelles efl4.2 relative au éveloppement d’une interface haptique pour la commande-du r
bot, ne sont pasétaillees car elles sortent du cadre de nos travaux. Nous noustotati-apes
sur les fonctionnalés cevelopgees durant cette ései.e. :

T4.3 : Fonctionnalités pour la cetection et I'identification de personnes

Un ensemble de fonctions bas niveau esfird pour la étection et I'identification de per-
sonnes. Des primitives visuelles sont disponibles péteater les diffrentes personnesgsentes
dans le champ de vue du robot. Ces fonctionasalét leurs attributs assésipeuvent aussire
utilisés pour le suivi visuel, autant dans la pedare d'initialisation que comme source d’infor-
mation dans la boucle principale de suivi. En plus deétedtion, I'identié de l'utilisateur doit
aussiétre \erifiee tout au long de I'interaction. Ceci implique léfohition de fonctionnalés
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reposant sur (1) des attributs visuelsémsur des informationsggérales comme la couleur, les
contours, les mouvements, (2) un badge RFID&p#r I'utilisateur pour son identification, (3)
des mesures de distances issues d’un laser.

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

Le but est de suivre I'utilisateur differentes distances relativies. proximale €.g.lorsque
I'utilisateur interagit avec l'interface du robot), sol@de.g. pendant une mission de guidage),
distante €.g.lorsque la personne est reconnue con@tat I'utilisateur, afin de s’approcher de
I'utilisateur). Le traqueur @velop@ se base alors sur les attributs bas nivesfing dansr4.3.
L'estimation de la position de l'utilisateur servilmcommander un&placement du robot par
rapporta l'utilisateur de margre sociale. Il faut donc savoir faire faéedes situations excep-
tionnelles, comme uéchec du suivi. Une vision active est alors requise et sata donsiéree
gracea l'utilisation d’'une platine orientable. Dans l&@me veine, une extensi@un traqueur
multi-personnes pour I'interaction passive est ensubqee.

Alinstar des fiches T4.1 et T4.2, latheT4.5 ne concerne pas directement nos travaux, bien
gu’elle soit relativea I'interaction Homme / Robot. En effet, ladhe T4.5 vis& interpéter des
commandes env@es par ’'homme au robot par I'integédiaire de commandes multimodales
fusionnant gestes et parole. Le suivi et l'intéfation des gestes, la reconnaissance d’ordres
vocaux ainsi que la fusion de ces deux canaux de commumoatitete aborés par B. Burger
dans sa tese [Burger, 2010].

1.3 Objectifs de la these

De par les s@cifications @rerales et propres au projet CommRob, 'objectif de nos travaux
est de proposer des stegies de fusion de dogrs pour la perception multimodale de I'homme
en environnement encon®mos travaux proposent une interface perceptuelle apamtqut (1)
d’établir de marére robuste et continuelle un contact visuel entre le robsome utilisateur, (2)
de percevoir les personnes environnantes. L'ensembleodetdnnaliés recessairea ce robot
assistant est sémati€ par le synoptique de la figure 1.1.

Listons ci-apes les diferentes fonctionnabs mises en jeu etethillees dans les prochains

chapitres, ainsi que leursagficités :

1. Détection, localisation et identification: Le but est de fournir un ensemble de primitives
issues des diffrents capteurs visuels, RF ou encore laser. Chaque mesune utoainfor-
mation plus ou moins gcise sur I'identi ou la position des personneggentes autour
du robot. L'aspect plus ou moins intermittent de chague meedonne une information
fiable qui doit s’inscrire dans une analyse spatio-tempareks travaux sur la&tection,
l'identification et la localisation de personnagartir de microphones qui ne seront pas
traités ici font actuellement I'objet d’'une ése assoée [Bonnal et al., 2009].

2. Fusion multimodale de donrees leterogenesetsuivi mono-cible: Le but est de mixer les
différents attributs extraits au niveau sensoriel de I'archite. Le suivi utilise un maele
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FiIG. 1.1 — Synoptique de notre sgste de perception multimodale de I'hnomme.

précis de I'identié de I'utilisateur pour estimer sagsence ou non dans le champ de vue
du robot. Il s’agit ici d’estimer la position de I'utilisatepar des réthodes stochastiques
permettant de palieq I'aspect sporadique degtecteurs et degger avec robustesse les
artefacts de I'environnemene. les occultations, la variabiétde I'apparence de la cible,

I’ évolutivité de I'environnement.

3. Suivi multi-cibles : il permet d’estimer les@&placements des passants au voisinagegidian
du robot. Les donges issues de dédfents capteurs sont utiiss afin de suivre chaque per-
sonne de maere fiable.

4. Actions conjointes: I'asservissement desglacements du robot estali€ gace aux

résultats du suivi mono-cible. Au travers d’un asservissgmisuel, le robot effectue des
déeplacements en relations avec ceux de I'utilisateur afireekser uneache de guidage
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ou de suivi en restar#t une distance sociale de ce derniegévifement d’obstaclesuti-
lise, lui, les Esultats du suivi multi-cibles po@valuer la trajectoire iehle permettant de
réaliser unedche robotique conjointe. Le robétolue donc en fonction des personnes
environnantes afin de ne pas perturber le@glacements. La figure 1.2 illustre quelques
situations types Homme / Robaftggrer.

L'articulation de nos travauwéside donc dans un couplage fort entre la perception de l@m
et la commande des actionneurs du robot (moteurs, platare k& but (i) de s’asservir sur les
déeplacements de I'utilisateur (en interaction active) et passants (en interaction passive), (ii)
d’orienter la cardra pour diriger les ressources perceptuelles vers leszmrénents de 'es-
pace environnant. Les travaux relatif$a commande du robot sontités en forte collaboration
avec d’autres membres du groupe et ont doliegua deux tleses assoees [Ouadah et al., 2009;
Durand-Petiteville et al., 2010].

FiG. 1.2 — Situations Homme / Robot impliquant ueptacement conjoint entre le robot et son
utilisateur ((a) et (b)), ainsi quedvitement des personnes de l&se ((c) et (d)). Les situa-
tions (a) et (b) impliquent la plateforme de CommRob, Inbairsafue les situations (c) et (d)
impliquent notre plateforme Rackham.

1.4 Plan du document

Ce chapitre a @sené un grand nombre des plateformes robotiques interactkistaptes
afin de positionner notre syshe global par rappoé |’'état de 'art. L'organisation de ce manus-
crit suit I'organisation de nos travaux au sein du projet CdRoimen @crivant successivement
les fonctionnaliés lisees ci-dessus. Chaque chapitre traite d’'un voletifigue de nos travaux
et contient |etude bibliographique et l&valuations qui lui sont ass@as.

La déetection et I'identification de personne eétdte dans le chapitre 2. Ce chapitrégentera
deux contributions significativase. I'identification visuelle de visages et 'identification RI-I
par I'adaptation d’un sygétme du commerce, mais aussi désedteurs de personnes relaéfta
littérature, mais utilea la construction de notre approche.

La fusion de donees I@terogenes ainsi que le suivi mono-cible ser&sené dans le cha-
pitre 3 afin de mettre en avant uapproche percetuelle activeet exclusive de I'utilisateur. Ce
chapitre se base sur les fonctionr&gipesenées au chapitre pedent. Degvaluations quali-
tatives et quantitatives sonétaillées afin de valider I'approche proges
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Nos travaux peliminaire sur le suivi multi-cibles seronéthilles dans le chapitre 4 et permet-
tront de efinir les bases d’'un@teraction passiveentre le robot et les personneg&gentes dans
son environnement direct. Ici aussi, les primitivésigies au chapitre 2 seront utiéiss dans le
cadre d’'une fusion de doees multi-capteurs. Desvaluations pEliminaires seront @senées
en fin de chapitre.

Le chapitre 5 porte lui sur l'irggration de nos fonctionnad$ sur diferentes plateformes
robotiques. La&alisation des €marii S3 et S4 @senés en section 1.2 et@Vvaluation des fonc-
tionnalites relatives aux@placements conjoints Homme / Robotdtévitement de personnes
seront @tailles lors d’ex@rimentations robotiques.

Enfin, le chapitre 6 @sume I'ensemble de nos contributions etsgntes les perspectives
assocgkesa ces travaux.
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Chapitre 2

Detection et identification de personnes

Dans un processus d’interaction Homme / Robot, il est indisplele de pouvoir localiser et
identifier I'interlocuteur priviegié du robot. En effet, avant &fre autoriéea interagir avec le
robot, chaque personne deéitre identifee afin de s’assurer de la @knce deg€changes. Ce
chapitre traite de la&tection et de I'identification de personnes au travers deéls issues
de differents capteurs.@ection et identification sont indispensables lors dé#disation d’une
tache robotique, et ceaideux niveaux.

Tout d’abord, au niveau fonctionnel, une personne intsgagit avec un robot ddtre iden-
tifier de mangre €ire et fiable par ce @me robot. Ceci implique de pouvoir obtenir une si-
gnature pecise de Il'utilisateur. De plus, dans notre contexte apgifiichest nécessaire qu’une
personne soit identéfe s les premiers instants de l'interactieng.un apprentissage en ligne
ne recessitant aucun post-traitement de la part d'ugrajgur externe. Pour ce faire, il existe de
nombreuses approches detection et d’'identification de personnes qui&iéint notamment par
le type de capteurs empley.

Au niveau perceptuel, laatection et I'identification des d#fentes cibles susceptibles dént
ragir avec le robot sont vitales pour s’affranchir des peaies d’association de doees. En
effet, certains capteurs comme le laser ou les infrarougestges fiables lorsqu'il s’agit de
déetecter une personne, maisghenta differencier deux cibles du fait que 'informatiogldrrée
est pauvre. Nous nous proposongwdiluer diferentes rathodes permettant d’identifier avec
certitude une ciblevia differents percepts sensoriels. En effet, il est important derjeur la
compEmentarié des capteurs mis en jeu.

Ce chapitre est struct@icomme suit.

La section 2.1 grsente notre processus d’identification visuelle de visagges une pesenta-
tion gerérale de la prol@matique et utat de I'art des techniques d’identification visuelle, s1ou
présentons notre propre sgste. Les performances relatives auxétiénts classifieurs issus de
la littérature sonétudiées et analyees afin de éffinir le meilleur jeu de paraetres assoés pour
chaque classifieur. Ceci constitue ici leésiicite de nos travaux. Par la suite, les pagtmas
libres recessairea I'exécution du classifieur propesont optimigs afin d’obtenir de meilleures
performances.

La section 2.2 @sente I'adaptation d’un capteur RFID du m&germettant la&tection et

15
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l'identification d’une personne au voisinage du robot3iir. De néme que pour I'identification
visuelle, nous grsentons tout d’abord quelquesrgralites sur la prol@matique d’identification
Radio FEquence (RF) ainsi qu’ugtat de I'art des techniques utiiss dans la lirature. Ensuite,
notre capteur RFID estédrit puisévalle dans notre contexte applicatif. Les investigations en
cours visant aneliorer la compacé du sysgtme RFID embarggisont pesenges.

Des besoinsacents et en marge de la plateforme de CommRob, Inbot gmetssié la mise
en ceuvre de@tecteurs laser et visuel mais non restreints au visage.&esteurs sont psengs
dans la section 2.3e. les cetections bases sur le laser et latection visuelle de personnes.

La section 2.4 conclue alors sur les contributions de ceittkaginsi que les perspectives
relativesa la cetection et I'identification de personnes.

2.1 ldentification visuelle de visages

2.1.1 Consicrations generales

La reconnaissance visuelle de personnes depuis une pratefoobile ogrant dans un envi-
ronnement humain est urefi qui impose diférentes contraintes. Tout d’abord, la puissance de
calcul embargée sur le robot doit permettre I'egution concurrente et congphentaire d’autres
fonctionnalieés non visuelles ainsi que de routinéidionnelles au sein de 'architecture logi-
cielle du robot. De plus, une attention partiéué doitetre appokea la conception d’algorithmes
robustes aux conditions environnementales variables. Atraice des sysmes biorgtriques
conventionnels, le capteur de vision emb@@uolue dans un environnement humain n@a n
cessairement co@patif ai les personnes se tiennentjuelques mtres — approximativemeat
distance socialg.2, 3.5]m) ou personnell€/@.5, 1.2]m) [Hall, 1966] — au moment de I'interac-
tion avec le robot.

Dans ce contexte, notre sgste de reconnaissance
de visage doitétre capable de &er (i) une image de
faible résolution permettant dessfjuences d’acquisition plus
grandes, (ii) de forts changements des conditions d’iHumi
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 I'encombeabde Zf/‘/ 2 :
la s@ne inkerents au contexte applicatif.

Tangage

Au dela des techniques b@ss sur des images fixes,
les approches exploitant I'information spatio-tempa@aiht
recemmentéte utilistes pour le conble d'ac@s ou la
vidéo-surveillance. Ces approches peuvent, elles agssi, Fic. 2.1 — Sciema des notions
cagégoriges comme suit : (1) les sgshes de reconnaisde tangage, lacet et roulis.
sance de visages \@d depuis des images fixes (setill-to-
videg [Choudhury et al., 1999], béass sur une galerie d'images fixes, et (2) lesesyss de
reconnaissance de visagesaoddepuis une vieb (ouvideo-to-vided [Aggarwal et al., 2004].
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Ces derrgres ne sont pas fa&gment adag@esa notre contexte robotique qui comprend de nom-
breux mouvements au seireme de I'image en terme de distance, de rotations 2D et 3Dat’a
lyse spatio-temporelle, c’estdire le suivi, est, dans de nombreux casgleasur des &thodes

de simulation de Monte Carlo, aussi connues sous le nom desfiltparticules [Doucet et al.,
2001]. Notreétude visang produire un dtecteur fiable mais, par nature, intermittant, nous al-
lons nous concentrer sur les approches d’identificationiskgesa partir d'images fixes que
nous inégrerons alors dans le processus de suivi (c.f. chapitoBmment pour permettre sa
réinitialisation automatique.

Historiquement, 'identification vigo de visages est issue des techniques de reconnaissance
depuis des images fixes. En d’autre termes, cegmyed @tectent et segmentent automatique-
ment un visage depuis une @id et utilisent ensuite des techniques ap@epiaux images fixes.
Geéréralement, ces athodes peuverdtre clasées dans deux d@ories : (1) les m@thodes dites
holistiqgues ou globales, et (2) celles dites localesbases sur des caraststiques locales du
visage, néme si quelquefois, les deux approches sont coeasirau sein d’'un @me systme
[Lam and Yan, 98]. Bierevidemment, dans notre contexte robotique, ur@himde locale (ou
feature-based[Quintiliano et al., 2001] n’est pas vraiment adag@t En effet, de petites images
de visages (duea la distance Homme / Robot) ainsi qu’une faibésalution de I'image ac-
quise complique I'extraction de caradstiques faciales sur un visage. De plus, les approches
holistiques (ou baes apparence) [Belhumeur et al., 1996; Shan et al., 2008 ahdrPentland,
1991] consi@rent le visage comme une eat#t traitent directement I'intenéide chaque pixel
repiesentant un visage @vitant d’extraire des cararistiques locales. Le lecteur peut aussi se
réferer auxétudes [Abata et al., 2007; Zhao et al., 2000] pour une aeglys @dtaillee de |etat
de I'art relatif aux techniques de reconnaissance de visages sur des images fixes.

Dans ce chapitre, nous mettrons donc I'accent suelekbppement d’'un sy&ine de recon-
naissance de visages basir des images fixes avec contraintes temporelles.

2.1.2 Etatde l'art

Depuis les anees1990, les nethodes baes sur I'apparence ogté privilegiées dans les
sysemes de reconnaissance de visage. Classiquement, ellesmepor troi€tapessquentielles :
(1) un pé-traitement des images brutes, (2) la projection d'imatzes un sous-espace afin de
construire une repsentation de I'image dans un espace de dimensiéneufre pour&duire le
temps de calcul, (3) unegle de écision finale pour la classification. Adiat al. dans [Adini
et al., 1997] mettent en exergue fde du petraitement.

Une étude peliminaire sur les @-traitements &€ réalie dans [Germa et al., 2007a]. |l
s’avere, commeé&vogle dans [Heseltine et al., 2002; Jonsson et al., 2000], galisation d’his-
togramme offre le meilleur compromis entre la rafdie traitement et la performance quant
la mise en valeur des informations contenues dans une image.

En ce qui concerne les techniques dduction de dimensionnadit Panget al. dans [Pang
et al., 2006] utilisent des techniques de projection no@dires bases sur des éthodes LLE
(pourLocally linear embedding Celles-ci, bien que performantes, apparaissent lourtdese
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plexes au regard de notre contexte. L'analyse en compogpanigpale (ACP), I'analyse fac-
torielle discriminante (AFD) ainsi que I'analyse en comgug inépendante (ACI) sont des
approches ligaires epandues pour la projection d'images permettanédeire la dimension de
'espace manip@. L'ACP utilise la projection d’images sur diesages propreafin de éterminer
les vecteurs de base qui composent 'image de variance ma&xjmar classe [Shan et al., 2003]
ou pour I'ensemble des classes [Turk and Pentland, 199AF D’ détermine I'ensemble opti-
mal de vecteurs de base assez discriminants pour que lert@mie la dispersion inter-classe
et intra-classe soit maximal. LAFD trouve donc la meilledrase de projection dans laquelle
les échantillons d’apprentissage des é@iintes classes sont au miewpaes. LUAFD est in-
differemment utiliée sur les images brutes afin d’en extraire les visages derfBelhumeur
et al., 1996; Jonsson et al., 2000] ou conégia I’ACP pour obtenir des attributs propres discri-
minants [Zhao and Chellapa, 1998]. LACI propose un ensembleedteurs de base péskant
une incependance statistique maximale [Bartlett et al., 2002]. &l@duations portent sur des
bases de visages r&senées classiquement par des sous-espaces ACP ou AFD dontrieprara
libre principal est Ienergie cumude (noéen) des vecteurs propres.

Par la suite, il faut éfinir une egle de écision permettant de con@tér notre systme de re-
connaissance. La norme Euclidienne [Jonsson et al., 208istance de Hausdorff [Lin et al.,
2003], la distancex I'espace de visage (ou DFFS pdbistance From Face Spag¢Turk and
Pentland, 1991] donnent de borésultats. Lors dtudes peliminaires [Germa et al., 20074a],
nous avons propésune norme d’erreur qui a doarde meilleurs @sultats que la DFFS. Ces
regles de dcision requérent un seuil de&tision anndt = par la suite. A l'instar de [Jonsson
et al., 2000], legvaluations sonétendues aux MachinésVecteurs de Support (ou SVM pour
Support Vector Machipeen compément d’'une ACP permettant deduire la dimension de I'es-
pace de ref@sentation. Les SVM projettent une observation depuis us-espace d’erée dans
un espace de dimension &ueure utilisant une transformation noaaessairement l@aire, puis
utilise un hyperplan de cet espace qui maximise la margéptgation afin de minimiser le risque
de mauvaise classification entre les visages.

L'optimisation automatique des difent pararetres libres de tels sywnhes est souvent faite
soit de margre empirique, soit au travers de courbes ROC (jieriever Operator Charac-
teristicy [Gavrila and Munder, 2007; Provost and Fawcett, 2001}, @oimoyen de m@thodes
numériques utilisant des fonctions nonéaires de minimisation d’objectifs. Dans cette optique,
les méthodes locales de descente de gradient [Chapelle et aB] 80@’optimisation globale
[Boardman and Trappenberg, 2006; Yang et al., 2006] sontogees pour armeliorer les per-
formances. Les algorithmesgetiques (ou GA pouGenetic algorithn sont des techniques
tres connues pour les pra@phes d’optimisation, et se sonté&®sétre vraiment efficaces pour
déeterminer les paraétres des SVM [Seo, 2007; Xu and Li, 2006]. L'utilisation desdivers
outils permet alors deéinir les valeurs des paratres libres acessairea chaque maogle de
classifieur afin d’en exhiber les performances optimaleshdeun. Bien qu’amenant un aét
non regligeable pour I'optimisation des paratres,a notre connaissance, ce point semble peu
discug dans la littrature.



2.1. IDENTIFICATION VISUELLE DE VISAGES 19

2.1.3 Description de notre classifieur

Forts de ces congidlations grérales, nous avongali€ des exprimentations sur la recon-
naissance depuis ungiraitement bas sur I'égalisation d’histogramme, deux répentations
differentes (ACP et AFD), et troiggles de écisions (norme d’erreur, distance de Mahalanobis
et SVM) car ces outils sont les plus expéstdans la liirature. La figure 2.2 psente le synop-
tigue du sysgtme. Rappelons que le but final est de classifier des visages$F;)"™; (avecn xm
la résolution de 'image), extraits d’'une image d'é&#y dans une des classétsde I'ensemble
{C;}M, de M classes de visagesl'aide d’algorithmes d’apprentissage. Poétetter des vi-
sages, nous utilisons le detecteur de Vigtlal. [Viola and Jones, 2001gtendu dans [Viola and
Jones, 2003; Wang et al., 2006] pour couvrir des orientatdmvisages de-45°. Chaque vi-
sage extrait par leétecteur de Viola est alors utiéisen entee du systme de reconnaissance de

visages.
Pre-traitement Representaﬂon Regle de décision
- Egalisation d’hist. - Norme d’erreu
= F||tre passe—haut = AFD - Mahalanobis
- SVM

FIG. 2.2 — Processus d’identification de visages.

Détecteur . m m )
de visages )

Sousespace de repesentation

La base devisages propregou Eigenfacg IW,.,, bage sur 'analyse en composante princi-
pale (ou ACP), est&duite en ésolvant :

Sr Wy — Waep A = 0, (2.1)

avec Sr la matrice de dispersion des individg$} au sein de la class& moctliser etA le
vecteur des valeurs propres ordées. Nous ne conservons alors comme base de projection que
les N, premiers vecteurs propres tels que :

Ny
Rt <, 22)

avecn un ratio de la covariance totaleguefini appeé énergie.

Une autre approche consisteltiliser lesvisages de Fishefou Fisherspacgba$s sur I'ana-
lyse fonctionnelle discriminante (ou AFD). La base de vesade FishelV, ;, est ceduite de :

S5 Ward — Sw - Wapa A = 0, (2.3)

ou Sp et Sy, sont les matrices de dispersion inter-classe et intraselasa &lection du
nombre de vecteurs proprasonserver suit le principetini dans lequation 2.2.
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Regle de ecision

Les classifieurs de visages coreient diferenteseégles de écision. Parmi elles, nous nous
proposons d’e@valuer troisa savoir (i) la norme d’erreur, (ii) la distance de Mahalaaa@ (iii)
les SVM.

La regle de écision base surla norme d’erreurintroduite dans [Germa et al., 2007a] se
formalise comme suit.

Soit F = (F;)?™ un visagea évaluer etF, ; la reconstruction de ce visage dans la base de
visagelV; relativea la class&’;, de prototypeM,, telle queF, ;, = W;.(F — /\/lt).Wt'. La norme
d’erreur est donge par :

Do (F) = 32(F (i) = Frali) — pr)?, (2.4)
ou F — F,. est 'image-diference de moyenner. Cette norme d’erreurétrite dans [Germa

et al., 2007a] a morgrde meilleursé&sultats que la norme Euclidienne et la DFFS. La figure 2.3
détaille lesétapes du calcul sur trois classesdalifintes.

Bl B
il B ﬂ bl
b b

(@) F (b) M, () F =M, (d) Fre (€) F—Fra

FiG. 2.3 — lllustration du calcul d’'une image-diffence relativé une classe repsenée par son
prototypeM;.

Ladistance de Mahalanobipeut aussi s'arer utile lors de I'introduction d’espaces globaux
de repésentation (ACP globale ou AFD). Elle estfohie comme suit :
De(F) = V(F, = MY)TEH(F, — M),

ol F, est le vecteur&sultant de la projection d& sur la baséV, de la class€),, repesenke par
M, ety respectivement sa moyenne et sa covariance.

Il est alors possible deédinir pour I'une ou l'autre des mesures urggle de @cision ap-
propriée. A partir d'un ensemble d¥ classes né@es{C;}}, et F un visagea identifier, nous
pouvons @finir pour chaque class® la vraisemblance?! = %, (F) telle que :

gct(f> :N(‘@Ct<f);070—t)a
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ou o, est I'ecart-type des mesures de distance au sein de la dass N (.;m,s) est une
distribution gaussienne de momentet de covariance. La probabilie a posteriori P(Cy|F, z)
queF appartienné& C, est alors éfinie de la marére suivante :

{Vt P(C|F,z) =0etP(Cy|F,z) =1lorsquevt Z¢, <7 (2.5)

_ _Z — 0 si
ou Cj repesente la classe vide eest un paratre librea cefinir.

CommeévoqLe pecedemment, notre but estaValuerles SVMen tant queé&gle de écision
de notre systme. Considrons la forme classique du SVM [Chen et al., 208%]eux classes
labélistes+1 et —1. La phase d’apprentissage cons&teouver I'hyperplan deéparation op-
timal (ou OSH pouOptimal Separating Hyperplafheseparant les deux classes dans un espace
surdimensioné. Ensuite, nous pouvongfihir les couple$F ", ;), pour chaqué&chantillon (vi-
sage)F’ et F sa projection dans le sous-espéeavecy; € {—1,+1}. L équation de 'OSH
est ckfinie parw = F* + b = 0. Lapprentissage consiséetrouver les paragiresw etb avec
y;(w.F" 4+ b) < 1 tel que la distance entre I'nyperplan et le plus proche wEceit maximale.

Les donges nétant pas lieairement&parables, il est alor€oessaire de projeter les d@es
dans un espace surdimensiérafin de pouvoir éterminer Iéquation de 'OSH.

Un noyau RBF (pouRadial Basis Functionest gereralement utilié pour cette transforma-
tion [Heisele et al., 2001; Jonsson et al., 2000]l® parangétre~ contidle la largeur du noyau
gaussien. Un autre par&tne important determiner est la borne sepeureC' du Lagrangien re-
quis pour la minimisation sous contraintes. Les SVM donudestperformancesds differentes
suivant le choix de la fonction noyau et plusgsgiquement du choix des paratresy et C.

Un noyau RBFK (F'%, F7) est alors éfini tel que :

K(FLF) = eap(—l|F" = F7I1),

ou la margey est un parar@tre libre.

La solution est dtermiree parmin,{3a'Qa — e‘a}, sous les contraintega = 0 et0 <
a; < Crie{l,..,M}avecy' = [y, ..., yu|, o' = [, ..., apr], €t = [1, ..., 1], et@Q une matrice
ol Qi ; = yiy; K (F*, F7).

La regle de écision @finie dans [Guo et al., 2000] est alors déarpar :

f(F) = sign(z K (F',F)+b).

i=1

2.1.4 Syskémes de reconnaissance étaluations asso@es

Nous avonsé&ali€ des exprimentations de reconnaissance de visages en utilisarttase
de 6600 visages de& personnes difrentes (apprises par le robotBaimposteurs (non apprises).
Dans ce jeu d'images désolution fixe 0 x 30 pixels), les sujets bougent lewté de mardre
arbitraire, changent d’expression alors que les conditéifilumination, I'arriere plan et la dis-
tance relative changent. Un petit exemple d’images de cegemonte figure 2.4.
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24399149734
I : s o A a-ll:m §
FIG. 2.4 — Exemple dgchantillons pour une classe dé&en

De par la forte @pendance au contexte, nous n'avons pas pgilles bases publiques de
visages [Phillips et al., 2000; MIT, 2000; YALE, 2006] lore ciosévaluations. En effet, les
bases publiques sont plus desgtisa evaluer des applications bid@triques en environnement
contblé que des applications robotiques en environnements dgoasii De plus, la majeure
partie d’entre elles sont compaEss de nombreuses classes comportant un faible nombregéd'dma
au regard de notre application. C’est pourquoi I'ensembl&dakiations seront conduitagar-
tir de bases de visages acquises depuis notre robot mobgaldarronditionsaelles (orientation
naturelle du visage, expressions changeantes, changedidaomination, etc).

Sysemes de reconnaissandevalues

1. Systme FSS+EN :Face-Specific Subspacet norme d’erreur — Comme écrit dans
[Shan etal., 2003], pour chaque clag$enous calculon$V,, ; par I'équation 2.1, et conservons
N, vecteur propresgguation 2.2). La&gle de @cision est alors bae sur la norme d’erreur
définie par lequation 2.4. Le classifieur est éreément éfini par les ensemblgsV,.., ,, M;, o} }}2,
et parangtré parq = (1, 7).

2. Syseme GACP+MD : ACP globale et distance de Mahanalobis — Dans ce cas, une seule
base de visages propres esfidie suivant [equation 2.1 et la matrice de dispersion totsje
La régle de écision est base sur la distance de Mahalanobis. Ce Bledst éfini pariv,,., et
les ensemble§ M, 2 0?1} M et parangtré parq = (n, 7).

3. Syseme AFD+MD : Fisherface et distance de Mahanalobis — Les visages de Fisher sont
déduit de lequation 2.3 afin deéinir I, ;, comme base de projection pour y calculer la distance
de Mahalanobis. Ce classifieur est érgment éfini pariv, s, et les ensemblegM;’, i oi 1M .

Ce moale cepend aussi de leéfinition des paragires libresy = (n, 7).

4. Syseme GACP+SVM : ACP globale et SVM — Ce systme calcule une ACP globale
suivant 'équation 2.1 alors que le SVM sert dggle de é@cision. La tiéorie assoée ainsi que
les cktails d'impementation sont&trits dans [Wu et al., 2004]. Ce meld est éfini parlV,,, et
depend des paragires libresy = (1, C, 7).

Protocole d’evaluation

Le protocole dévaluation partitionne la base de dées des visages drjeux disjoints : (1)
un jeu d’apprentissage #8 (tilisateurs,30 images par classe) pouewgrer la base de projec-
tion (ACP ou AFD), (2) un jeu d’apprentissage #&ilisateurs 30 images par classe) pour ca-



2.1. IDENTIFICATION VISUELLE DE VISAGES 23

racériser chaque classe (moyennesart-types, apprentissage du SVM), (3) un jeaveluation
(8 utilisateurs e8 imposteurs40 images par classe) pour estimer lesétiints paragtres libres,
(4) un jeu de testy utilisateurs eB imposteurs500 images par classe) afin@/aluer les perfor-
mances de chaque classifieur sur des desnn@pendantes.

Stratégie d’optimisation base sur les courbes ROC

Les performances des classifieuesdts ci-dessus sont anages au travers de courbes ROC
alors gque le vecteur des paratresq est sujeta I'optimisation. L'idee, avanee par Provosgt
al. dans [Provost and Fawcett, 2001], est la suivante. Il nousrélnercher un ensemble de
parangtres par le calcul de points ROC n&bdant les taux de faux positif¢'(° R pour False
Positive Ratget de vrai positifs PR pour True Positive Rafedéfinis par :

Fp Vp
FPR=—"_etTPR=——
Fp+Vn Vp 4+ Fn
ou Fp, Vv, Vp et Fy repiesentent respectivement le nombre de faux-positifs, “négsitifs,
vrais-positifs et faux-@gatifs.

Pour un classifieur doin I'ensembleQ des vecteurs des paratres admissibles permet de
géerérer un ensemble de points ROC, dans lequel nous pouvonsrexésiplus dominants en
terme de Pareto optimagit

Ainsi, nous recherchons le sous-ensemBieC Q des vecteursg| pour lesquels il n’existe
pas d'autres vecteurs qui surclassent chaque ob{@ctif{ FRR, FPR} :

Q" ={qeQVq € Q,Vf € O, fi(q) > fi(d) A 3f2 € O, fola) > fo(d)},  (2.6)

ou I'RR (pour False Rejection Rajecorrespond au taux de fawegatifs tel que’RR = 1 —
TPR.

Plus clairementQ* identifie le sous-ensemble des vecteurs qui sont potentielit opti-
maux pour un classifieur doan

Géréralement, un classifieur eséfthi pour une sensibilt (ou7’PR) donrée. Les points
ROC peuvent alor&tre utili€s pour choisir les meilleurs points dé&nation,i.e. correspon-
dant aux performancesdies. Ce point igal doitétre choisi de maerea offrir le meilleur
compromis entre le taux de fawegatifs et le taux de faux positifs. Le itomoyen de classi-
fication pour un pointz,y), d’abscisse’ PR et d’ordonee T PR, de I'espace ROC est =
(1—p)azx+pB(1—y) oup estun facteur de proportion entre faux-positifs et faégatifs, etv et
(3 sont respectivement lesis d’obtenir un faux-positif et un fauxégatif [Provost and Fawcett,
2001]. Le gradient de chaque ligne d’isétaépend des rapports et % Si les facteurs de
colt sontégaux,i.e. « = [ et la proportion entre faux-positifs et fauegatifségale50%, i.e.
p = 0.5, le gradient eskgalal et la ligne d’isocait esta45°.

L' EER (pour Equal Error Raté est alors é@duit de la ligne d’'iso-cat ou C' repesente la
moitié des faux-positifs plus la mo#tides faux-ggatifs tel que :

EER = 0.52 + 0.5(1 — y).
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En consi@rant un nombrégal de positifs et deégatifs pour un classifieur doance taux
correspond donc au point de I'espace ROCe&skur la ligne d’isocot a 45° la plus proche du
coin haut-gauche.

True Positive Rate
o
o
True Positive Rate
o
o
<
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(c) Systme AFD+MD,q = (n,7) : (d) Syséme GACP+SVM,
EER=0.37. q=(n,C,y) : EER=0.29.

FiG. 2.5—-Points ROC pour chaque classifieur et la ligne d’isit-asso@ea I’ ' E' R. Le vecteur
de paramtresq a optimiser est li en dessous de chaque classifieur.

Les performances des classifieuecdts figure 2.5 sont similaires en termes dédsficité
(ouT'N R pourTrue Negative Raje.e.:

VN
TNR = ——— ~ 90%.
Fp+Vy ¢

Ces Esultats sont &s prometteurs au sena tous les classifieurs sont robustes aux variations
de poses, illumination et expression des visageg€de#t contrario, il existe des défences
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significatives entre les syshes obsels en terme de faux-positifs (duPR) et faux-regatifs
(ou FRR).

La figure 2.5 montre les points ROC ainsi que le front de Passtas de la variation des
paranetres. Chaque sous-figure permet d’observer et de compaget®rmances relatives des
classifieurs.

Au regard duF' PR, le syseme AFD+MD (figure 2.5(c)) @sente un maximum de 0.55
alors que les autres sgshes atteignent jusgau~ 0.9. Ce syseme permet d’obtenir une clas-
sification tes fiable mais impliquant de nombreux rejef8AR = 0.02 vs. TPR = 0.3). De
plus, l'utilisation d’'une AFD permet une certaine flexitgliquand au choix du paratner. En
effet, 'AFD visanta £parer au mieux I'ensemble des classes, la majdet’information im-
portante est contenue dans les premiers vecteurs progrpsur unn petit. Laugmentation de
n ne fait donc qu’ajouter une infime partie d’information, pasez importante pour faire varier
les performances de classification.

Globalement, le systne GACP+SVM domine clairement les autres classifieurs paisgn
front de Pareto est le plus proche du coin haut-gauche dealbesROC (correspondant au clas-
sifieur ickal).

Dans ce cas, le meilleur sgshe, le sygme GACP+SVM, offre un front de Pareto avec la
plus basse’E'R, soit 0.29. Il faut noter que ce sy8tne peut traiteR000 images par seconde
contre un peu plus dg000 images par seconde pour les autresesysts. En effet, la classifi-
cation par SVM est plus €deuse en temps de calcul par rapporine classification utilisant
la norme d’erreur ou la distance de Mahalanobis. Cette fsklest tout de @me comperee
par une faible complexét de son algorithme de classificatiora tu les algorithmes @senés
figures 2.5(a-c) ont une compleXigrandissante éd(n) (n étant le nombre de classes apprises),
I'algorithme bag sur une classification par SVM (figure 2.5(d)) reste de cerifgl constante
i.e.qui ne cepend pas du nombre de classes mises en jeu.

Malheureusement, une recherche exhaustive par analyseudees ROC pour choisir les
meilleurs pararatres n’est pas viable pour un robot autonome vu que la #nadit de pouvoir
apprendre un visage humain en ligne, lors de la peeminteraction entre le robot et 'lhomme.
Par conéquent, nous proposons d’utiliser une approche par adigoeitgeretique afin de trouver
le vecteur de paraatresq optimal pour le systme GACP+SVM de maare plus efficace et
rapide gacea l'optimisation multi-objectifs. En limitant le nombre g®ints ROC consiérés,
les algorithmes @réetiques rendent la prédure d’optimisation compatible en temps de calcul
par rapport au contexte applicatif.

Stratégie d’optimisation base sur un algorithme gnétique

Les nethodes conventionnelles utilisant les algorithm@®gques traitent du probime d’op-
timisation mono-crigre [Seo, 2007]. Lalgorithmeé&gétigue NSGA-II (pourNon-dominated
Sorting GA est mieux adagpgt aux probtmes d’optimisation multi-cétres [Xu and Li, 2006]
puisqu’aucune solution ne peut atteindre un optimum glpbal plusieurs objectifs,e. mini-
miser le taux de faux positif (08 PR) et le taux de faux @gatifs (ouF' RR). Si I'évaluation du
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premier objectif ne pelétre anélioréee sans @grader levaluation du second, la solution globale
se rapporté I'ensemble des solutions Pareto-optimales ou non-deesifiGavrila and Munder,
2007].

L'algorithme 2.1 @crit lesétapes du processus utdipour optimiser les paragtres libres.
Aprés une phase d'initialisation visaatgerérer une populatio®, = {q}}¥, de N vecteurs
de parargtres (ou individus)&tapel), une population naissante esé@ea chaque &rationt
par des rethodes de croisement et de mutatiétape3). Un croisement consiste £lectionner
aleatoirement certains par&tnes d’'un individug{ , et de le comg#ter avec ceux d'un indi-

vidu ¢®_, afin de céer deux nouveaux individu;ﬁ' et qfl. Une mutation modifie &atoirement

un seul paramtre d’'un individug? , pour donner un nouveaqﬁl. Une fois cette population
géréree, 'ensemble des solutions Pareto-optimales, tel gtieighar I'equation 2.6, est ident#i
par 'ensemble des individus non-doramgtapes). Afin d’éviter le confinement des solutions
sur un optimum local, unétape de “dsengorgement” est appligen ne 8lectionnant que les
individus du font de Pareto assez distants les uns des déteges a 13). Cette approche nous
permet de trouver le meilleur compromis enit® R et F'RR en trouvant le front de Pareto

Fi={f(q) € Olg e "},

avecQ* 'ensemble des solutions Pareto-optimales.

ALG. 2.1 Algorithme NSGA-II.
1: Créer une population paref, de taille N. ¢t < 0

2: répéter
3:  Appliquer les croisements et mutatioas’;, pour céer une population naissang® de
taille V.

4: R, =P UQ,.

5. ldentifier le front non-domia F, Fs, ..., F), dansk,.

6: pouri=1,...,k faire

7: Calculer la distance d’encombrement des solutions;d&rier par encombrement.
8: Si|P1] + |F;| > N alors

9: Ajouter lesN — | P,,4] solutions les moins enconéesa P, ;.
10: sinon
11: Py =P, UF,.
12: fin si

13:  fin pour
14:  Sélectionneipar tournoisba$ sur la distance d’encombrement les parents depuis
15: jusqu’a Equation 2.6 non satisfaite

L'algorithme a pour but de minimiser la distance entre ldatgmns ¢eréréees et le front de
Pareto (2.6) et de maximiser la diveesie I'approximation du front de Pareto. La figure 2.6
montre I'évolution du front de Pareto suivant un ensemble de vectirifsararatres tels que
card(Q) € [16,20] et le nombre deé&rérationt est in€rieura 30.
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—PCASVM
=—Generation : 30 [20]
Generation : 25 [17]
—Generation : 20 [16]
—Generation : 15 [12]
—Generation : 10 [19]
—Generation : 5 [16]
— Generation : 1 [20]

False Rejection Rate

False Acceptance Rate

FIG. 2.6 — Evolution du front de Pareto NSGA-II relatif au sse GACP+SVM.

On remarque que les solutionsrgréesevoluent dans I'espace ROC afin @eluire les deux
objectifs (PR et 'R R). Cette stragie d’optimisation ne garantit pas de trouver le front de Pa-
reto optimal, mais il estvident que la solution empirique est proche d’un optimurdapendant
gue du nombre dedyérations. A partir d’'une population initiabg aéatoirement (grération ril
sur la figure 2.6), nous pouvons voir qu'aprles dix pren@res @rerations, il existe éja une
solution qui surpasse celles sans optimisation alors i lgérérations suivantes n’agliorent
que faiblement ce predent ésultat. De plus, E¥E R minimum apes30 gérérations est de.26
contre0.29 dans la figure 2.5(d). Pour information, cette €igi¢ de recherche non exhaustive,
paranétrée par la taille desarérations et par le nombre de ces deras, permet deédinir le
compromis entre le dd, le temps de calcul et les performances de classification.

Afin d’ évaluer le gain de performance, le jeu de test, comprenatiitsateurs e8 imposteurs
avech00 images par classe &€ soumisa classification avec les paratres libres issus des deux
types d’optimisation. L'utilisation des parames libres, optimiss par I'algorithme grétique et
listés en table 2.1, a permis deduire le taux de faux-positifs del2 a0.06 alors que le taux de
vrai-positifs ne écroit que d&% (0.54 vs.0.49).

Symbole Description Valeur
n Energie des vecteurs propres de 'ACP  0.99
C Borne sugrieure du Lagrangien du SVM 80391
v Largeur du noyau RBF du SVM 0.002526

TAB. 2.1 — Valeur des paragtres utili€s pour le sygme GACP+SVM.
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2.2 Identification de personnes par radio fequence

La majorie des systmes d'identification visuelle, comme lesthodes de &tection / re-
connaissance de visages [Germa et al., 2007b; Viola and,J20@3], font I'nypottese que la
personne regarde le robot. Leurs performan&mseddenénornément des conditions d'illumi-
nation, de I'angle de vue, de la distaricéa cible ainsi que de la variabd#itde 'apparence hu-
maine dans une vab. Par corsquent, de nombreuses approches camsitt des capteurs non
néecessairement visuels. Leur but est de combiner les infonsissues de diéirents capteurs
avec des dorges issues d’un flux véb.

2.2.1 Consigrations genéerales

Certaines approches se focalisent sur les
“technologiemergentes” b&es sur lesaseaux
sans fil et les ultrasons, les infrarouges [Schulz
et al., 2003] ou les badges Radic&guence (RF)
[Kanda et al., 2007]. Au contraire des pré&mds
techniques ciies ne permettant que detecter les o pemem L e
personnes sans pouvoir les identifier, les badges t
RF sontéquiges d’uneélectronique ddiee ca- e
pable de capter la puissance des ondes radio
émises depuis un lectearune certaine distance.

Cette puissance leur permet ensuite d’envoyer une
reponse contenant un identifiant unique éapar FIG. 2.7 — Sclema de principe de la RFID.
le lecteur au travers d’une antenne.

Champ de detection

Badge RFID

L'identification par radio-fequence (ou RFID pouRadio Frequency IDentificatiQrest une
technologie d’identification parmi un lar@eentail de technologies d’identification telles que les
codesa barres ou les technologies d’identification béiriques.

Le principe est assez simple. Les RFID utilisent les onddssaubur recevoir et transmettre
des donges stockes dans la puce,gsente dans le badge. Il existent de nombreuses applisation
industrielles qui utilisent la technologie RFID : le suivi gieduction, les sysimes de paiement,
les contbles d’aces €curi€s, etc. L'information peuétre stocke dans un badge. Une fois
le badge acti& par les ondes radigamises par une antenne depuis un lecteur, I'information
est retourge a I'antenne au travers de laéme onde porteuse (figure 2.7). Un badge RF est
constitle d’une puce de silicium et d’'une antenne. La puce contierérglement un identifiant
unique etventuellement d’autres informationsgkndant des pro@tes de stockage de la puce.
Le type d’application permet deeterminer le type de badgasutiliser parmi les badges passifs,
semi-passifs et actifs.

Les badges passifs ne pedent pas de batterie. Lorsque le badge recoit un stimuligmant
d’'un lecteur, il emmagasine dethergie au travers de son antenne. Cettergie est ensuite
utilisée pour renvoyer l'information contenue dans le badge.déabe de source d’alimentation
propre ne permet pas aux badges passifs d’atteindre desepdrbopélevees. En gréral, ces
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dernires se situent entre quelques ceptis comme dans les passeports et quelqudsem
(clé electronique pour I'automobile). Les badges actifs sontlemaucoup pluglabogés, mais
aussi plus oareux, plus fragiles avec une @er de vie moindre que leugjuivalents passifs
ayant une duwre de vie illimige. lls posedent une batterie interne leur permettant de renvoyer
une information sur des distances plus importantes pouwalhantjusqua plusieurs centaines de
metres

De tels badges peuvent alomsligrer une information explicite sur I'idenétd’une personne
méme si I'information concernant la position estgvague.

2.2.2 Etatde l'art

Depuis plusieurs araes, les RFID connaissent une utilisation grandissante demsom-
breux domaines notamment en robotique. Dans [Kubitz ef887], Kubitzet al. utilisent les
badges RFID comme point de &g d’'une carte topologique. Pluscemment, Kulyukiret al.
[Kulyukin et al., 2004] proposent un syshe robotique ba&ssur les RFID pour I'assistance aux
malvoyants. Des badges passifs sont alors assacies objets de I'environnement et permettent
d’étudier les comportements locaux. Bien gu’efficaces pouavégation de robots mobiles, les
approches RFID propéss dans la litrature supposent que la position du badge est coanue
priori. Cette hypothse, bien que suffisante dans des environnements statiquaes tel que
les applications industrielles, n’est pas concevable di@ssenvironnements humains, comme
les muges ou les supermared, ou pour localiser aussi bien les objets du quotidien gse |
personnegquiees de badges. Pour palgrce probéme, les badges RF actifs peuvent alors
étre utili€s [Chae and Han, 2005; Zhou et al., 2007]. Cependant, nous &uoque leurs ca-
racéristiques ne sont pas adapesa notre contexte applicatif.

Il existe de nombreuses stegies de localisation de badges passifs dans le contexte-des
bots mobiles. Hhnelet al. [Hahnel et al., 2004] suggent d’utiliser une approche Bayesienne
afin d’estimer la position d’'un badge passif depuis un robobite equie d’un lecteur RFID
et d’'un laser. Les badges sont aussi W@digpour araliorer les performances de localisation par
des néthodes de Monte Carlo. Une approche Bayesienne similaitgiksite par Liuet al.[Liu
et al., 2006] afin de localiser des objets mobiles. Ceti¢hode est im@menée sur une pla-
teforme mobileéquipee d’'un capteur RFID et d'une c&ma. Enfin, Jiget al. [Jia et al., 2006]
utilisent les badges RFID afin d&técter et cBviter les obstacles. Lagle Bayesienne est ap-
pliquée pour estimer la position du badge. Ces derniers sont endilises comme points de
repere pour la localisation du robot s sur des indices visuels issus d’utetséreo. Bien
gu’'offrant des performances &ressantes pour la localisation de cibles fixes, cegsyest RFID
ne prennent pas en compte ugpthcement de la cible et ne sont donc pas d@saphotre utili-
sation.

Les applications visard utiliser les RFID pour percevoir les act&ét humaines impliquent
principalement des capteurgpartis dans I'environnement, aussi a@getapteurs ubiquistes
[Koch et al., 2007; Chen et al., 2009; Lieckfeldt et al., 2009jch et al. dans [Koch et al.,
2007] proposent de localiser humains, objets et robots leobu sein d’un environnement vi-
vantéquipe de badges actifs et passifs afin d'induire un comporterégitigent de I'environ-
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nement. De plus, les techniques de traitements du signakeament emploges pour palier au
mangue de gcision de la technologie RFID. L'une des plus uéiéis est la ®thode mesurant
la force du signal recu (ou RSS poldecieved Signal StrengtfLieckfeldt et al., 2009]. Niet
al. utilisent un sysgtme RFID actif afin de localiser une cible mob#gquigee d’'un badge RFID
[Ni et al., 2004]. Les lecteurs RFID stationnairesptbyés dans I'environnement comparent le
niveau de puissance meséwur des badges déference afin d'amliorer les performances de
localisation. Un autre sysie de localisation basur les RFID est SpotOn qui permet dsiir
et construire un matiel dedié pour la localisation par RFID. Un algorithme de localisatd®d
utilise la RSS pour @terminer la position de chaque badge. En ce qui concerneafgsurs
ubiquistes, I'utilisation de ressources perceptuelkgsotdtes permet enégéral d’antliorer la
performance globale du syshe. Cependant, notre capteur devére embarg@ sur le robot afin
de reduire I'equipement de I'environnement, il est difficile de concedei tels systmes.

Jiaet al. [Jia et al., 2008] proposent d’utiliser un capteur RFID et andde stréovision
embarg@s sur un robot mobile afin de localiser les personnesgmtes dans I'environnement.
Le syseme RFID multi-antennes permet defidir une zone d’observation alors que la vision
permet d’afiner les mesures effeets sur I’'homme. Ferret consie le probdme de la locali-
sation d’objets en mouvement et utilise I'aspect directadrdu lecteur RFID [Liu et al., 2006].
L'id ée est d’exploiter diffrentes orientations du lecteur pour afiner I'estimatiomadeosition
d’'un badge. Cette approche utilise, elle, un egs RFID passif. A notre connaissancestpeu
d’applications consierent un capteur RF embaigpour @tecter les personnes. Dans ce cas, la
zone de @étection est limigea 180° et un seul capteur est utiéis le badge RFID.

Une dernére remarque concerne la mise en place du capteur RFID. Nqiteatwn pri-
vilégie des ressources perceptuelles emliéssalans le but de limiter le @obd’installation de
magériel dans I'environnement et leur entretien. Dans ce musravons personnadisin sysgsme
RFID du commerce, pour s’appuyer sur I'existant, afin de lalrercapable de&tecter des
badges RF sus60° grace au multiplexage deantennes. L'avantage est de pouvatetter et
identifier les personnes au voisinage du robot etjpahdamment de leur situation par rapport au
robot. Nous avons ensuite embaggqre systme sur notre robot mobile Rackham afin ésedter
les personnesquipees de badges passifs. Ce capteur omnidirectionnel pea&alerconsiéré
comme un com@ment ickala notre systme de vision monoculaire p&stant, par dfinition, un
champ de vue limé.

2.2.3 Description de notre systme
Description matérielle

Un syséme exgrimental RFID g&te cevelopg afin de ealiser unétude de faisabilé dans
notre contexte applicatif. Le capteur se compose de : (i)eateur RFID multi-protogles du
marcte (CAENRFID A941) fonctionnanta 870MHz, (ii) 8 antennes RFID directionelles ca-
pables de étecter un badge RF passif gogar I'utilisateur, (iii) un prototype de carte de mul-
tiplexage RF afin d’adresser I&santennes de magie £quentielle (figure 2.8(a)). En effet,
a partir d'une seule antenne, seul I'angle d’ouverture deténne permet d’estimer la position
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d’un badge. Avec plusieurs antennes, le badge RFgieaitetecé tout autour du robot. Connais-
sant la position des antennes ainsi que leur angle d’oueetuzone autour du robot pegtire
découge en diferentes zones, suivant le nombre d’antenr@ealant simulta@ment un badge.
tag \\\
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FIG. 2.8 — Prototype de multiplexage RF p@uantennes (a) et les zones d&attion assoées
(b). La zone grige repesente la zone deetection d’'une antenne.

Le lecteur RFID A941 de CAENRFID est un module de lecture multi-prditeclongue poge
dévelopge pour des applications iqieesa une infrastucture utilisateur impliquant la lecture et
la programmation de bagde Ultra Hauteeguence (ou UHF). Le lecteut941 est disponible
en differentes version. La version ETSI est ergiment conforme auxegulations eurogennes
(ETSI EN 302 208 et ETSI EN 300 220). Le lecteur est dispongnéant que module OEM,
pour les utilisateurs qui souhaiteréaelopper leur propre solution RFID et regrént un lecteur
longue porée, ou en module IP65 permettant une meilleure embargigatiédi 'ensemble. Ce
lecteur eséquipe de quatre ports RF permettant de connecter quatre anténsieguee d’un port
RS232 permettant de dialoguer avec unéyst exérieur.

Les antennes RFID sont des antenneéspolarisation ligaire couvrant la gamme defjuence
comprise dan&60 — 970]MHz. Leur ouverture est d&9° sur le plan horizontal ét5° sur le plan
vertical. Leur dimension est d&2 x 22cn?. La polarisation ligaire recessite une orientation
donree du badge (grossiement verticale) pour qu'il soitelecé mais permet d’augmenter la
portee des antennes par rapp@rine antenna polarisation circulaire.
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Le duplexeur RFID permet de dupliquer le nombre d’ee#rs du
lecteur RFID. Il est alors possible d’utilis@rantennes au lieu dé
prévues initialement (figure 2.8(a)). Le but de ce duplexeudegter- ;
mettre au lecteur &tre conne& de facon intermittentd I'une ou E
I'autre moitie des antennes. Il est compade4 commutateurs RF (fi-
gure 2.9) ecessitant une tension def@rence ainsi qu’une commandl;.j]'
de commutation rediea une broche libre du connecteur RS-232. Ce
duplexeur &té réali€ au laboratoire paré&quipe 2I en collaboration
avec l'equipe MINC.

Modele de mesure du capteur RF2

Ce syskme nous permet de digtiser I'espace autour du robot efiG. 2.9 — Image (a) et
24 zones é@pendant uniguement du nombre d’antennes tedent sckema (b) d’un com-
simultarement le iéeme badge (figure 2.8(b)). Unéme badge peutmutateur RFID.
doncétre cetece tout autour du robot dans uénimetre allant d€).5m
(i.e. diametre approximatif du roboth 4.5m (i.e. portte maximale de I'antenne), ce qui cor-
respond aux distances sociales usuelles mises en jeu Intsrdttions Homme / Robot. Afin
de caradriser le modle d’observation de la ceinture d’antennes, nous avesls® uneétude
dépendant du nombre d’antennestettant un rame badge. Les histogrammes nornédigas-
socies sont pesenés sur la figure 2.10 sachant que I'axeepesente respectivement I'azimut
(note ¢ dans (a), (b), (c)) et la distance (Be dans (d), (e), (f)).

Le mockle de capteurEsultant de cettetude nous permet d’approximer les histogrammes en
distance et en azimut par un mdd gaussien respectivement arrt,”?, o) et(u, a,9) ou
/,szl)g et affgg corresponderd la moyenne e I'écart-type de chaque mesure. |l est donc possible
de calculer la probabilt de chaque positiofp, ¢) du badge RF sur la carte de saillance (figure

2.11). A partir de ce mazle, nous avons cara&ets les performances globales du capteur.

2.2.4 Mise en ceuvre ekvaluations asso@es

Le syseme RFID aéete moné sur la plateforme mobile Rackham &penée chapitre 5)
et évallte dans un contexte encomdbrNous avons alorgvalle le nombre de vrais positifs
(detections effectives) dans une zone&den? autour du robot. Des obstacles @i ajoués
aléatoirement selon une loi uniforme dans la zone&tection des antennes de facon émentale.
La verité terrain est bae sur le rapport entre les zones odeeidt par les obstacles et la surface
totale de la zone. Nous avons ensuite reproduit cette mituatir le terrain en observant les
résultats de @tection d’'un badge en fonction du nombre d’obstacles.

La comparaison entre les dares exprimentales et #oriques est @senge figure 2.12.

Les axesr ety de la figure 2.12 ref@sentent respectivement le nombre de personnes sus-
ceptibles d’occulter le badgéd. 'encombrement de la sne) et le taux deéatection. Les rec-
tangles ainsi que les lignes centrales indiquent le&@dgrdispersion (poui0% des mesures) et
la médiane. Nos courbes espmentales sont assez proches @ssilitats toriques. Le sysme
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FIG. 2.10 — Histogrammes d’occurrence deattion en azimut (a, b, c) et distance (d, e, f) pour
la détection d’un badge par une (a-d), deux (b-€) ou trois (ciBrames.

FIG. 2.11 — Cartes de saillance pour ktection d'un badge pdr(a),2 (b) ou3 (c) antennes.
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étant perturb par les occultations, le nombre de falegatifs crdt logiquement avec le nombre
d’obstacles. Maldr tout, le taux de &tection demeure satisfaisan&me pour des gmes plubt
encombees €.9.70% de cetection en moyenne poimpersonnes @sentes autour du robot).

De plus, tes peu de faux-positifs sont obsesven pratique du fait que le badges passifs
induisent moins deaflections dans I'environnement que leur version active.

Detection rates

A0 em Cbstacle |~

--0-- Experimentation

i I I I I I | I I+
o 1 Z 3 4 3 1] 7 i

Number of occluding people

Fig. 2.12 — Taux de @tectionvs.encombrement autour du robot.

2.2.5 \ers un capteur plus compact
Etude théorique

Dans le but d’araliorer la compacé et I'embarquabilé de notre capteur RFID omnidirection-
nel, il nous faut dimensionner un nouveau sysé RFID. D’apes la forme hexagonale de notre
plateforme Rackhamétrite chapitre 5, nous avoresudé I'intégration de six antennes. Ceci
nous permet deéduire le volume global du sysne afin de &duire son encombrement sur le
robot tout en conservant une couverture maximale autoue deier.

La disposition circulaire des antennes nous permet alotstehir plusieurs zones de recou-
vrement, chacunegpendant du nombre d’antennes pouvatedter un badge siudans cette
dernere. Il est alors @cessaire de dimensionner la zone @tedtion d’'une antenne afin d’opti-
miser le nombre de zones de recouvrement mais aussi d’mmer leur taille relative. Il faut
alors noter que la&finition d’un syséme ickal est un compromis entre I'angle d’ouverture des
antennes et la distance détdction permettant d’identifier un badge dans la plage stamltie
définie pour une interaction sociale Homme / Robot.

Diff erentes simulations ont alog réalies afin d’obtenir un sy&ine ickalement dimen-
sionré pour notre application. La figure 2.13gente lesasultats de simulation pour déifents
angles d’ouverture d’'une antenne RFID.

Le mockle peseng figure 2.13(b), relatif aux antennes ayant un angle d’dukede180°,
est privilegié car il est capable deetecter un badga une distance comprise dgdAs3.5/m, cor-
respondané une distance sociale entre le robot et le badge. De plugpiess de recouvrement
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FIG. 2.13 — Simulation de I'ensemble des zones de recouvrenmmt@es antennes avec un
angle d’ouverture deo° (a), 180° (b) et270° (c).

sont assez nombreusesébites pour localiser le badge plugpiement que pour le sy&tea
huit antennes.
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FIG. 2.14 — Histogrammes d’occurrence deettion en azimut (a, b, ¢, d) et distance (e, f, g, h)
pour la cetection d’'un badge par une (a-e), deux (b-f), trois (c-gjjoatre (d-h) antennes.

Les histogrammes normadis assoésa ce moele de capteur, psengs figure 2.14, montrent
bien une certaine homéggité dans la taille des zones de recouvrement des antenne=, @ist
tancep qu'en azimut.
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2.3 \Vers l'integration de detecteurs compémentaires

Les sysémes de étection et d’identification de personnes ne peuvenésamer aux deux
seules approchesgsengées. En effet, I'identification faciale de personnes restiéga une in-
teraction proche2l5m maximum) alors que le sysnhe RFID fourni une information vague de
la position de I'utilisateur. De plus, léthe dévitement, et donc de suivi multi-cibles, requiert
d’autres @tecteurs de plus grande et Nous avonsayelop@ deux @tecteurs suppmentaires
gui nous semblent com@inentaires avec ceuxgsenés plus hauta savoir (1) un dtecteur bas
sur des donees issues d’'un laser @o et al., 2005], (2) uné&tecteur visuel de personnes bas
sur un classifieur SVM de silhouetteaemment introduit dans [Felzenszwalb et al., 2009]. Le
premier utilise un capteurds €pandu pour la navigation &trique en robotique alors que le
dernier se justifie par le fait que les passants ne font paérfeent face au robot et il n’est donc
pas possible deélecter leur visage. Les travauxepenés dans cette section ogte I'objet du
stage de Master de Alhayat Ali Mekonnen.

2.3.1 Detection laser

La détection de personne par laseé® largement abo&l ces dermires anées dans la
littérature. L'icke principale est deétiecter les jambes d’'une (ou plusieurs) personnéesitw-
tour du robot au moyen d’un laser. En effet, un laser mesudistance radiale d’'un obstacle
situé dans un arc dés0° avec une pgcision de).5°. Par conéquent, une personne $tidans
le champ de vue d'un laser correspamndn contour sgcifique relatifa ses jambes. Il est alors
possible de @terminer la pgsence et la position d’'une personne parétedtion de ses jambes.
Une illustration du processus détdction est grsenge figure 2.15.

Afin de segmenter une jamlee partir de donees laser (figure 2.15(b)), des contraintes
géeonetriques correspondant au contour d’une jambe sontasilid@o et al., 2005]. Dans un
premier temps, les points candidats sont regésigelon un créitre de distance entre deux points
congcutifs. Uneétape de filtrage est alors introduite afirglihiner les groupes contenant (i)
des points aligaes, (ii) un nombre de points ne correspondant pas contour de jambes (fi-
gure 2.15(c)). Par la suite, pour chaque groupe, les angsesits fornés a partir des deux
points extemes et de chaque point intezthaire sont calcéls. La moyenne etécart-type de ces
angles internes permet alors de cagaser I'arc de cercle&fini par ces points. Commeedrit
dans [J@o et al., 2005], les contours d’une jambe correspondemie moyenne comprise entre
90° et 135° et unécart-type de.5°. Les groupes ne correspondant pases spcifications sont
alorséliminés. Létape suivant consisteregrouper les groupes candidats par paire lorsque ces
derniers sont suffisamment proche 'un de I'autre. Chaque pgarrespond alo& une personne
positionree au centre de chaque paire (figure 2.15(d)).

Le syseme permet deéfinir, pour chaque personrg sa position(;ﬂ’,gf) dans le repre

xT

du robot ainsi que soacart-type(o?”, a;’) relatif a la pécision du capteur. Il est donc possible

de calculer la probabilt de chaque positiofx;, y;) sur la carte de saillance (figure 2.15(e)) par
une mixture de gaussienne commég@demment.
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FIG. 2.15 — lllustration du processus de segmentation des gmpartir de donees laser. Le
disque rouge correspond au robot alors que le cercle biimite la zone de étection du laser
(4.5m) et I'arc de cercle rouge correspond au champ de vue de laream

2.3.2 [Detection visuelle de personnes

Cette sous-section @sente succintement uitécteur de personnes\elope par Felzensz-
walb et al. [Felzenszwalb et al., 2009]dés aday# a notre contexte carés robuste aux occul-
tations. Ce dtecteur est b&ssur un nelange de magles de partieséformables ayant la par-
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ticularite de repesenter des classes d’objets hautement variabtptes differentes parties du
corps. Le @étecteur esultant donne de bonssultats (en rapport ave&tat de I'art) sur les bases
d'images du challenge PASCAL VOC [Everingham et al., a; Ehgltam et al., b] en terme
d’efficacite et de pecision.

Dans un premier temps, il estcessaire deélinir un mockle correspondarit une personne
afin d’en sg@cifier les composantes individuellasextraire. Ensuite, une phase d’apprentissage
est indispensable avant d'utiliser le nabel appris pour @tecter une personne.

Un exemple degtapes de &lection est @sené figure 2.16. Le mogle que nous avons
choisi d'implementer consiste en unéflange de deux mades. Chaque made comprend alors
un filtre principal couvrant approximativement la parti@&teur du corps d’'une personne ainsi
gue six filtres secondaires de plus hawsalution couvrant chacun une composan&cigue
du corps. Plus formellement, un m&dd de personne contenanparties est éfini par un(n +
2)-tuple (Fy, Py, ..., P,,b) ou Fy est un filtre principal P est un moéle de lai*™ partie etb
correspond au biais. Chaque partjeest alors éfinie par(F;, v;, d;) ou F; est le filtre secondaire
correspondard lai®™® partie,v; est un vecteur 2D donnant la position relative de la paniar
rapporta la position du filtre principal et; correspond aux coefficient d’'une fonction quadratique
définissant un cat de ceformation pour chaque position possible de la parpar rapport au
filtre principal. Dans le cadre de l&téction de personne, nous utilisons des histogrammes de
gradients orieréts [Dalal and Triggs, 2005]. Un filtr&' correspond alora une ggion d’inérét
définie et sa@ponsex une positior{u, v) d’une image de gradients ori@stG est alors éfinie
par :

s(F) =Y Flz',y].Glz+2"y+y], (2.7)

avec(z',y') décrivant I'ensemble des points die

Le score final d’'une hypo#rse faite sur la @sence d’'une personne est alors dopar I'en-
sembles des scores de chaque fdtea position respective moins uriitde ceformation calcué
en fonction de la position relative de chaque partie au filtnecipal.

Pour de plus amplesthils, le lecteur peut séferera [Felzenszwalb et al., 2009].

FIG. 2.16 — Exemples deatlection de personnes depuis Rackham.
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2.4 Conclusion et perspectives

Ce chapitre nous a permis deépenter diférentes contributions relativeésla cetection et
l'identification de personnes en tempel depuis une plateforme mobile. Ceésvdloppements
constituent une prerare brique d’abstraction des capteurs permettant d’extda margre auto-
matique et sy&matique des primitives, visuelles ou RF, utiles pouéedtion et I'identification
des personnes positioaes aux alentours de la plateforme.

Nous avons, dans un premier tempsalle differentes rathodes de reconnaissance de vi-
sage bases sur des images fixes afin ddidir la plus pertinente vig-vis du contexte applicatif
et des performances soul@ds. Nous avons ainsedliné des classifieurs usuels@talle ceux-
ci sur des bases d’'images directement issues du robot. Nétiteode, bame sur une Analyse
en Composante Principale et des Machiadg&cteurs de Support (ou SVM) montre de bonnes
performances au regard des autres classifieurs holistmpges sur I'apparenceE{genfaceset
Fisherface¥ Les performances relatives aux éifénts classifieurstudies ontéte analyges au
moyen de courbes ROC qui permettent @érdr de marére empirique et dadeuse les meilleurs
parangtres pour chaque classifieur. Par la suite, les patr@slibres acessairea I'exécution de
cet algorithme onété optimigsa I'aide d’un algorithme grétique afin d’obtenir de meilleurs
résultats. Ceci constitue le point central dans ces invegiga L'optimisation des diffrents
parangtres libres par un algorithmegetique NSGA-II a clairement permis d’actire les per-
formances globales du classifieur. Le classifieur retenmeied’effectuer une reconnaissance de
visage en tempseel correspondarit notre contexte applicatif.

Dans un deuxime temps, la reconnaissance de visaget @aompétee avec un etecteur
capable d'identifier une personnegme lorsque celle ci ne fait pas face au robot. Ce cap-
teur RFID permet de localiser un (ou plusieurs) badge auteuladplateforme, tant en azi-
mut qu’en distance, gcea une carte de multiplexage permettant d’adressguentiellement
8 antennes. Notre capteur, issu d’'un éradl tiers du maroh, aéte adapd sur notre plateforme
mobile comme un capteur omnidirectionnel d’identificatipersonnes. &valuation des per-
formances du capteur, notamment en environnement refeneencoml®, a cmonté que
I'utilisation des RFID pour étecter et localiser le porteur d’un badge est un choix jadiccar
il permet de palier aux@&fauts de la vision. Ceci constitue la seconde contributiootapitre.
Enfin, des investigations en cours visanéduire 'encombrement du sgshe RF embard

Les deux fonctionnalis pecdemment écrites sont compmentaires. En effet, cegigcteurs,
bien gu’intermittents, apportent lorsqu’ils sonépents une information pertinente pour le suivi.
La fusion de ces deux capteurs permet de combine&eigion de la vision avec l'identification
du RFID.

Plusieurs araliorations possibles sont en cours @xeloppement et valuations.

Les ceveloppements concernant le ®ee RFID visent principalement I'atioration de sa
compacié. De nouvelles antennes sont en cours de conception afime@spondre au made
présené en section 2.2.5. Le groupe MINC du LAAS-CNR&alise actuellement la conception
d’antennes RFID (figure 2.17).
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Plus ¢réralement, un travail de couplage
avec les diferents @tecteurs pour Il'analyse
spatio-temporelle est en cours. En effet, I'utili-
sation de fonctionnakts compgmentaires permet
de combler les lacunes de certainestinodes. Par
exemple,a l'instar de la com@mentarié entre
l'identification de visage (intermittent) et I'iden-
tification RFID (persistant si non occaltutilisés
pour le suivi de l'utilisateur, I'aspect intermit-
tent du éttecteur de personnes pétite compktt FIG. 2.17 — Antenne du commercea (
par des étections laser, plus persistantes, au sg@auche)s.nouvelle antennex(droite).
d’un algorithme de suivi multi-cibles.




Chapitre 3

Fusion de donrees pour le suivi
mono-personne

Afin de permettrea un robot mobile d’interagir de masre efficace avec 'homme, il doit,
entre autre, pouvoir suivre physiquement cette personmaati®re automatique afin de coor-
donner les mouvements entre le robot et son utilisateur. debreuses applications peuvent
béreficier de ces capaéis.

Les robots de service ont clairement besoin de bouger deenescoordon@e et sociable pour
les personnes. Un tel robot doit pouvoir localiser songatkur, I'identifier parmi les passants et
étre capable de le suiveetravers un environnement enco@let dynamique. Dans ce contexte,
un point fondamental est la capacie suivre une personne déendans la foule impliquant une
forte réactivi€é de la part du robot. Cependant, de nombreuses diffesl posent : mobiitdes
caneras avec champs de vue ligst arrere plan encombr, variations d’illumination, contraintes
temps-eels fortes, etc...

L'interaction Homme / Robot implique donc des mouvementgaiots Homme / Robot.
Pour ce faire, il estimportant pour le robot de conservegraigue faire se peut, un contact visuel
avec sa cible. Les fonctions détdction et identificatio@tudiés au chapitre pedent doivent
etre compdte par une analyse spatio-temporelle offrant auesystune @rification continue de
la presence ou non de I'utilisateur au voisinage du robot ainsidgusa distance afin de se mou-
voir de facon intelligente par rappat’homme. Il existe donc un lien fort entre les notions de
déetection et de suivi compte tenu du contexte d’applicatioméieu encombg. En effet, le robot
doit &tre capable degger les occultations de la cible, mais aussié@gitialiser le contact visuel
de manére automatique lors de la perte sporadique de la cibéeuhe sortie du champ de vue de
la cible ou une occultation. Il faut dorétre capable d’'associer les d@s issues des diffents
capteurs de maeie robuste au sein d’'un sgste permettant d’estimer la position de I'utilisateur
au voisinage du robot. Ce chapitre se concentre sur I@mphtation d’un filtre particulaire per-
mettant la fusion de dorees I@terogenes et sur lesvaluations assoees en pgesence d’artefacts,
tels que occultations, disparition de la cible, ..a@pa des &quences d'images acquises depuis
le robot statique. En effet, il esénessaire deétorreler la fonction sensorielle de suivi de la
tache de guidage physique afiredaluer incementalement les performances de notre traqueur.

Le chapitre suivant est struckicomme suit. La section 3.1&sente uretat de I'art des

41
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differentes strégies de fusion de doBmes pour la perception de ’homme. La section Zeri
notre approche bas sur le filtrage particulaire dont le formalisme est rapeel section 3.3. La
section 3.4 dtaille notre stratgie de fusion de do@es [@terogenes pour le suivi mono-cible tan-
dis que son im@mentation est psenge en section 3.5. Dé&valuations qualitatives et quantita-
tives sont pesenées et commeaes dans la section 3.6. La section 3ume nos contributions
sur ce chapitre ainsi que les perspectives sur notre traguatimodal de personne.

3.1 Etatde l'art

Dans la plupart des applications actuelles, la@ameste le capteur principal par la richesse
d’information celivrée. Cependant, la forteegdendance de la vision au contexte de prise de vue
(changement d’apparence du nétel condition d’illumination) induit souvent un couplaasec
des donges issues de capteurs moins riches, mais aussi plus rebusse artefacts.

Dans la prokmatiqueenon@&e, la litérature propose défentes strégies de fusion &te-
rogene de flux perceptuels. En effet, certaines approcheslieisueediees greralement aux
robotsa l'arrét, consistend segmenter les personnes en mouvement du fond [Tsai eD@h; 2
Zajdel et al., 2005]. Certains travaux [Calisi et al., 2007yi@a and Munder, 2007; Nickel et al.,
2005] consiérent une segmentation d’are-plan base sur des cartes de dispaiigsues d'une
tete séreo [Mufioz Salinas et al., 2008], mais ceéiaessite greralement beaucoup de ressources
CPU. D’autres techniques supposent que les personneseagarddirection du robot. Ici, une
déetection de visage [Bellotto and Hu, 2006; Huang et al., 20@a and Jones, 2003] est ap-
pliquée pour (e-)initialiser de marire efficace un suivi de personne@pune occulation tempo-
raire, une sortie du champ de vue ou une perte de cible. &estdurs de visages multi-vues sont
largement exploés dans ce contexte. Des approches cémphtaires combinent l&tection et
la reconnaissance de personnes (cf. chapitre 2) [Zajdel, &Qfl5] afin de difrencier la per-
sonne suivie des autregtegctions. Malge tout, les fortes variabiliis en termes d’illumination,
d’orientation de visages et de distance Homme / Robot limhieshperformances du suivi. De
plus, la detection de visage ainsi que latdction de couleur peau ne sont efficaces que lorsque
la personne fait face au robot. Dans ces conditions, il &stith pour le robot de suivre la cible
guelle que soit la situation relative Homme / Robot.

Par la Eception de rayonnements infra-rouges, la vision therengrmet de s’affranchir de
certaines de ces limitations, puisque I'homenan profil thermique diffrents des autres objets
inanimes. De plus leur apparence thermique epahd pas des conditions d’illumination. Jus-
gu’a present, il existe &s peu de travaux traitant de la fusion de dmsithermiques et visibles
depuis un robot mobile pour suivre une personne (c.f. leesutle [Hammoud and Davis, 2007]).
Nous pouvons ici mentionner les travaux de Cielrgdlal. [Cielniak et al., 2007] qui utilisent
le spectre infra-rouge pouetecter les personnes et le spectre visible pour capteydiepce.
Malheureusement, dans une foule, la perception depuisamera thermique est pertugb par
un nombre corexquent de personnesgsentes dans le champ de vue. En effet, la vision ther-
mique ne permet pas de difencier et d’identifier les cibles gsentes, ce qui pose le prébie
de I'association des doies entre les cibles. Il est alors impossible d’identifiez personne
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précise du fait que toutes les personnes donnenaliauréme signature thermique dans I'image
infra-rouge.

D’autres systmes de perception multimodaledies au suivi de personne utilisent des cap-
teurs visio-auditifs [Bregonzio et al., 2007; Bohme et alQ2Nickel et al., 2005; &rez et al.,
2004]. Dans une foule, le praishe d’association de doees peuétre Egle par I'identification
du locuteur [Kar et al., 2007; Ying et al., 2004]eBnhmoins, percevoir des personnes au travers
d’attributs auditifs pendant leggplacement du robot ou de la personne est assez complexe. De
plus, la variabilie dans I'intonation de la voix, les conditions d’enregistest, le bruit ambiant
de la foule ainsi que I'intermittence de la voix sont autaatichitationsa surmonter. L'identifi-
cation du locuteur reste cependant un sujet ouvelg nombreuses investigations.

De nombreuses approches de fusion de éesnutilisent les informations issues d’un laser
ainsi que d’'une caéra perspective [Bellotto and Hu, 2006; Cui et al., 2008; Sliret al.,
2008] ou omnidirectionnelle [Kobilarov et al., 2006; Ziwko and Kidse, 2007]. L'avantage
d’'une telle approche est de combiner des informaticdengtriques et d’apparence visuelle.
Belottoet al. [Bellotto and Hu, 2006] utilisent la reconnaissance de \@ssigy les positions la-
ser des jambes afin d’identifier les personnes. Dans [Cui,e2@G08], la @&tection des jambes
permet d'initialiser un algorithme de suivi visuel et lefoiMmations esultant des deux capteurs
sont combiges gacea une nethode de fusion Bayesienne. Zivkoeital. [Zivkovic and Krose,
2007] introduisent une repsentation multimodale b@ss sur les parties du corps humain. Cette
approche combine urétecteur de jambes bBasur le laser (grcea une néthode de Boost) avec
des a@tecteurs de diffrentes parties du corps depuis une ganomnidirectionnelle.

Dans tous les cas, les sgsies qui impliquent des coupes laser souffrent de nomisdinsie
tations. La @tection des jambes dans une coupe 2D ne permet pas de digcriifferentes
personnes de maate robuste et la&tectionéchoue lorsqu’une seule jambe estatée. De
plus, le laser ne permet pas d’identifier une personne pdeutrés du fait qu'aucune informa-
tion concernant I'apparence n’est dé@an

De récentes approches de suivi de personnes se focalisentssiechiques de position-
nement en milieu i@rieur bages sur les infrastructuregéseau sans fil, les ultrasons, infra-
rouges [Schulz et al., 2003], ou les badges radkoiiience [Anne et al., 2005; Castano and
Rodriguez, 2008; Hahnel et al., 2004; Kanda et al., 2007; Ha¥a et al., 2008]. Les signaux
Radio-Fequence (RF) sont largement u@sscar (i) ils possdent une excellente péd en en-
vironnement irgrieur, (ii) ils produisent peu d'integfences avec les autres composants radio-
frequence. Les applications communes impliquant la tecgre@RFID [Anne et al., 2005; Cas-
tano and Rodriguez, 2008; Kanda et al., 2007; Mori et al., 28@%ulz et al., 2003] disposent
de lecteurs fixes distrilas dans I'environnement aussi asetapteurs ubiquistes. Seuls Schutz
et al.[Schulz et al., 2003] combinent uaseau de capteurs RF et de lasergdatans I'environ-
nement pour le suivi multimodal de personnes.

Il est a noter que la majeure partie des travaue<iti-dessus impliquent une fusion de
donrées multimodale dans le cadre dé&getttionsj.e. en amont d’une quelconque st&gie de
filtrage, et non dans la boucle de suivi. A notre connaissanepeu de travaux traitent d’'une
analyse spatio-temporelle multimodalet#rogene [Schulz et al., 2003;8rez et al., 2004]. En
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effet, la plupart des travaux sur le suivi de personnes saséislsur des doraes homognes.
pardt donc ineressant de proposer une ggié de suivi multimodale fusionnant des déas
heterogenes et breficiant ainsi des fgificites de chacun des canaux de perception. Dans cette
optique, l'utilisation d’'une str&gie de filtrage particulaire sembd¢re un choix judicieux pour
fusionner diverses sources de déas dans un cadre probabiliste juétifi

Rappelons que notre approche pigie des ressources perceptuelles emlias)fvision
couleur monoculaire et signaux RF) afin de limiter l'instrumt@ion de I'environnement.

3.2 Notre approche

Notre algorithme multimodal de suivi de personne a pour kuta@mbiner la pecision et la
richesse d’information de la vision couleur avec I'idectfion du RFID. Notre systmeétant
un syséme passif, I'impact sur I'appareillage de I'environnemneinde I'utilisateur s’en trouve
grandementé&duit. A notre connaissance, la fusion de deesvision / RFID n’a jamaist traie
dans la literature alors que leur combinaison semble prometteuse.

Cette stratgie de suivi multimodal par fusion des signauxéodet RF, doigtre plus robuste
aux occultations qu’une sti&gie uniquement bassur la vision puisqu’il Bréficie d’une orienta-
tion approximative de la personne et de son idérmit plus de coniiie son apparence. De plus,
le badge RF peut agir comme un stimuli fort afin de piloter laovissia les actionneurs d’'une
platine ou du robot. Aussi, lorsque plusieurs personnesmésentes dans le champ de vue de
la canérd, la fusion de donees multimodale doit permettre de distinguer la persoiine-des
autres. Notre objectif est de suivre une personne cibleaolbng d’'une 8quence vido. Pour
cela, nous cherchors estimer ses coordo@es(u,v) et son facteur @&chelles dans le plan
image. Tous ces paraties sont receBs dans un vecteuré&tatx; a I'instantk.

La fusion de donees est largemeiwoqlee dans [Brez et al., 2004] w Perezet al. mettent
en avant le fait que les attributs intermittents contriiuefficacementa la mise en place de
déetecteurs et de leurs distributions aséesi Les dorges issues de l'identification de visage
présenées en section 2.1 correspondardes attributs intermittents. Au detles attributs clas-
siques baiss sur I'apparence, nous proposons d’utiliser d’autretats, visuels ou non, afin de
faciliter le suivi. Notre stragie propose de combiner au sein de la fonction d’importéndg-
namique du sysime avec certaines mesures comme l'identification visoellBF. De plus, au
sein du filtre, la vraisemblance de chaque hypethest calcée au moyen de fonctions de me-
sure utilisant des attribus persistants. L'apparencericoédrique, attribut persistant, est connue
pour grandement agfiorer la robustesse du suivi, plusgsialement faible €solution, lorsque
les cktails du visage ne peuvegitre utili€s. De notre avis, la fusion simuléad’attributs mul-
tiples ne permet pas seulement d’utiliser une informatiomglémentaire et redondante, mais
aussi de rendre plus robuste le suivi de personne éiridialisation automatique de cibles. Il est
donc judicieux de pouvoiechantillonner les particules du filtre suivant une fonttitimpor-
tance repesentant au mieux la variabéiet la commmentarié des sources. Une telle s&gie
basge sur I'exploitation de doraes tErogenes n'aéte que tes peu exploée dans le cadre du

Dans ce cas, il y a de nombreuses observations sur le plaeimag
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suivi de personnes [Isard and Blake, 19982 et al., 2004]. Ces contributions ont mérgue
le filtrage particulaire est particeliement adapta la fusion de donges.

De nombreuses approches de la fusion de é@esarconsiédrent une fusion dans la fonc-
tion de vraisemblance fPez et al., 2004, Li et al., 2006; Moz Salinas et al., 2008; Chateau
et al., 2009; Yang et al., 2010] alors quedrpeu utilisent la fusion de doees dans la fonc-
tion d'importance pour guider &chantillonnage des particlues [Jin, 2009]. Le principetta
initié par Isarcet al. [Isard and Blake, 1998b] dans une sigit de filtrage particulaire apgel
ICONDENSATION. Pour cela, nous psentons ici une fonction d'importance bassur des
cartes de saillance probabilistes, issues deg&rdifits étecteurs de personnes, visuels et RF,
ainsi qu’un neécanisme dchantillonnage par rejet afin de (re-)positionner lesi@dds dans
les zones pertinentes de I'espacétdt lors du suivi. L'utilisation d’'une fonction d’'impomae
combinant au sein d’'une @me carte de saillance, les nébels de dynamiques de la cible aux
techniques d’identification psenées pec@demment constitue un apport érdable quana I'ef-
ficacite de I'echantillonnage des particules. Son couplage avec unégratéchantillonnage
des particules par rejet (aejection sampliny unique dans la liffrature, permet d’aaliorer
les performances de notre algorithme de suivi multimodaieeme de sensibift aux occulta-
tions, aux mauvaises associations de @éasret aux pertes temporaires de cibles par rappont
syseme uniquement bassur la vision.

3.3 Genreéralitées sur le filtrage particulaire et la fusion
de donrees

Rappelons tout d’abord le principe du filtrage particulawetravers des stragies les plus
répandues,e. SIR?, CONDENSATION?® etICONDENSATION?,

Les techniques de filtrage particulaire sont dé&thudes de simulatiorequentielles de type
Monte Carlo permettant I'estimation du vecteugw@dt d'un sysgme Markovien non lieaire
soumisa des excitations @atoires possiblement non Gaussiennes [Arulampalam, €20412;
Doucet et al., 2001]. En tant qu’estimateurs Bsigns, leur but est d’estimegaursivement la
densié de probabil& a posteriorip(xy|z1.x) du vecteur cetatx, a I'instantk conditionré sur
'ensemble des mesures, = =z, ..., zx, Une connaissan@epriori de la distribution du vecteur
d’état initial x, pouvantétre également prise en compte. A chaque instant imigda densié
p(xx|21.1) €St approxirée au moyen de la distribution ponctuelle

p(Xk|21.8) = Zwk Xy, —Xk Zwk =1, (3.1)

exprimant la &lection d’'une valeur —ou particulexr,(j) avec la probabil# —ou poids —‘w,(f) ou
1=1,...,N estlindex de la particule. Les moments conditionnelsggtels que I'estimateur

2PourSampling Importance Resampling
3PourConditional Density Propagation
4Pourindependent Conditional Density Propagation
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du minimum d’erreur quadratique moyenne (ou MMSE, pblmimum Mean Square Errgr
E[xx|z1.6] = val w,(:)x,C , peuvent alor&tre approcls par ceux de la variableéatoire ponc-
tuelle de densit de probabilé (3.1). Ainsi, nos diférents filtres sont bas sur cet estimateur
MMSE.

Les particules;ﬁci) evoluent stochastiquement dans le temps. Elles@adrdntillones selon
une fonction d’importance visa@at explorer adaptativement les zones "pertinentes” dedesp
d’état.

3.3.1 Algorithme ggnérique ou SIR

L'algorithme SIR (pour Sampling Importance Resampl)ngréseng par I'algorithme 3.1,
est enterement @crit par une connaissaneepriori p(xg), sa dynamique(xy|x;_1) ainsi que
ses observationg z; |x; ). Son initialisation consiste en l&finition d’'un ensemble de particules

poncerées @crivant la distributiora priori p(xg), €.9. en affectant des poids identiql{a'éf) =

%}ﬁo a des'echantillongcél), o ,xéN) indéependamment et identiguement distébyou i.i.d.)

selonp(xy).

A chaque instank, disposant de la mesutg et de la description partlcula@(k 1 w,(j) 1
de p(x;-1|2z1.6-1), la determination de I'ensemble des particules pmeds{xk ,wk } assocd

a la densi a posteriori p(xx|z1.,) se fait en dewétapes. Dans un premier temps,

sontéchantilloni@s selon la fonction d'importanegxy|xx_1, z;) évallee enx,_; = x,(jll, cf.

I’ équation 3.2. Les poidw,(j) sont ensuite mis jour de facora assurer la ca@rence de I'ap-
proximation (3.1). Ce calcul @it a I'équation 3.3, 0 p(x,|x;_1) rend compte de la dynamique
du processus état sous-jacent, et la vraisemblap€e, |x;) d’un état possible, vis a vis de la
mesurez;, estévalleea partir de la dengitde probabilié relative au lieretat-observation.

Toute methode de simulationésjuentielle de type Monte Carlo souffre dueplorrene de
dégererescence, au sens apes quelques @rations, les poids norégligeables tenderit se
concentrer sur une seule particule. Afin de limiter cergnene, uné&tape de@&chantillonnage,
introduite par Gordomt al. dans [Gordon et al., 1993], peétre in€réee en fin de chaque cycle
de I'algorithmeSIR (cf. étape 11 de l'algorithme 3.1). Ainsly nouvelles particules;, sont
obtenues paéchantillonnage avec remise dans 'ensenflsleg selon la loiP(x}, = x]) = w}.
Les particules assamesa des p0|d$uj eleves sont dupligées, au dtriment de celles faiblement
ponckrées qui disparaissent, de sorte queslguencex;, . .., x5 esti.i.d. au regard de (3.1).

Cetteétape de redistribution peut séire appliqée systmatiquement, soétre cclenclee
seulement lorsqu’un cete d’efficacié du filtre passe en dag’un certain seuil [Doucet et al.,
2000; Arulampalam et al., 2002]. Le calcul des moments dB (®it de peférence faire inter-
venir I'ensemble des particules pades avant@echantillonnage.

En compément de la fonction d’importance, la fonction de mesugeessite I'utilisation
d’indices visuels persistants et, par cegqgent, plus sujets aux ambitgs dans les snes en-
combgées. Une alternative peétre de consigrer une fusion multi-attributs lors de la megur
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ALG. 3.1 Algorithme de filtrage particulairegérique GIR).

’ i N
ENTREES: [{xk l,w;@l}]i:pzk
1: sik = 0 alors

2. Echantillonner”, ... x{" i.i.d. selonp(x), et posens’ = L,i=1,...,N
3: fin si

4: sik > 1alors —Smt[{xk 1,w,(j)1 ] 'ensemble des particules ggx;_1|21.5—1)—
5 pouri=1,...,N faire '

6 « Propagep la particulex,(jl1 en simulant de maare incependante

x ~ (x|, ) (3.2)

7: Mettrea jour le poidsu” assode ax\” suivant
(4) (1) | (2)
. ) 21| X X X
Wl o w;(fllﬂ k| Izi))pii)k ;") (3.3)
q(x;,” %421 2k)
8.  fin pour

9:  Procdera uneétape de normalisation telle q¥é, w(” = 1
10:  Calculer le moment conditionnel de,, e.g.l'estimé MMSE E,, .,.,)[xx], @ partir de

I'approximation$ " - wk)é( x5, — x\)) dep(xg|21.)

11:  Rééchantillonner{x!”, w”} selonP(x;) = x,(j)) —w, ce qui conduita un ensemble

de particules porgtees{x\”, 1} tel que N, w'd(x, — x\) et L SN §(x; — %)
approximenp(xy|z1.x)

12 Affecterx!’ etw!” avecx!” et L

13: fin si

des poids. Soif.,, sources de mesurés;, ..., z/™) mutuellement indpendantes, la fonction
de mesures unée peuétre factorie de la mamre suivante :

L7YL

(2, .. L'”\xk ) o Hp zk|x : (3.4)

3.3.2 Echantillonnage gui@ par la dynamique ouCONDENSATION

L'algorithme deCONDENSATION [Isard and Blake, 1998a] (powonditional Density
Propagatior) est cerive duSIR par le fait que les particules so@thantillorees suivant la dy-
namique du sysime, c’est direq(xk|x,@1, z) = p(xk|x,(f11). Dans le domaine du suivi visuel,
I'algorithme original [Isard and Blake, 1998agfihi la vraissemblance de chaque particale
partir de primitives visuelles béass sur les contours. D’autres indices visuels ont &is®x-
ploités [Ferez et al., 2004]. Dans ces conditiongchantillonage des particules pétite sujet
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une perte de diver&tdans I'exploration de I'espaceédat. La fonction d'importance(.) doit
alorsétre cefini avec pecaution. Or, I'algorithme dEONDENSATION échantillonne les par-
tICU|eSXk) suivant la dynamique du syshe sans tenir compte des mesurgsdonc, certaines

particules peuvent obtenir une faible vralssemblam@g|xk ) et par consquent un poids faible
lors de I'etape 7 de misa jour de I'algorithme 3.1, ce qui peut eritiar une baisse significative
des performances.

3.3.3 Echantillonnage gui@ par la mesure ouUlCONDENSATION

Le rééchantillonnage utilis seul ne suffit paa limiter efficacement le @nonene de é-
gérérescencé&voqle precedemment. En outre, il peut conduigeune perte de diversitdans
I'exploration de I'espace @tat, du fait que la description particulaire de la denaiposteriori
risque de contenir de nombreuses particules identiquedéfiration de la fonction d'importance
q(x¢|x:—1, z;) —selon laquelle les particules sont distéles — doit don&également faire I'objet
d’une attention particudire [Arulampalam et al., 2002].

En suivi visuel, les modes des fonctions de vraisemblaiegx;) relativementa x; sont
géréralement &s marges. Il s’en suit que les performances sont souvent asédmoares pour
I'algorithme deCONDENSATION. Du fait que les particules sont positia¥es selon la dy-
namique du processusédat et “en aveugle” par rappoét la mesurez;,, un sous-ensemble

important d’entre elles pewtre affeck d’'une vraisemblanceds faible par Iéquationw,(:) x

w;;_lp(zk]xg)), dégradant ainsi significativement les performances derfedeur.

Une alternative, appe&€MSIR (pourMeasurement-basetiR), consisteéa échantillonner les
particulesa I'instantk suivant une fonction d’'importance(x;|z;) définie sur les mesures cour-
rantes. La prengre straégieMSIR était I'algorithme ddCONDENSATION [Isard and Blake,
1998b], qui effectuait Echantillonnage suivant deétéctions de blobs de couleur. D’'autres fonc-
tionnalites de @tections visuelles peuvent aussie utiliese.g.la détection/reconnaissance de
visages, ou toute autre primitive intermittente qui, malgn aspect sporadique, pdiite tes
discriminante lorsqu’elle est gsente [Brez et al., 2004]. La fonction d’'importance classique
m(xk|2) peut alortreétendue afin de congder L, différentes mesurese.

m(x )]zl Lay Zﬁ;ﬂr Xk \zk aveczm =1 (3.5)

ou m(xg|2t) est la fonction d’importance relative awetécteurz! et x; est le coefficient de
ponceration de la mesurg,.

Au sein d'un tel algorithme, si une particwléi) exclusivemenéchantiIIonléae suivant les
mesuresr(.), est inconsistante avec sorep%cesseux , du point de vue de la dynamique,
la misea jour de son p0|dsUk suivant (3.3) donnera une valeur faible. Une alternatie es

de cifinir la fonction d’importance](x,gi)|x,(€ill, z,) comme une somme poéae de fonctions
d’'importancer(.) et p(.) respectivement bass sur les mesures et sur la dynamique ainsi que
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d’une connaissanaepriori py, Soit :

g(x %D 2 = an (x| z) + Bp(xelx ) + (1 — o — B)po(xk) (3.6)

aveca, 3 € [0;1].

Ainsi, les differentes mesures contribuent pawa I'€laboration de la fonction d'importance,
la dynamique y contribue pout. Le reste corresponal une connaissaneepriori. De ce fait,
une cktection permet de &initialiser le filtre. De nd@me, en cas de fausses mesuiefctions,
ou en cas d'absence de mesures, les particules continwmiuer selon la dynamique et la
connaissanca priori du syseme permettant alors de conserver uneésgntation optimale de
la distributiona posteriorip(xy|z1.x)-

3.4 Fonction d'importance et fusion de donges

Un probEme connu pour tout type de traqueur est la perte de la cibmars du suivi.
Au sein du filtrea particules, la fonction d'importaneg.) (équation 3.6) a pour but de diriger
I'échantillonnage des particules dans les zones pertindatiésspace dtat dex;. Il faut donc
définir un nmecanisme permettant deimitialiser le filtre de mamire automatique sur la cible. En
d’autres termes, il fawtchantillonner les particules dans la zone de I'espagtitorrespondant
ala cible, au moyen de défents étecteursr(xy|z}).

3.4.1 Description et prototypage de la fonctiony(.)

Rappelons que la fonction(xy|z;) dans lequation 3.5 permet de guideéthantillonnage
des particules gricea la fusion de donges multiples , possiblemenétarogenes. Le choix de
I'ensemble des @ecteurs{n(x;|2L)}, doit donc permettre de positionner efficacement les
particules dans I'espaceétat dex;,.

Le chapitre 2 nous a permis déklopper et de valider la pertinence de @iéntes fonc-
tions de @tection et d’identification de personnes dans un cont@ltetiqgue. Rappelons alors
gue nous avonsédini : (i) une nethode d’identification visuelle de personne permettaob-d’
tenir, pour tout visage &ecé F, une vraissemblancB(C|F, z) (section 2.1), (ii) un moele

d’'observation gaussiefi,"?, o) et (9, 01%9), bage sur des étections RFID (section 2.2).

Nous consiérons ici trois fonctionsr(xx|z5), m(xx|z;) et w(xx|2}), respectivement bass
sur une image de probabéipeau, une identification de visages et une identificatio®RFI

La premére fonction d’'importance (x;|z;) est bage sur la étection dans I'image; des
zones de couleur chair (peau). Pouragéh etro-projection d’'un histogramme ré&gsentant une
distribution de couleur peau dans I'imagfeest utilie [Lee et al., 2003]. La fonction d'impor-
tancer (xx|z5) enx; = (u,v) est alors écrite par

m(x|2%) = h(e.(x)) (3.7)
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ou ¢, (x) est la couleur du pixel situenx dans I'image d’origine: eth est I'histogramme 3D
normali€, index par les canauR, G, B repiesentant la distribution de couleur peau appaise
priori.

La seconde fonctiom (x,|z;) est bage sur une image de probal#@litonstruitea partir du
déetecteur de visageédrit par Violaet al. dans [Viola and Jones, 2003]. Sdit, le nombre de
visages éteceés etp; = (u;, v;) le centre de laggioni correspondant au visagg€. La fonction
m(xk|2z;) enx, = (u,v) est cecrite en tant que &lange de gaussiennes comme Sulit :

Ns
n(x[z°) &< Y P(C|F;, 2).N(x; p;, diag(o) , o70)), (3.8)
j=1

avecP(C|F;, z) la probabilie de vraisemblance entre le visagaete F; et celui de la personne
suivie, apprisa priori suivant la néthode écrite section 2.1. Les variables, eto,, dépendent
respectivement de la largeur et de la hauteur du visggietece.

Enfin, la troiseme fonctionr(x,|z;) repose sur les does RF. Elle esté&finie par projec-
tion de la position du badge RFID, ré&senge par(u,, o), dans le plan image. La fonction

d’importancer(x|z;) enx; = (u, v) suit la loi suivante :
T(x|2") = N (Ox; g, o), (3.9)

ou 4, est la position en azimut de dans le repre du robot, dduite de sa position horizontale
dans l'imageu et de I'orientation de la caéma dans le rejre du robot. Les variableg™ eto,™,
déecrites dans la section 2.2, sont respectivement la moyatrigeart-type de la position estéa

du badge RFID assaea I'utilisateur dans le regre du robot.
La fonction d'importance @réralige sécrit donc, d’apes (3.5) :
T(Xk|2E, 28, 2) = e (Xil2p) + KT (Xi|25) 4 frm (X 25)

ou k; est le coefficient de pordation de la carte de saillance aséed .. Une illustration de
cette fonction d'importance estgsenge en figure 3.1(e)

Rappelons que nous cherchangstimer les paragtres(u, v, s) qui composent le vecteur
d'étatx,, a l'instantk. Concernant la dynamiquéx;|x,_1), les ceplacements d’'un humain dans
une image sont difficilea caracdtriser. Cette faible connaissance est@gpnée par la éfinition
du vecteur cBtatx; = [ug, vy, sx] et I'évolution de ses paratres suit un mogle incependant
de marche @&atoirep(x|x;_1) = N(xx;x1_1, %) ol la covariance: = diag(c?, 02, 02). La
dynamique intervenant dans la fonction d'importagce, le parangétres du vecteur cétatx; ne
seraéchantillon@ qu’en fonction dey(x|xx—_1), car aucun desélecteurs @senés dans cette

section ne permet de guidee€thantillonnage de de manére pecise.
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3.4.2 Echantillonnage par rejet

Lafonction d’importancq(xk|x,(f11, zx) (quation 3.6) est une fonction multimodadsultant
de la fusion ponérée (i) de la dynamique du sgshep(xy|xx_1), (ii) de la fonction d'impor-
tancer (x; |z, 2}, 2;.) associant diérents étecteurs, (i) d’'une connaissang@riori du syséme
po(xx). La céfinition de la fonctiory(.) amene don@ consi@rer un algorithme d@chantillonnage
des particule capable dé&gr cet aspect multimodal.&chantillonnage des particules est donc
réali® a l'aide de la fonction d’importance(.) et d’'un algorithme dchantillonnage par rejet
(ourejection sampliny

Le principe est dcrit dans I'algorithme 3.20¢(.) désigne une distribution auxiliaire fa-
cilitant I’échantillonnage sous la contrainte gue) < Mg(.) avecM > 1 étant une borne
superieure degﬁ—;

ALG. 3.2 Algorithme d’echantillonnage par rejet.
1: répéeter

2:  Tirerx\” suivantM g(xy)

a1 )
, Mg(x}")

4:  Tireru suivanif
5. jusqu'au <r

3:

Dans notre casg(.) suit une loi uniforme bor@e par les limites image telle qug.) =
Ui0,0),a,n)) OU L eth correspondert la largeur et la hauteur de I'image/ét = 1.

La figure 3.1 montre une illustration de I'algorithmeédhantillonnage par rejet sur une
image donge. Chaqueé&tecteur étaille peccdemment est repseng par une carte de saillance
ou chaque pixelu,v) corresponch la eponse du-dit etecteur appligéi sur 'image d’origine
(figure 3.1(a)). Les difrentes mesures permettent respectivement d’extraizetes de couleur
peau (figure 3.1(b)), les visages (figure 3.1(c)) ainsi quedaence d’'un badge RF. Par exemple,
la figure 3.1(d) regsente la projection de(x|z") dans le plan imagee. la position azimutale
du badge RFID étecé. Chaque carte de saillan€erelativea la fonction d’importance (x|z!)
est construite telle que :

Vg, = (ug,vp) € L., T = m(xx|2L),
ou Z,, est I'image d’origine sur laquelle est appl&pile @tecteur. Chaque carte de saillance

permet de ref@senter une fonction d'importance qui n’est pasessairemengdinie de marére
analytique.

L'ensemble de ces dokes eterogenes est alors fusiodrau sein de la fonctioy(x,(f) |x,(f11, z) =
w(x,(j)|z,§,z,§,z,’;) repesenée par la carte de saillance 3.1(e). La figure 3.1(f) montesdke
résultat de Echantillonnage des particules suivaqt) d’apres I'algorithme déchantillonnage
par rejet.

On peut constater que la maj@ritles particules se trouve concéetisur la personne cible
située au premier plan, et plusgmi€ment sur son visage, zone combinant letedteurs peau,
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(@)
(d)

Fic. 3.1 — (a) image d’origine, (b) image de probabkilgeau (3.7), (c) @&ection et identifica-
tion de visages (3.8), (d)atection RFID (3.9), (e) fonction d'importance ugi (3.6) (sans la
dynamique), (f) particulegéchantilloniees.

visages et RFID. En effet, une zone de I'image de probabffigure 3.1(e)) combinant plu-
sieurs attributs possle un mode plus important qu’'une zone ne contenant qu’drdesurois
déetecteurs dcrits ci-dessus. &anmoins, les zones de moindre importance sont aussi érplor
Ainsi, on peut observer quelques particules&isisur le visage de la dearie personne, ainsi
gue sur le mobilier, car celui-ci a une teinte proche de lderguchair. Ce comportement per-
met, en cas de perte de la cible, d’explorer 'ensemble desszde I'image susceptibles de voir
réappardre la personne d’igrét.

Notre fonction d’'importance (3.6) comléea cette technique @thantillonnage par rejet
assure donc ugéchantillonnage pertinent des particules sur les zondgmeetes de I'espace
d’état. En effet, dicea cette technique, 'ensemble des particulesée$iantillon@ suivant
q(xg>\x,§i11,zk), la au la majorie des réthodesechantillonne une proportiom des particules
suivant les étection37r(x,gi)|zk) et une autre proportiofy suivant la dynamique(x|xy_1).
Ainsi, chaque hypotbse est affeée identiquement par 'ensemble des pates @cessairea
sonévolution au cours du temps.

3.5 Implémentation de notre traqueur

Autant dans la fonction d’importance que dans la fonctiomésure, la fusion de multiples
attributs permed I'algorithme de suivi de&réficier d'informations distinctes et ainsi deduire
sa sensibilé aux mauvaises associations de dm® La fonction de vraisemblance impkgu
dans la pondration des particules est plus ou moins classique. Ellbase sur la fusion de
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plusieurs fonctions de mesuresdsa des attributs visuels persistants comme (i) une double
distribution de couleur repsentant I'apparence de l'utilisateuété et buste), (ii) un contour
pour mockliser la silhouette de |&te.

La fonction de mesure globajé z;|x;) de notre filtre consiére plusieursé&gions d'inérét
distinctes spatialement et colof@tniquement [Nummiaro et al., 2003érz et al., 2002], typi-
guement le visage et legtements d’'une personne. L'ajout d’'une seconde distabwte couleur
liee aux etements permet la dédfenciation du sujet guédiorsque plusieurs individus sont dans
le champ de vue. De plus, la gestion de plusieurs seg®ns limite les drives temporelles
obsenees dans le temps §Rez et al., 2002]. Ce metk est relatif aux deuxegions d’inérét
rattactees au moele de la cible. Ces zones sont cagaistes par des distributions locales de

2
couleurs dans image. En posdnt = J hy,, le mockle de mesure colorigtriquep(zj|x;)
p=1
s’écrit classiquement :

(z |X D2 h;p? iefp) 310
o) cenp (- 30 50 L) ) 310)

c p=1

ouc € {R,G, B}, o. est unécart-type pecefini, et D est la distance de Bhattacharyya [Aherne
et al., 1997] utili€¢e pour comparer les histogrammes norméalish, }>_, et {h¢ , }>_, res-
pectivement relatifa I'étatx et au moele,i.e. pour le canat,

Ny; 1/2
D<hc hﬁef <1 - Z hc ref )) )

ou N, correspond au nombre d’intervalles composant I'histognar...

Enfin, dans notre contexte, les changements d’apparencgedwbsere, de par ses mouve-
ments éels ou les variations d'illumination, impliquent urgactualisation du made a chaque
instantk. Cette mise jour est don@e par [Nummiaro et al., 2003] :

hf‘ef,k = (1 - "{)'hief,k;—l + "’f'th[Xk]v (3.11)

ref,p

ou 'indice p est omis pour plus de cl@etx poncere l'influence de I'histogrammkgy,| cor-
respondand I'état moyenZ[x,| dans la eactualisation.

Cette misea jour des distributions dé&ferenceh;, . , peut induire des &fives lors du suivi.
Ces ctrives sont confilées par la fusion dans la fonction de mesure globale d’uibaittde
forme. Le principe est alors de recaler le ratedsur les contours de late avant d’effectuer la
misea jour des distributions. Ainsi, la silhouette de et est classiquement nalgée par une
spline tandis que les particules sont peregsa partir des observations conséas des contours
image suivant des directions orthogonadek spline aux points de cobte [Isard and Blake,
1996]. A l'instantk, le modkle de mesurg(z; |x;) S'écrit :

pleth) o cap (~505 ) D = 3l = 2(0), (312)

s =0
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ou z(l) et z(l) désignent respectivement I1&" point de contdle sur la spline et le point de
contour le plus proche assédur la normale la spline.

Supposant ingpendantes les mesures et z;, dapres
I’ équation 3.4 la fonction de mesure globalkecsit :

(2, 21xk) = p(25xe)-p(2E 1), (3.13) P2k bt

La figure 3.2 illustre la re@sentation de cette fonction de me-j
sure.

Notre fonction de mesure eséf peu cateuse au regard de sonf
pouvoir discriminant en terme d’apparence de la personies- L
pression dep(z}, zf|x,) reste @anmoins classique et ne consti-
tue pas l'originalié de notre approche. Léglages de parasires ' 'C- .3'2_ Mockles de me-
libres cefinis dans les sectionsguedentes I/, o)) a ét etude SU'€: couleur (en rouge) et
dans [Bethes, 2005] alors que les coefficients de pvaton forme (en vert).
((o, B), K(,)) sont ckfinis empiriquement. Les valeurs de ces paraes libres correspondant
a l'implémentation de notre filtre sont lests table 3.1.

Symbole Description Valeur
N nombre de particules du filtre (3.1) 100
(o, B) coeff. de la fonction d’'importancg(xy |xx_1, z) (3.6) (0.4,0.6)
(O, Op, Os) écart-type du mogle de marche ahtoire (40,20,0.2)
(Ke, ks, kir)  coeff. de pondration des étecteurs dans(z\” |21, ... 25) (3.5)  (0.2,0.6,0.2)
K coeff. de mise jour de I'histogramme deeferenceh; ;,, by, (3.11) 0.1
Oc dispersion de la vraisemblance coulgtr’|x;) (3.10) 0.2
T dispersion de la vraisemblance contps®|x;) (3.12) 20

TAB. 3.1 — Valeurs des parartres utili€es pour le suivi de personne.

Un dernier point concerne laétection de la grsence de la personne cible dans le champ
de vision de la ca®ra. En effet, bien que notre approche permetteéterdes écrochages du
filtre avec une&initialisation automatiqueia les cetecteurs, il n’est pas possible de savoir avec
certitude si I'estir® MMSE correspond exactemeatla personne cible notamment lorsque la
cible sort du champ de vue.

Pour ced, nous avons mis en place une heuristique simple permdtasatider la cobrence
de I'estime du filtre. Cette heuristigul ;|,) est bage sur la correspondance entre la position de
I'estimé E[x;] et celle du badge RFID qui, lorsqu’il estgsent, donne une informationguise
sur l'identite de la cible. Nous posons :

[ Osin(Exgllzn) < ¢
) = { 1 sinon (3.14)

ou ¢ est un seuil dfini a priori.



3.6. EVALUATIONS ET COMMENTAIRES ASSOMS 55

Le calcul de I'estine MMSEa I'étape 10 de l'algorithme 3.1 est donc conditiomarH g, .
En effet, lorsque l'estir@a E[x,] différe trop de la positioréelle du bagde dans le e image,
il est fort probable que : (1) I'estimation de la position deible soit fausse, (2) que la cible soit
sortie du champ de vue.

3.6 Evaluations et commentaires assces

f o A NI | ) B J

() Squence #1 impliquant deux personnes d’apparence vessireedifferente, de bonnes conditions d'illu-
mination (difference colorirgtrique entre le fond et la cible) et deslves occultations.

(b) Sequence #2 impliquant deux personnes d’'apparence vestireedifferente, des conditions d'illumination
difficiles (image satw@e par endroits), de bves occultations et des sorties de la cible du champ de waplud,
la couleur du fond et I'apparence de la cible sont similaires

(c) Squence #3 impliquant deux personnes d’apparence veséireesimilaire, de bonnes conditions d'illu-
mination, de beves occultations et des sorties de la cible du champ de vai@lu3, la couleur du fond et
'apparence de la cible sont similaires.

(d) Sequence #4 impliquant trois personnes dont deux onEiamenapparence vestimentaire, de bonnes condi-
tions d’illuminations, des occultations longues et desis®de la cible du champ de vue. De plus, la couleur du
fond et I'apparence de la cible sont similaires.

FiG. 3.3 — Details des squences d'images utiéss pour evaluation des performances de notre
approche. Chacune desquiences comprend (1) plusieurs personnes, (2) occakat®la cible,
(3) disparitions du champ de vue de la cible, (@phicements erratiques des acteurs.
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L'algorithme de suivi @&t prototy@ sur un processeur Pentium Dual CareGHz sous
Linux a I'aide de la biblioteque OpenCV. Lesvaluations quantitatives et qualitatives hors-ligne
sont ici pésenées. La base contient diverséxjgences, soit un total de plus 880 images
acquises depuis nos plateformes dans des conditions eversterme de situation Homme /
Robot (nombre de personnes, distance Homme / Robot, corsldtilnmination, ...). Dans notre
contexte, il ne nous est pas possible d'utiliser les basesades publiques, telles que [PETS,
2004; PETS, 2006; CLEAR, 2007], qui ne rassemblent pas lesitcomxlde prises de vue et
les contraintes ingrentesa notre application. En effet, dans ces bases, les imagéssquises
dans des conditions défentes desatres,i.e. pour des applications de \@d-surveillance ou
pour l'interpetation d’activies humaines. De plus, elles ne comportent pas deédanissues
d’autres capteurs,e. donrees RFID indispensables dans notre étyat de fusion de dormes
héterogenes.

Rappelons que nous souhaitonséegaluer notre stragie de fusion de do@es leteroggnes
au sein de la fonction d'importance au regard deségias de fusion propéss dans la liirature.
Cesévaluations seront comgtees par degvaluations robotiques en ligne dans le chapitre 5.

Notre base d’images nous permet (i) dgetminer empiriquement les valeurs des partaes
((ov, B), k() de l'algorithme, (ii) d’identifier ses forces et ses faddes, et en particulier de ca-
racériser sa robustesse aux artefacts de I'environnemgeehcombrement, occultations, sorties
du champ de vision, changement d’illumination. Pour chasggeience, chaque algorithméta
execue plusieurs fois afin de s’affranchir de I'aspect stochastidu filtrage particulaire et donc
de \erifier la epetabilitt du filtre. La figure 3.3 illustre des imagegslde chacune des quatre
sequences utilises pour legvaluations. Cesgjuences mettent en avant desrgs de plusieurs
personnes seégplacant librement devant le champ de vue de laszantChacune comprend des
occultations de la cible, des changements de position ettmje des diffrentes personnes, des
disparitions de la cible et des changements d'illuminatietatifs au contexte applicatif.

Les £quences d'images gsenkes en table 3.2 montrent le comportement qualitatif sur une
sequence type &uence #3, figure 3.3(c)) de notre fgié de fusion de do@es, tant au sein de
la fonction d’'importanceif(e. identification de visage, couleur peau, RFID) que dans lati@mc
de mesureife. distribution de couleur, contour). Cessultats sont commesg ci-apes. L'es-
timé MMSE du filtre de la position de la cible est répeng par les rectangles bleus (double
distribution de couleur) et la courbe verte (contour) atpwe les points rouges reggentent les
hypothreses et leurs poids respectifs @pnormalisation (le noir correspoadin poidsw,(j) =0
et rouge correspona un poidsw,(:) =1).

La premere ligne (table 3.2(a)) montre lessultats de la stragjieCONDENSATION base
sur (i) I'echantillonnage des particules suivant une dynamique dehmakatoire et (ii) la me-
sure de couleur multi-zones. A% quelques &rations, nous observons uneride du moele
car I'histogramme deéférence est alors corrompu par une négeur bage sur un arére-plan
encombe. La deuxeéme ligne (table 3.2(b)) suit mieux la personne cible ducdfaé la fonction
de mesure consate le moeéle de contours en plus du nild de couleur. Mme si le modle
suit une personne au lieu de se "perdre” sur le&meiplan, la fusion d’attributs au sein de la
fonction de mesure n’est pas suffisante pour rester robugteaultations entre personnes. En
effet, on peut observer un changement de cible entre lesesiag- 15 et k£ = 81. La ligne
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(c) de la table 3.2 combine lagtection de visages et de pixels de couleur peau avec la dyna-
mique de marche ahtoire au sein de la fonction d'importance afin de dirigechantillonnage
des particules dans des zoneéd@fiques de I'image courante (principalement sur desations

de visages). Nous pouvons voir que cette étya n’est pas suffisante pour faire une distinction
entre I'une ou l'autre des cibles. La ligne (d) de la table rd@ntre le comportement de l'al-
gorithme delCONDENSATION lorsque la étection de pixels de couleur peau est fuséan
non pas avec unéecteur de visage, mais avec l'identification de visagesgmée au chapitre 2
(equation 3.8) ainsi qu'avec la dynamique de marcléataire dans la fonction d’importance.
Nous pouvons voira 'imagek = 81, qu’ap®es une occultation sporadique de la cible par une
autre personne (portant un pantalon noir), le processdsmtification de visage aicereposi-
tionner I'echantillonnage des particules uniguement sur la perscibleet aide, par la Bme
occasiom retablir le contact visuel avec la personne cibl@aNmoins, si la personne cible ne
fait pas facea la cangra suitea une occultation, le processus d’identification ne peutraid
recouvrer la cible comme pour les imades- 126 etk = 284. Dans la ligne (e) de la table 3.2,
la fonction d’'importance corresporadcelle dcrite par lesquations 3.6 et 3.5 aveg, = 3

etl; € {c,s,r}. On peut alors observer qu'as une occultation, la personne cible ne doit pas
nécessairement faire faéela canéra pour que le contact visuel sc@tabli. Ceci est principale-
ment di a 'utilisateur du @tecteur RFID.

0.04

B Stratégie (d) ] ]

0.03 ¢ Stratégie (e)

0.02

FPR

0.02 % <
0.01
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FIG. 3.4 — Performance du suivi de personne pour les traquegssiis table 3.2(d-e).

L’ évaluation des performances quantitatives de l'algostraneéte realige sur notre base
d’'images illustee par la figure 3.3. Vu que le point important du suivi est sastesse aux
artefacts de I'environnement, nous avons corapas performances du suivi en terme de Taux
de Fausses Positions (ou FPR p&atse Position Rafeet de Taux de Fausses Identification
(ou FLR pourFalse Label Raterespectivement relatifs la position du moéle dans I'image et
I'identification de la bonne cible soné&éinis comme suit :

nombre de fausses positions nombre de fausses identifications
etFFLR =

FPR = - .
nombre total d'images nombre total d’images
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Si le filtre decroche, ceci est con&g® commeétant une fausse position alors que si le
mockle commute sur une personne autre que la personne cibldawsse identification sera
consicerée. La figure 3.4 montre les performances de notreesystde fusion multimodale de
donrees leterogenes (table 3.2(e)) par rappartine stratgie de fusion de do@es plus classique
(table 3.2(d)) sur laésquence#2.

Les differents points repisentent lesasultats obsebs sur 10 @alisations. Il appataclai-
rement que notre sy&ine visanta combiner les dorees issues de dédfents capteurs con@sl
mentaires permet deéduire consiérablement les erreurs d’identification duesine occulta-
tion oua une disparition de la cible. En effet, le nombre moyen dedes identifications est
reduit de12% (0.08 vs. 0.20) et, par congquent, I'estimation de la position de la cible est plus
précise lorsque la fusionéterogene est utilise. En effet, le FPR moyen est, lui ausgéiluit de
129%(0.13 vs. 0.25).

Enfin, pourévaluer la precision du filtre, nous avons i&g@né sur la figure 3.5, 8volution
de la distance moyenne entre 'estiMSE et |la erité-terrain sui 0 réalisations de lagjuence
présenée en figure 3.6 &xuence #2, figure 3.3(b)). Lente-terrain (ou GT pouiGround
Truth), établie manuellement sur 'ensemble dedasence, estéfinie a l'instantk parx{? =
(uGT,vET sGT) .l est alors possible deafinir I'erreura llinstantk telle que :

& = D(Elxi], xT) = \/(Eba] — xE7)(Ebs] - x¢7)

La courbe rouge repsente la grsence effective de la personne cible dans I'image. Nous
pouvons alors observer certains pics sur cette courbe. eunegpartie d’entre eux est due (1)
a des occultations temporaires de la cildle=(61,62,63;t = 101, 102, 103;¢ = 128, 129, 130),
(2) a des disparitions du champ de vue=¢ 21,....26;t = 77,...,83;t = 156,...). De
plus, on peut aussi observer urete cerive du filtre lorsque la cible se trouve dasa cangéra
(t=68,...,71,t = 92,...,97). Le filtre n'utilise alors que I'information fournie par leadge
RFID qui reste moins @cise au regard de la position que la visio@aNmoins, cesatives sont
rapidement corriges par une @ection et les performances globales de notrecaystrestent
suffisamment bonnes au regard de I'application choisie.

La figure 3.7 montre des imagesslextraites de l&sjuence de tegt4 ainsi que les@sultats
de notre stragie de fusion assdes. Cette 8quence met en situation un utilisateur et deux
passants, comporte de nombreuses occultations ainsi gquep#etes de contact avec l'uti-
lisateur. Lensemble des conceptegengés dans ce chapitre sont ici mis en ceuvre tels que
() la fusion de donées dans la fonction d’'importanegx|x;_1, zx) (€quation 3.6), (i) la
fusion de dongae dans la fonction de vraisemblange;, z¢|xx) (équation 3.13), (iii) 'heu-
ristique Hp,) (Equation 3.14). Les cartes de saillance globales (colonn®)3 asso&@esa
chaque igration (colonne 3.7(a)) permettent aloschantillonnage des particules en fonction
des diférentes dtecteurs @sents. La colonne 3.7(c) montre alogtdit du nuage des particules
apeséchantillonnage et pokdation des particules par la fonction de vraisemblances @ue
la colonne 3.7(d) donne le&sultat de I'estia MMSE ainsi que Btat du nuage des particules
apies I'étape de@chantillonnage.
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FIG. 3.5 — Evolution de la distance moyenne entre I'eétiMMSE de la stra@gie pésenge
table 3.2(e) et la@rité-terrain pour uneégjuence type.
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FIG. 3.6 — Images @s de la 8quence de test #2 utiéie pour lévaluation de la robustesse du
suivi multimodal aux artefacts de I'environnement.

Au tempst = 9, l'initialisation automatique du filtre est b@s sur la correspondance entres
l'identification visuelle et RF. Entré = 33 ett = 39, la personne cible est occeét par un
passant (en pull orange). La fusion de dees au niveau de la fonction d'importance et de la
fonction de mesure permet alors de rester ac@&ath la bonne cible. Il en est deeme pour
de plus longues occultations entre- 92 et¢ = 102 et entret = 222 ett = 227. La fquence
compkte est disponibla 'adressénonepages. | aas. fr/t gerna/t hese.

De plus, on peut observer quéthantillonnage suivant la fonction d'importance permeet d



3.6. EVALUATIONS ET COMMENTAIRES ASSOMS 61

- A - = ) L
i
(
] o L. 7 &
o g
. - 3 L0 — e .
% i ol |
7 s |
¢ ) | / ¥
\ »e
[-'e8
- ] 5 L5 —
« b &
3 o0 .
2 4
o 3
4 0
-
z : —
! | p
i L%
‘I -
1 2|
e ‘
I~ ,
2 s
# * & - + .
! -
) )
" . 1| "
/ 7
| J
| |
a i B
| |
| \ 2 ! \
/
\ 1 3
|
i {
i ol

(b)

FIG. 3.7 — Images és de la 8quence de test utibe pour legvaluations. Chaque ligne donne
I'image d’'origine (a), la carte de saillance as&acb), les particules ags I'étape de por&ration
(etape 7 de l'algorithme 3.1) (c) et les particulesesdieétape de@chantillonnageétape 11 de
l'algorithme 3.1) + I'estin@ MMSE (d).
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positionner les particules sur les zones pertinentes dedtesdétat avant pongration, alors que
I etape de&échantillonnage permet de reconcentrer le nuage autoaraielé. Ces deugtapes
sont donc Bcessaires et congrhentaires.

3.7 Conclusion et perspectives

Ce chapitre a f@seng notre stratgie de fusion de domes eterogenes au sein d’un filtre
particulaire pour le suivi de personne en environnementdinCes éveloppements apportent
un niveau sup@mentairea notre systme global d’interaction Homme / Robot et permettent au
robot de percevoir I'utilisateur quelles que soient lesdittons d’illumination ou la situation
Homme / Robot.

La contribution principale de ce chapitre concerne éxedloppement d’'un algorithme de
suivi multimodal de personnes combinant la richesse délination visuelle et I'identifica-
tion du capteur RF. Notre stégie utilise I'algorithme déCONDENSATION, une proposition
d’échantillonnage conduite par des déas leterogenes ainsi qu’un algorithme&hantillonnage
par rejet. Ici, la fusion de does s’effectue principalement au niveau de la fonction i
tance gacea l'utilisation de cartes de saillance alors que la majeantigo des approches de
la littérature se focalise sur une fusion de degsau sein de la fonction de mesure. A notre
connaissance, l'utilisation d’une telle fusion multimtelde donges au sein d’un filtra parti-
cules est unique dans la commur@&obotique et/ou Vision. De @me, la fusion de doraes
vision et RFID aéte peuétudé dans un contexte robotique mobile autonome.

Nous avon&valle notre fonction d’importance par rappartles fonctions d'importance plus
classiques. Il s’agre que I'identification de visages et l'utilisation du bad®f1D angliorent la
robustesse de notre stgte en pesence de plusieurs personnes dans le champ de vue du robot,
la au d’autres néthodes plus conventionnellesghent par une faible capaeite Einitialisation.

Les évaluations hors-lignes sur desgsiences aquises depuis notre robot mobile montrent que
notre systme [eréficie de capadis permettant : (1) de rester accredur la personne cible
dans un environnement encoralat en perptuel changement, (2) de retrouver automatiquement
le contact visuel avec la personne cibleesgpune comgte occultation voir une disparition tem-
poraire du champ de vue. Cet algorithme a ensiitéesé en conditionséelles afin d’erevaluer

ses performances en situations contraintes par notrextergpplicatif. Notre algorithme reste
alors robuste aux diéfrents artefacts de I'environnement.

Plusieurs travaux et investigations sont en cours conoefaeauivi de personne et la fusion
de donmes I@tErogenes.

Tout d’abord, il serait cogrent d’utiliser la com@mentarié des diferentes donees pour
déetecter legchecs/dcrochages du filtre. Une telle fonctionn@lgourrait permettre d’adapter la
strakgie déchantillonnage en coeguence afin dettablir le contact entre le robot et la cible
plus efficacement et plus rapidement. R#sdes peliminaires, bass sur les travaux de Azimi-
Sadjadiet al. [Azimi-Sadjadi and Krishnaprasad, 2004], sont actuelleimeerés. Cesttudes
reposent sur la mise en concurrence de deux fifirearticules ayant chacun une dynamique
differente. Lorsque la cible est suivie, les deux filtres ont unmatement similaire. Lorsque



3.7. CONCLUSION ET PERSPECTIVES 63

la cible disparet ou est perdue, les filtres ont un comportement quied#f Ces observations
permettent alors deadlecter une possible erreur de suivi. Tout Eiét d’une telle approche serait
de pouvoir @tecter en tempsel unéchec du filtre qui peut intervenir maégta straggie de ée-
initialisation mise en place.

Dans un deudme temps, comme indiquau cours du chapitre, les mesures permettant
d’évaluer le facteur @chelles sont peu discriminantes. L'utilisation de mesures de |laadist
Homme / Robot pourraitre envisage par la fusion au sein du filtre de mesures issues d’autres
capteurs tels que le laser ou l'utilisation de mesuregsvisionéparses. Des travaux sur la fu-
sion de dongaes issues du laser dans la fonction d'importance, mais aussin de la fonction
de vraisemblance sont actuellement en cours.
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Chapitre 4

Suivi multi -personnes pour la atection
d’obstacles

Lors d'une mission d’interactiontole robot accompagne son utilisateur dans un espace pu-
blic, le robot doitétre capable de percevoir les autres individespnts dans son voisinage afin,
le casécteéant, de pouvoir legviter. En effet, un robot de service agissant en envirommeém
humain hautement dynamique doit interagir avec son intatéur tout en grant les occulta-
tions des passants. Dans la relaté&ablie lors d’une interaction Homme / Robot, ces derniers
peuvent alor&tre percus comme des obstacles mobiles. Il est déoessaire de conitee les
déplacements des personnes &gl au voisinage imediat du robot afin d’effectuer des mou-
vements coordor@s, dans l'inérét d’'une interaction sociale — et sociable — coatgl.e. afin
de commander leaplacement du robot vers la personne cible tougétant les passants, leur
cédant le passage lorsqu'ils s’approchent du robot.

Une telle fonctionnal#é implique le suivi conjoint des d#fentes personnesgsentes autour
du robot lors de sesplacements, ce qui peut eftrar une augmentation conéigble des temps
de calcul et, par voie de coeguence, induire une perte d@activie de la part du robot. Il est donc
necessaire deéinir une stra&gie de suivi adapta un nombre variable de cibles. Linteraction
gui en cecoule est alors qualkfe de passive car le robot conserve son attention surdateur
principal. Seuls les passants susceptibles d’induire wwdifioation des @placements du robot,
i.e.au voisinage imradiat du robot, sont pergus.

Ce chapitre grsente une igthode de suivi multi-cibles utilisant des d@as issues de dif-
férents capteurs afin de ca@tser les @placements des personnes &gl aux alentours du
robot. En effet, bien que donnant de bolsultats au regard de la relation exclusive utilisa-
teur - robot, le filtre particulaire&trit au chapitre g@aedent permet difficilement deeger un
nombre important et variable de cibles eeme temps. L'apparition et la disparition de cibles
au sein neme du vecteur @tat entrine des sauts de la dimension du vecteur. Aa dg&) des
problemes d’associations de daes inlerents au contexte applicatif, (2) des perhkes d’oc-
cultations de cibles, la @thode propda=e doitétre capable de&ger plusieurs cibles enéme
temps, mais aussi I'apparition d’une nouvelle cible auimaige du robot ou la disparition d’'une
autre. De plus, il est iBressant de ne pas utiliser simplement legedtionsa chaque instant,

65
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mais de permettre une analyse spatio-temporelle de ch#njeeatin de prendre en compte leur
dynamique lors de la phase&ditement, pour faciliter leursgplacements conjoints et de filtrer
les differentes dtections. Plusieurs stégies de filtrage sont psenées dans la lirature per-
mettant de §rer cevenements. Parmis les pluscentes, il existe des stegiies de type filtre
particulaireMCMC tout a fait adaptesa ces prol#mes de sauts du vecteugtiit. Ce chapitre
se concentre sur I'implmentation d’une stragie de suivi multi-cibles bé&g sur les fonctions
de cktections et d’identifications, vues notamment au chapitet sur une fonction de proposi-
tion multi-donrées utilisant les cartes de saillance introduite au cleaBjtainsi que sur d’autres
détecteurs compmentairese. la détection visuelle de personnes et &ettion laser. Nous pro-
posons donc @&tendre notre technique de fusion de dessleterogenesa une prol#matique de
suivi multi-personnes.

Ce chapitre, &sultant des travaux de fin decBe, est structercomme suit. La section 4.1
présente urétat de I'art des ethodes de suivi multi-cibles utiBes dans le cas de suivi de
personnes. La section 4.2tdille notre approche b@s sur un filtre particulaire et uneatmode
d’échantillonnagéICMC dont le formalisme est introduit en section 4.3. La sectidmfesente
notre stratgie de suivi multi-cibles eté&taille 'implementation de cette deame dans notre
contexte applicatif. Degvaluations qualitatives et quantitativeglpninaires sont grsenées et
commenges dans la section 4.5. La section £6ume nos contributions, les investigations en
cours ainsi que les perspectives sur ces trava@vallaton de ladiche robotique relativa ces
travaux sera tragte dans le chapitre 5.

4.1 Etatde l'art

Les techniques de suivi visuel multi-personnes et largement abo&ks ces derares
anrees au sein de la communautfision du fait de leur facilé d’applicationa I'ensemble des
problematiques de viebsurveillances.g.dans les lieux publics ou privatifs (cf. survey de [Ga-
briel et al., 2003]), mais aussi dans un cadre plus restdeiptiis une plateforme mobile. L'un
des principaux challenges des approches de suivi mulgsibst d’estimer simult@&ment les
déplacements des personnes dans émembserg@e, celles-ci pouvard priori entrer ou sortir
de la séne, s’approcher les unes des autres. Les objectifs soat(glde detecter correctement
les entées, sorties et occultations temporaires des cibles desygate obseev.e. caracériser
le statut de chaque cible, (ii) de suivre au cours du tempsueheifple dans le plan image ou le
plan du sol.

Au cours des dereres anges, les technique€guentielles de Monte Carlo, notamment
le filtre particulaire pesené au chapitre 3, onéte frequemment utilises pour le suivi multi-
cibles [Isard and MacCormick, 2001; Cho et al., 2007; Qu eab,7]. Le filtre particulaire est
particulierement adapta la fusion de donees issues de capteuitérogenes. Les techniques de
filtrage particulaire applicees au suivi multi-cibles reposent sur deux ggas possibles :

— une solution dcentralie baée sur des filtresaporési.e. un filtre par cible [Ryu and

Huber, 2007; Qu et al., 2007],
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— une solution centralee utilisant un espaceé&tat variable mais commuire. un seul filtre
avec un vecteur @tat concanant I'ensemble des cibles [Isard and MacCormick, 2001;
Khan et al., 2005; Smith et al., 2005].

En ce qui concerne les approcheentraliges, visant initialiser un filtre par cible sui-
vie [Ryu and Huber, 2007], bien quet performantes lorsqu’il s’agit de suivre un nombiécis
de cibles [Qu et al., 2007], elles s&ent peu adapes (i) lorsqu’un grand nombre de ciblés (
au deh de trois) sont @sentes en @me temps dans laége, (ii)a un nombre variable de cibles,
(i) a la gestion de I'identifiant de la cible. De plus, I'utilisat de filtres distribés soudve de
probleme de linteraction entre les d#ffents filtres et donc de I'association des deas1 En ef-
fet, la mocklisation des iréiractions entre les cibles rend le processus lourd et catdiia au
fur eta mesure que le nombre de cibleitrQu et al. [Qu et al., 2007] proposent d’utiliser des
filtres distribles interactifs en im@imentant une stragie de “Epulsion magetique” entre les
différentes cibles lorsque ces démais tendend se rapprocher. Cependant, une telle styiat
ne permet pas deéger un grand nombre de filtres ou un nombre variable de fitngsarakle
car elle s’aere exttmement coteuse en temps de calcul. De plus, dans notre contextpates
obsene est plubt restreint avec des cibles pagfohition en interaction. Il est donc difficile de
consicerer une approche de suivi multi-ciblesagntrali€e dans notre contexte impliquant de
nombreuses apparitions et disparitions de cibles au cautsrdps. Rappelons que nous nous
situons dans un contexte d’applicatioacessitant une grandéactivié de la part du robot. I
n’est donc pas concevable d'utiliser une approche tégeddante du nombre de cibles qui
instancie un nouveau filtre pour chaque cible.

A contrario, les approches de suivi multi-cibles centradis sont &s Epandues. Leur iatét
vient du fait gu’elles ne grent qu’un seul vecteur gfat regroupant I'ensemble des cibiesun
seul filtre pour @rer I'ensemble des cibles autour du robot. Cependant, bids permettent une
gestion implicite du prol@me d’association de doees, les filtres particulaires seuls souffrent
d’'un manque de performances lorsqu’il s’agit d’estimerétet de trop grande dimension [Ku-
razume et al., 2008]. Ceci@ne souvena la fusion oua la perte de cibles atettiment d’'une
unique.

Une alternative visa utiliser les nethodesMi CMC (pourMarkov Chain Monte Carlp[Zhao
and Nevatia, 2004; Khan et al., 2005; Smith et al., 2005; Kumze et al., 2008; Yao and Odobez,
2008]. En effet, le3ICMC permettent de&rer un vecteur @&tat de dimension variabled. les
positions des cibles) mais aussi les sauts dans les contpsghnvecteur @tat {.e. le nombre
de cibles, leuitat). Dans [Khan et al., 2005], Kha al. utilisent un filtre particulaire bassur
lesMCMC pour suivre les mouvements de fourmis dans une image. Biemguiypotese forte
soit faite sur les dtections, lesésultats obtenus permettent de confirmer I'apport dethades
bages surle3ICMC pour le suivi multi-cibles sur une stéggie de filtrage particulaire. D’autres
études sont faites dans le domaine de l@o&lrveillance wla encore, ledICMC sont assoés
aux filtres particulaires pour suivre les nombreuses peeompéesentes dans la &ge [Zhao
and Nevatia, 2004; Smith et al., 2005; Bardet and Chateau,, 2@@8and Odobez, 2008]. Ces
différents travaux utilisent une soustraction de fond pétecter la pesence de cibles ainsi que
leur apparition/disparition. Ainsi, Khaet al.[Khan et al., 2005] ont@&mont# la sugriorité des
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méthodes de filtrage particulaidCMC par rapport au filtrage particulaire par importance dans
le contexte du suivi multi-cibles.

Bien que cegtudes aienteémonteé I'attrait des nethodesVICMC coupEesa un filtre particu-
laire pour le suivi multi-cibles, &s peu d’entre elles sont utities dans le cadre d’une plateforme
mobile, ou utilisent la fusion de doges multi-capteurs, notamment dans la fonction de propo-
sition. A notre connaissance, seuls Kurazuehel. dans [Kurazume et al., 2008] couplent un
filtre particulaire et uMCMC pour suivre plusieurs personngd$aide de caréras et de lasers
déepores, instrumentant un environnemeneéim¢ur. Cependant, ici encore, seules les cibles sont
mobiles alors que notre sgshe doit @rer les mouvements conjoints des capteurs et des cibles.

Au dela des applications de v@dsurveillance, certains travaux se concentrent sur Ve celi
cibles multiples et mobiles depuis une da mobile [Chen and Chan, 2007; Ess et al., 2008].
Cependant, le suivi multi-cibles depuis une plateforme teaaitonome reste un vrai challenge
du fait de I'environnement hautement dynamique et des vesss calculatoires linges. Chen
et al.[Chen and Chan, 2007] utilisent légjuations du flot optique dans urigsience d’'image
pour isoler les diftrents corps en mouvement. Chaque point digttest alors assdea une cible
avec une certaine probabditmisea jour au cours du temps. Cette heuristique permet alors de
gérer plus ou moins efficacement les occultations. Bene, Es®t al.[Ess et al., 2008] utilisent
'odomeétrie visuelle afin de segmenter les personnes en mouvemanssune sne acquise
depuis une plateforme mobile. Un filtre de Kalmardit alors la position de la caéma afin
de faciliter les étections des passants. Cependant, cette @railque reste peu ab@el dans
la littérature et peu applicable dans le cadre d’'un suivi mullesilimpliquant des contraintes
temporelles fortes compatibles avec notre contexte apiblica

4.2 Notre approche

A l'instar de [Khan et al., 2005; Smith et al., 2005], notrgoegrhe a pour but de combiner
les avantages : (i) d'un filtre particulaire centrali®t (i) d’un échantillonnage pakICMC.
Nous proposons donc une ségie dechantillonnage des particules paCMC, tirant parti de
donrées multisensorielles. Les paraires de chaque cible sont sujatsnéchantillonnage par
la fonction de proposition similaira celle dcrite en section 3.4.

Notre objectif est ici de suivre un ensemble de personndsscipésentes autour du robot
tout au long d’'une mission. Pour cela, nous cherchibestimer pour chaque cible, ses coor-
donrées(zy, yx) dans le repre du robot.e. le plan du sol. Le vecteur dtatX, regroupe alors
I'ensemble des cible§Xy ; = (v, yk.;) } jer,, d€fini sur un espace @tat de dimension variable
X = Ule RPN» avec N, le nombre de paraétresa estimer par cible (ici deux) etid, est
I'ensemble de taille” (i.e. card(I;) = P) des identifiants ass@sa chaque cible.

Dans notre contexte, le nombre de ciblesgantes au voisinage du rob{t; 6)m) peutétre
tres variable d’'un instar I'autre. Chaque particule de notre filtre est dogcrde dans un
espace dtat de dimension variable.&c¢hantillonnage de la distributianestimera posteriori
p(Xk|z1.) est alors dirig par un algorithm®J — MCMC (pourReversible JumpICMC) qui
se veut tes efficace dans de tels cas [Khan et al., 2005; Smith et &5]2Q'algorithme de
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filtrage particulaire basRJ — MCMC permet alors aux cibles d’entrer et sortir de larse. En
effet, 'eéchantillonnage pdtJ — MCMC permet au vecteur dtat de “sauter” d’'un sous-espace
d’état vers un autre sous-espaceétdt de dimension sépeure dans le cas de I'ea d’'une
cible ou infrieure dans le cas d’'une sortie. Dans cette approche, simnfde donaes multi-
sensorielle est aussi conéiée afin de bréficier des avantages de chaque capteur mis en jeu
(vision, laser, RFID). De plus, le choix d’un filtrage partaive bag RJ — MCMC se justifie

par le fait que les capteurs embagglont un champ de vue lirgiet sont mobiles, ce qui induit

un grand nombre d’erétes / sortiea gerer de mardre efficace.

4.3 Genreralites sur le filtre particulaire MCMC pour le suivi
multi -cibles

Les filtres particulaires tels quedrits dans le chapitre 3 peuveite étendus afin deager
plusieurs cibles. Pour ce faire, les approches de filtragécpkaire bagesMCMC proposent
de remplacer Btape déchantillonnage par importance de I'algorithme classigile par une
échantillonneudMCMC. En effet, I'echantillonnage par importance des particules, tel géae pr
sené en section 3.4, est peu efficace lorsqu’il s’agit d’espdbest de grande dimension. Pour
paliera ce probdme, de nombreux travaux utilisent avec stiscdes rathodesMCMC [Zhao
and Nevatia, 2004; Khan et al., 2005].

Initialement, les moélesa espace @tat joints onéte propogs dans le but de suivre effica-
cement plusieurs cibles qui interagissent entre elles aigmd’une stratgie hybride combinant
un filtre particulaire et unétape déchantillonnage bé&g sur unMCMC. Cette icke, introduite
dans [Khan et al., 2005; Smith et al., 2005], permet @éegun nombre de cibles variables par
l'utilisation d’une technique&lCMC trans-dimensionnella la fois pour les variables continues
(position des cibles) et dietes (nombre ditats des cibles). Ceci permet alorsésération d’'une
approximation de la distributioa posterioride I'étata estimer par un ensembleédhantillons
non pon@rées cefinis sur un espace &fat de dimension variable.

Les méthodesMICMC sont des réthodes cBchantillonnagea partir de distribution de proba-
bilite. Ces derrires se basent sur la construction dédrmbside Markov qui ont pour lois station-
naires les distributiona échantillonner. Certaines utilisent une dynamique de neaa@atoire
i.e. Metropolis-Hastings ou Gibbs [Spall, 2002; Mori and Chor@)&), alors que d’autres algo-
rithmes, plus complexes, introduisent des contraintetesyvarcours afin d’aé&térer la conver-
gencd.e.Monte Carlo ou Surrelaxation successiveatht de la chime de Markov aprs un grand
nombre d’ierations est alors con&tt comme une approximation de la distribution de proba-
bilité a estimer. La quakt de I'approximation est agtioree proportionnellement au nombre
d’itérations initiales appeésBurn in.

La principale difficule est de dterminer le nombre étapes acessairea la convergence
vers une distribution stationnaire avec une erreur acbégta. définir le nombre d’ierations du
Burn in. Les méthodesMCMC sont utili€es dans le but de diversifier leshantillons au sein
d’un filtre particulaire.
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A la différence du filtre particulaireadrit pecedemment, la densitde probabilié a poste-
riori de I'étatp(Xy|z1.;) est approxirée par un ensemble de particules non péznélds{X,g’)}ijl.
Une estinge de la distributiorp(Xy|z1.;) est alors obtenue suivant le vecteuétdt “le plus

repeseng” au sein du nuage de particul{ax,f)}fvjl.

4.3.1 Algorithme genérique d’un filtre particulaire MCMC

La straégie de filtrage particulair®lCMC consistea estimer ecursivement la densitde
probabilie de I'etat repesentant la configuration jointe multi-obj&t, a I'instant imagek. Au
dela des paragtres continusi estimera chaque cible est asséain identifiantl;, ; permettant
de discriminer chaque cible.

La straegie de filtrage particulaire beasMCMC, présenée par I'algorithme 4.1, permet de
simuler une telle chae de Markov. A chaque instaht connaissant la mesurg et la descrip-
tion particulaire{XSﬂl}fV:’“fl, Ny, particules{X,(j)}f.ﬁ*1 sont geréerés afin de re@senter au mieux
la densié de probabili asso@ea I'ensemble des cibles. Pour aetles cibleg sont choisies
aléatoirement dans la chree geréréea l'itération péo’edenteX,E:”’l) (etape3) etéchantilloniée
suivant une fonction de propositi@tﬁX,(;?\X,(lej, z1) (étapeb). Un ratio d’acceptatiom entre
la particule avant et aps dispersion d’une cible est alors ca&@tapet) afin d’evaluer la per-
tinence du changement selon une fonction de vraisembkz{m;ké(,g”)) et la distributiong(.). Si
le changement ne correspond pasx1g dynamique propr&la cible, (2) aux mesures courantes,
(3) aux contraintes d’interaction entre les cibles, le ¢gjegment effecté sur I'etat initial est rejet
(etapen).

L'usage courant veut qu’un certain nombre gfdtionsN (aussi appé& Burn in) soit ap-
pligué afin de permettra I'algorithme de converger vers la distribution statiamnmat de s’af-
franchir d’une trop forte @pendance avecétat initial. De plus, dans le but déduire la cor-
relation entre legchantillons, seul un certain nombreedhantillons grerés par I'algorithme,
prélevesa intervalles ggulier M (i.e.lorsque(it — Ng) = Opap)), €st conse® lors d’uneétape
d’affinage (ouThin ou).

Dans le cas de I'algorithme 4.1, la fonction de propositioN, ;| X1 ;, 2) €st une fonction
dite mono-cible identiqua celle @finie par lequation 3.6.e. elle n’agit que sur une seule cible
Xi,; de I'echantillonX;, et elle est guide en partie par,. En effet, une ciblg de I'échantillon
X, est £lectionree akatoirement et cette deame est soumis& une dynamiqueéfinie par [état
préecedentX,_; et les mesures, a l'instantk.

4.3.2 Extension au filtre particulaire RJ — MCMC

Bien que donnant deds bonsésultats dans le cadre dét¢hantillonnage d’un nombre dagan
de cibles, I'algorithmeVCMC a lui tout seul n’autorise pas I'apparition ou la dispantiiune
ou plusieurs ciblese. il n'est pas adag@a un nombre variable de cibles.

Afin de gerer un nombre variable de cibles de neaaiautomatique,&tape dechantillonnage
MCMC (algorithme 4.1) peut alorstre remplaee par uréchantillonnagd&lJ — MCMC (pour
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ALG. 4.1 Algorithme ¢erérique de filtrage particulairslCMC pour le suivi d’'un nombre fixe
de cibles.
EnNTREES: [{X!7 15 2]
SorTIES: [{X\}M]
1: Gérérer une particule initialX? telle que

Xlg,j ~ p(Xk,j|X§21,j) 'le(eZzl,j S Xl(gzzl

ou ¢ est I'indice d’une particule choisie&dtoirement danﬁX,@l}, n=0
2: pour it =0,..., Ng + MN, faire
3:  Choisir abatoirement une ciblﬁdeX,ﬁ")
4:  Choisir abatoirement une particulede {X|”  }}" telle quel") € {I\" }
5
6

Proposer un nouveau vecteugtitX " tel queX|") ~ ¢(X{")|X|”, . z)

J 5]

Calculer le ratio d’acceptation

_ plaX) e IXE )
p(zlX(") a(X3) X7, =)

7. AccepterX\™" avec une probabifita i.e. X\ = X"’ sinon, rejeteX "
—Selection de la particule aps lesttapes de “Burn in” et “Thin out™—
Si (it — Np) = Opy alors

: (X} = {XJuX™ n=n+1

10:  finsi

11: fin pour

Reversible JumpICMC), une greralisation duMCMC aux espaces état de dimension va-
riable [Waagepetersen and Sorensen, 2001; Khan et al.)].208orithme RJ — MCMC,
présené par I'algorithme 4.2, estime alors les configurationstgsiX, € y. Le principe est
ensuite de éfinir un ensemble fini dévenements’{m} qui peuvent (i) augmenter la taille de
I'espace détati.e. apparition d’'une cible, (ii) diminuer la taille de I'espadi@tati.e. disparition
d’une cible, (iii) laisser le vecteur dtat dans le i@me sous-espace. @renement permettant de
changer la dimension du vecteuétit est appélun saut (ojump). Un nouvelétatX, est alors
propo par la fonction de propositiop, (X, |X,_1, z) relative au saum, ol m est cetermiré
par¢(m), une fonction de proposition du saui relative au contexte etéfinie empiriquement.
Chaque saus € {m} doit avoir son saut invers¢ € {m} e.ga chaque saut symbolisant
I'apparition d’'une cible doit correspondre un saut inveeg@ésentant la disparition d’une cible.
Cette condition permet @viter le “confinement” du vecteur efata un optimum local de I'es-
pace détat. L'algorithme dechantillonnag®J — MCMC permet donc de&yer dynamiquement
I'apparition et la disparition de cibles au sei@me du vecteur @tat.

La méthode de filtrage particulaire pRrJ — MCMC présenge par I'algorithme 4.2 est plus
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ALG. 4.2 Algorithme de filtrage particulair®J — MCMC pour le suivi d’'un nombre variable
de cibles.
EnNTREES: [{X!7 15 2]
SorTIES: [{X\}M]
1: Gérérer une particule initialX? telle que

Xlg,j ~ p(Xk7j|X§cZzl,j) 'le(eZzl,j S Xl(gzzl

ou ¢ est I'indice d’une particule choisie&dtoirement danﬁX,@l}, n=0
2: pour it =0,..., Ng + MN, faire
3:  Choisir un sauin ~ q(m)
4:  Choisir une ciblgi deX
5. Choisir abatoirement une partlcufede{X,(j e telle queI € {Ik N
6: Proposer un nouveau vecteuetﬂth”) tel que :

X3}~ am(X5) X0 0 2) (4.1)
7. Calculer le ratio d’acceptation

n)’ / x () (")’

p(z] X)) a(m) ¢ <X§:; |ij, >

8: AccepterX(") avec une probabikta i.e. X(") X,i")/, sinon, rejeteK,i”)

—Slection de la particule aps lesttapes de “Burn in” et “Thin out™—
9:  si(it — Np) = Opy alors
10: (Xe} = {X b UX" n=n+1
11:  finsi
12: fin pour

adapé au contexte applicatif impliquant un nombre variable ddesi. En effet, sur la base de
I’ échantillonnagdICMC, il permet de @rérer un ensemble d&) particules{X(i 1 de di-
mension variable candidatéslinstant £ a partir d’'un jeu deN,_, partlcules{X,(g)l}Nk ta
linstant 4 — 1. La principale diference est donc I'ajout de sauts permettant au vectetattctle
repesenter la configuration jointe d’'un nombre variable deesbl

4.4 Implementation du suivi multi-cibles

Un probEme lors du suivi multi-cibles est 'association des deas1 En effet, la majeure par-
tie des approches supposent que chaque cédlecéle soit identiee de mardre fire et unique.
Or, dans notre contexte, et au regard de<tdiifites rathodes de &tection et d’'identification
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de personnes psenées pecedemment.e. détection de couleur peau et laser, identification vi-
suelle et RF de personnes, il est difficile d’associer aveiitege les informations fournies par
les differents capteurs. En effet, souvent, plusie@®ctions de visages ou de zones de couleur
peau correspondeatune seule &ection de badge RFID. Nous proposons donc uathade,
dans la veine de la fonction d'importancé&penge au chapitre 3, permettant ici encore dérdr

une fonction de propositionds discriminante par la fusion de d@®s issues de défents cap-
teurs et combinant des doees laser, vision et RFID. A l'instar degsultats obtenus au cha-
pitre 3, on peut supposer que si notre fonction de proposit assez discriminante, alors,
I’ échantillonnage le sera aussi eirient une diminution du nombre cBitations &cessaires lors
des phases daurn inetthin outpar rapportx une fonction n’utilisant que la dynamique.

Il est alors @cessaire deéinir les sauts de notre sgshe de suivi multi-cibles ainsi que les
fonctions de propositions et les ratios d’acceptation@ésa chaque saut.

Rappelons que nous cherchaasestimer les paradtres(x,y) qui composent le vecteur
d’état Xy ; de la ciblej a linstantk. Concernant la dynamiqugX;, ;|X;_; ;), tout comme
précedemment, les&placements d’'un humain sont difficilasaractriser. Cette faible connais-
sance est repsenée par la éfinition du vecteur dtatX, ; = [xk,j,ykyj]' et I'eévolution de
ses paramitres suit un mogle incependant de marcheéaitoire gaussienng Xy, ;| Xy_1;) =

N (Xpj; Xi-1,5, X) ou la covariance: = diag(a2, oy).

4.4.1 Pre-requis sur les cetections

La fonction de proposition,, (.) (équation 4.1 de I'algorithme 4.2) s’inscrit dans la veine de
la fonction d’importance éfinie par lequation 3.6 d’aggrs I'ensemble desadecteursr (X, ;|z%),
la dynamiquep(X, ;| Xy—1,;) €t une connaissaneepriori po (X ;).

Il est possible cétendre I'ensemble desticteurs utiliss au chapitre gedent,i.e. les
détections de couleur peatXy ;|z;) (équation 3.7), 'identification de visagesX; ;|z;) (équa-
tion 3.8) et RFIDr (X}, ;|2;) (équation 3.9)a I'ensemble desé&tecteurs éfinis au chapitre 2,e.
la détection de personnes par visio(X; ;|z}) et par laserr (X ;| 22).

La premére fonction de proposition(X;, ;|z}) relative aux étections de personnes par laser
tel que @fini en section 2.3.1 esédrite comme suit. Soiv, le nombre de personnegtécees
par le laser eP; = (u”, [LZ;Z') la position de la®™® personne dans le répe du robot. La fonction
(X j]24) est alors écrite par le ralange de gaussiennes suivant :

NP
T(Xpjl2") = Y N (X s Py, diag(al7, 07)), (4.3)

Y
J=1

ol (b’ ob7) et(u)?, o)) sont les valeurséfinies dans la section 2.3.1.

De nméme, la fonction de proposition(X; ;|z}') relative aux étections visuelles de per-
sonnes est bas sur le dtecteur éfini en section 2.3.2. Salf}, le nombre de personnestecées
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(@) (b) (©)

FiGc. 4.1 — Image masque d'une cible. (agtection dans le plan image (haut) et dans le plan
du sol (bas)(les &tections RFID sont en bleu, legtdctions laser en vert et la connaissaace
priori en rouge). (b) Carte de saillanZg; de la cible. (c) Application de I'image masque sur les
détections. La zonedalimitée en blanc correspond au champ de vue de l&am

dans le plan image ¢t; = (u;, v;) le centre de laggioni correspondan lai®m®personne. La
fonctionw (X ;|27) est cecrite en tant que &lange de gaussiennes comme suit :

Ny,
m(Xeglz") = Y N(Xi ;i py, diag(o 7)), (4.4)
j=1
ou o, eto,; dependent respectivement de la largeur et de la hauteur éesarme dtecée dans
image etXij correspona la projection de la cibl&;, ; dans le plan image.

L'expression @rérale de la fonction de propositian(X; ;|zt) relative a 'ensemble des
déetecteurs reste alors inchaggpar rappora I'équation 3.5.

4.4.2 Image masque de cible

Afin de guider levenements de chaque cible, il eétessaire d’introduire la notion d'image
masque relativa une cible éfinie dans [Bardet and Chateau, 2008]. Limage maggyel’'une
cible X, ; défini une égion d'influence de la ciblg, i.e. tout detecteurr (X ;|z.) situé dans
cette Egion est assogia la ciblej. L'image masque d’une ciblg correspond dona une carte
de saillance assdmea cette cible. Pour une cibl¥, ;, I'image masque, &inie dans un cadre
probabiliste, fcrit :

VX = (Tkyk> € Izk.1 Ik,j = N(sz|Xk,j; Zxk,,j)j (4.5)

ou Yx, ; correspond la dispersion des cible§,_; ; a l'instantk — 1 etZ;, est cefini dans le
repere asso@a la mesurey, i.e. dans le plan image pour degtdcteurs visuels et dans le plan
du sol pour les dtecteurs laser et RFID.
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~ Limage masqué;. correspondara I'ensemble des cibles d’'une particig, et son inverse
7. sont cefinies par :

J

La figure 4.1 illustre d’inkrét de &finir une telle carte de saillance as&eg chaque cible.

4.4.3 Description des sauts et caraetisation des fonctions de proposition

A partir des diferents @tecteurs et identificateurs utéis, il est possible d’obtenia chaque
instantk, une fonction de proposition(Xy|z;) repesentant I'ensemble des cibles candidates.
De cette connaissance, plus ou moins eeigsuivant les conditions, il esécessaire deéinir
les differents sauts (oevenements) utilea I'implémentation de I'algorithme dthantillonnage
RJ — MCMC. Sachant que chaque sautnécessite la éfinition de son saut sy@triquem,
nous pouvons les classer en trois types :

— misea jour d’'une ciblei.e. I'évolution de la position d'une cible doee dans I'espace

environnant,

— ajout / suppression d’'une cibie. I'entrée ou la sortie d’'une cible dans les alentours du

robot,

— permutation de ciblese. la permutation de leur identifiant.

Nous proposons une fonction de propositign(.) relative & chaque sauin assurant la
selection (i) d'une cible dans le cas d’une mi&gour u, d'une suppression ou d’'un ajout
a, (i) d’'une paire de cibles dans le cas d’'une permutagion

Ci-apres, nous allons doncéfinir les fonctions de propositiomn(X}cﬂXk,j, z1) ainsi que
les ratios d’acceptation assésk chaqué&venemenin € {u,s,a,p}.

Mise & jour d’'une cible

La misea jour d’'une ciblej au sein d’'un vecteur dtat est relativéx la position de cette
derniere autour du robot. Classiquement, la fonction de proposijtj(.) relativea cetevenement
s’'inspire de lequation 3.6. Ainsi, la fonction de propositigg(.) prend en compte le®tections
extraites des mesures courantes et la dynamique de la cible.

Afin d’ éviter les prol®mes d’association de doees, il est Bcessaire de limiter legtections
(X, ;12x) a celles assoéesa la cible a savoir celles se trouvant dans 'image masque de la cible

définie par sa carte de saillangg;, i.e. w(X}c,j|zk).Ik7j. En effet, cetteetape @cessite unique-
ment la propagation de la cible en fonction déﬂ;eattionsﬂ(X}f,j 21,) assoaeesa la cible et de
la dynamiqU@(X}w\Xk,j). La fonction de proposition assé@ea la misea jour d'une ciblej
s’écrit donc :

QU(X;c,j’Xk,ja Zk) = @W(X;c7j|zk)-fk,j + (1 - Oé)P(X;f,ﬂXk,j)- 4.7)
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De plus, cetevenement est auto-reversihile. qu(X}c,j|Xk7j,zk) = qu(Xk,j]X}m,zk). Le
calcul du ratio d’acceptatiom (équation 4.2) devient :

- P(Zk‘X/ )
Odm=u = ZWXZ) (4-8)

Ajout / Suppression d’une cible

L'ajout ou la suppression d’'une cibjeau sein d’un vecteur état est relatif la position de
cette derrére autour du robot. Il est alors possible @dimir une connaissana@epriori py(Xy ;)
repesentant la probabiétqu’a une cibleX,, ; d’appardtre ou de dispaifitre de I'ensemble des
cibles du vecteur @tat. Cette fonctiom, (X ;) repesente donc les zones d’'édret de sortie
de la séne. Cette probabiétest alors éfinie dans le regre du robot par :

Po(Xp ;) =1 = N (Xy; (0,0), diag (a3, o3 ) (4.9)

o’ 7 Yo

ou o, eto, dependent respectivement de la distance maxiraulaquelle une cible doitre

percue ; dans notre cas d’application= 4.5m eto, = 4.5m. En effet, une cible ne sera ajéeat
gue dans le casieelle se trouverait dans la zone limite detektioni.e. environ4.5m. De néme,

une cible ne sera suppréa que si elle se trouve dans cetteme zone, @me si les étecteurs
sont actifsa plus longue distance.

Dans le cas d’'un ajout de cible, la fonction de proposi‘q’gt@X%yﬂX,ﬁj, z)) est enterement
définie par les dtections pesentes l'instantk et parpy(.). De plus, la loi @finissant I'ajout
d’une cible peuétre guide par I'inverse de 'image masque de la particijeafin déliminer les
zones correspondant aux cibleégadpésentes dans le vecteugtht. La fonction de proposition
assockea I'ajout d’'une cible scrit donc :

Ga (X5 ;1 XKoo 21) = - (am (X, |21) + (1 — @)po (X}, ). (4.10)
Cette fonction de proposition ne prend alors en compte quietestions qui n’ont pas encore

eté asso@esa une cible.

Dans le cas d'une suppression, la fonction de propositiorueisjuement éfinie par la
connaissanca priori telle que :

05 (Xpo ;1 X s> 21) = po(Xy). (4.11)

En effet, il est difficilement concevable qu’une cible dispsse alors qu’elle se trouve au mi-
lieu de la zone d’observatio’ contrario, plus une cible se trouve proche de la zone limite de
déetection (environt.5m), plus sa probabile de disparidre est grande.

Dans ce casi, les fonctions de proposition relative@sin ajout et une suppression ne sont
pas synétriquesi.e. qa(X}f,j]Xkyj,zk) + qs(XkJ]X}w,zk). Le calcul du ratio d’acceptation
(équation 4.2) est alorsdrit par :

L p(afX) g(m) G (X g1 X5 28)
m=a m=s p(Zk|Xk) Q(m) qm(X}w|X;€7j,zk)

(4.12)
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Permutation de deux cibles

La permutation de deux ciblgset j, au sein d’'un vecteur état consist@échanger les iden-
tifiants de chacune d’entre elles. I, ;, < I ;,. De méme que pour la mis&jour, 'évenement
de permutation est aussi auto-reversible. De plus, aucaleeina estimer n’est modifie. Le
calcul du ratio d’acceptatiom (équation 4.2) devient :

_p(zlX)

ey = X (4.13)

4.4.4 Description de la fonction de mesure

A linstar de la fonction de mesureequation 3.13) utilise dans l'algorithme de filtrage
particulaire @fini en section 3.5, il estatessaire deédinir ici une fonction de vraisemblance
p(zx|Xx) ba® sur des mesures persistantes. Dans notre cas, le laset pésbtenir une mesure
fiable sur ’ensemble de la zone d’observation. La fonctemesure globalg(z}| X;,) consicere
la distance euclidienne entre les mesures laseettté évaluer. Soif z; ;(1)} I'ensemble des
points laser corexutifs les plus proches d’une ci¥g, ;, la fonction de vraisemblance pour une
cible donree; est decrite comme suit :

s D(X,. 5, 27 (i))?
P Xeg) =] (1—exp <— ( k’;;"’”(m >> (4.14)
D

i=1

ol D(Xy;, 2, ;(i)) est la distance euclidienne entre le vecte@tatX ; et lai*™ mesure
Iaserzgj(z') dans le plan du sol. L'expression globale de la fonction @ésemblance bée sur
les mesures laseréLrit alors :

p(1Xe) = [ [(1 = p(=f|Xe, ). (4.15)

J

De méme que pour notre fonction de vraisemblanéérde au chapitre @cedent, il serait
judicieux d'utiliser les mesures image&:; | X, ;) (équation 3.10) et(z5| Xy, ;) (équation 3.12).
Cependant, nous avons fait le choix de ne pas les prendre gpteaans notre fonction de
mesure globale, car le champ de vue de la@anme couvre pas I'ensemble de la zone d'obser-
vation, et il serait donc impossible de suivre les multiglddes qui ne sont pas @sentes dans
le plan caréra.

Il est recessaire de prendre en compte les interactions désatifes cibles au seinéme du
vecteur détat. Le moéle d’interaction utili¢ ici est assez classique. Il consiatgenaliser les
objets en interaction au moyen d’'un MRF (pddarkov Random Fielddéfini sur 'ensemble des
cibles du vecteur d@tat [Khan et al., 2005]. Ce métk permet de diminuer la vraisemblance des
deux cibles qui tendraierdt suivre la neme personnes.g.lorsque deux personnes se croisent.
Le potentiel d’'interactionl (X, ;, Xy, ;) de deux ciblesX;, ; et X, ; du méme vecteur dtatX,
est cefini comme suit :

1 _ ,
U (X, X j) X €xp (—5,0(5,5(’, S,fﬂ) , (4.16)
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ou S’ et S,fj repesentent les supports respectifsXg; et X, ;, la fonctionp mesurant les
similitudes entre les supports. L'argument de I'exporadigtiest alors (i) &ro si les cibles ne
sont pas en contact, (i) minimum si elles corresponderfagament.

La fonction de vraisemblance ur@é etape? de I'algorihme 4.2) est donc de la forme :

p(zX) = p(EXa) ] UKk Xay). (4.17)

La fonction de vraisemblance globale permet éefier : (1) la colerence de Echantillon
vis a vis des mesures couranté&gj@ation 4.15), (2) la ca@htence des ciblea I'intérieur de
I’ échantillon équation 4.16).

La figure 4.2 montre le fonctionnement dédhantillonneudM CMC. On peut constater que
la majori€ des particules est concexdtrsur les diférentes cibles (figures 4.2(cy@técées par la
canera, le lecteur RFID, le laser ou plusieurs de ces capteurbioém(figures 4.2(b)). Il faut
remarquer que quelques fausses cibles sont obsgdans I'environnement. Elles correspondent
a des artefacts et bruits des éifents capteurse. des faussesadections, survenus auerations
précedentes. Cependant, leur influence ésfligeable au regard des autres cildeksantilloniees
en bien plus grand nombre.

(b)

FiG. 4.2 — Detail du fonctionnement dedthantillonneudMCMC (haut : donges caréra, bas :
donrees exprirges dans le ré&pe du robot). (a) Dorées vision et laser brutes. (bgfctions de
personnes et carte de saillance agsaq(c) Particuleéchantilloniees dans le plan du sol suivant
I'algorithme 4.2 et leur projection sur le plan image.

Les differents paragtres du filtre v, o), N, M) ainsi que des coefficients de p@ndtion
(¢(m), o, k() ONtéte regles de margire empirique. Leurs valeurs sont red@esdans la table 4.1.
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Symbole Description Valeur
Ni(= Ng—1) nombre de particules du filtre 100
q(m) fonction de proposition des sauis € {u,s,a,p} (0.70,0.10,0.10,0.10)
Np nombre d'ieration de la phase d&urn in 02x N
M nombre d'ieration de la phase dénin out 5
(0z,04) écart-type du moéle de marche éhtoire (20,20)
(Czos Tyo) écart-type de la connaissareriori (4.9) (450, 450)
a coeff. des fonctions de propositiag, (X, ;X ;. z) (4.7)(4.10) 0.6
(Key Ky Koy Ky ) coeff. de pondration des étecteurs dans(m,(})p,; ey zf) (0.1,0.2,0.2,0.3,0.2)
oD dispersion de la vraisemblance lagét} | X, ;) (4.14) 50

TAB. 4.1 — Valeurs des parartres utili€es pour le suivi multi-personnes.

4.5 Evaluations preliminaires et commentaires asso€es

- / a ~ . / a N . / P ~ . / -a .
() Squence #1 impliquant deux personnes, de/és occultations et un aére-plan tes encomtb. Le robot
est statique.

a ™\

(b) Sequence #2 impliquant juscuting personnes simultament, de kives occultations et un agre-plan tes
encombe. Le robot est en mouvement.

FiG. 4.3 — Details des squences d’'images utiées pour Evaluation des performances de notre
approche. Chacune desggiences comprend (1) plusieurs personnes, (2) occubkatis cibles,
(3) apparitions/disparitions du champ de vue, @pldcements erratiques des acteurs.

L'algorithme de suivi multi-cible &t prototyg@ sur un processeur Pentium Dual CosGHz
sous Linuxa l'aide de la bibliotkque OpenCV. Leg&valuations quantitatives et qualitatives
hors-ligne sont ici g¥senées. La base de doees issues de défents capteurs contient plu-
sieurs g¢quences totalisant plus d200 images assoeesa des donees laser et RFID acquises
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de manere synchrone. Chacune d’entre elles met en jeu entre troiagpersonnes au maxi-
mum. Ces don@es synchrones oaté acquises depuis nos plateformes dans diverses conditions
(i) robot statique dans I'environnemené@ience#1, figure 4.3(a)), (ii) robot dynamique avec
une trajectoire @definie (£quence#2, figure 4.3(b)) pouivaluer les performances de notre
demarche inpendamment de toutadhe robotique. A notre connaissance, il n’existe aucune
base publique exploitant des d@as issues de ddfents capteurs. De plus, la plupart des bases
connues mettent en ceuvre des applications deovadirveillance, reposant uniguement sur des
jeux d’images.

Rappelons que nosvalutations pliminaires visent valider notre strégie de fusion de
donrees dans le cadre d’un suivi multi-personnesau sein d’un filtre particulairg.J] — MCMC.
Notre base de domes, dont certaines imageg€lsont pesenées en figure 4.3, montre la diver-
site des situations mises en jeu. Elles comprennent plusieusspnes f@sentes simult@ment
autour du robot, des occultations ainsi que deseesstet des sorties de la zone d’observation du
robot. Afin de \erifier la epetabilitt du filtre, I'algorithme impmenté a éte execug plusieurs
fois sur chaqueégjuence pour I'ensemble degaluations.

Tout d’abord, notre stragie est illustee sur la 8quence#1 i.e. robot aréte, plusieurs per-
sonnes passant devant le robot. La figure &taitle le comportement du filtre dans @iféntes
situations. Les trajectoires des @iféntes cibles sont regsenges. Les trajectoires en vert et ma-
genta correspondeit des cibleséelles, alors que celles en rouge ne corresponaentcune
personne dans I'environnemerd. desfantomes

Au départ de la squence (figure 4.4(a)), laéste est videi.e. aucune cible n’est psente.
Apres I'entée d’une cible (figure 4.4(b)), on remarque que I'utilisatite la fonction de propo-
sition fusionnant les dor@es laser et vision ainsi que la connaissanpeori permet dechantil-
lonner un grand nombre de cibles sur légattions. Apes plusieurs images = 37), deux cibles
se trouvent dans la 8ne (figure 4.4(c)). On peut alors remarquer que, réd@gfait qu’'une seule
personne soité&tecée par le laser, les deux cibles (modulo les quelques atsedad’environ-
nement) sont localees et identifes avec sués. Au contraire, lorsque de faussetettions
apparaissent (figure 4.4(d)), la fonction de mesueerite par lequation 4.17, permet d’invali-
der un saut d’enée incolerent. Ici, une fausseetection RFID, apparemmentid des éflexions
dans I'environnement est observable en bleu sur la figui@y.Be néme, la sortie effective
d’une cible de la sene (figure 4.4(e)) n’intervient que quelques instantéspa sortiegelle.

L’ évaluation des performances quantitatives de laégiatimpemenée aéte réalie sur
la base de dorées pesenge figure 4.3. Deux ceétres classiquement utiéis dans la liérature
[Bardet and Chateau, 2008] poevaluer ce type d'algorithme oBté choisis : le taux de suivi,
et le taux de faritmes.

— Letaux de suiviR,.i » permet dévaluer la capadtde I'algorithmea effectivement suivre

une ciblej.e. les vrais-positifs. Il estéfini a l'instantk par :

1 4
Reuivik = T PHE)) (4.18)
J
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(d) k = 42

R .

FIG. 4.4 — Images @s de la 8quence#1. Premere colonne : Carte de saillance désattions

RFID (bleu) et laser (vert) et de la connaissaaggriori (rouge). Deux@me colonne : Images
assocees issues de la c&ma et projection du nuage de particugshantillon@es dans le plan
image. Troistme colonne : repsentation du nuage de particuehantilloniees et des trajec-
toires des cibles dans le plan du sol. Le champ de vue de |léreaest reg@seng par la zone

grisee.
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ou 63(j) = 1 sila personn&, ; est correctement suiviel'instantk, 0 sinon, etl;, est le
nombre éel de personnesésentes dans laéaea l'instantk.

— Le taux de far@mesR 45,5 1 repesente legchecs du suivi relatifs aux fausseétettions,
i.e.les faux positifs. Il est éfini a I'instantk comme suit :

1 .
7z'ghost,k = E Z 5}3 (]) (419)
J

ou ¢7(7) = 1 si la cible ne corresponél aucune personnéelle et est @sente dans plus
de3 cycles successifs.
De plus, afin de @rifier la pertinence des lois de propositioecdtes dans la section 4.4.3,
nous proposons de calculer le rei; ; , relatif au nombre dvenements effectivement accept
lors de I'etapes de I'algorithme 4.2. Ce ratio esédrit par :

Np+MN

Z acc(X,(cn)/’i), (4.20)

1=1

1

Refrh =
TEE = Np + MN;,

()i

ouacc(X,” ") =1sila propositiom(,g")/’i a l'itération: de la chéne est accepea I'étapes de
I'algorithme 4.2.

Latable 4.2 pesente dedvaluations quantitatives sur notre base de desrsynchrones. Les
résultats pesenkés donnent les taux moyens et l@gart-type pour deévaluations utilisant :
(1) uniquement les dorees laser (table 4.2(a)), (2) les dées laser et vision (table 4.2(b)), (3)
les donmees laser, vision et RFID (table 4.2(c)). Chagéguence &t évallee €paement afin
de comparer les diffrences de comportement du filtre dans des contextes irapligun robot
statique ou non.

Les premiersé&sultats issus de 'impmentation de I'algorithm&J — MCMC pour le suivi
multi-sensoriel multi-personnes sont encourageants.féf) Eftaux moyen de suivi e&,,;,; =
0.93 pour la nethode de fusion de dogéas laser/vision/RFID, ce qui signifie qu’une cikdelte
est correctement suivie la plupart du temps alors que l&systi’utilisant que les doees
laser a un taux moyen de suivi &,,;,; = 0.75, du fait que le laser ne permet pas dsetter
sysématiquement une ciblee. lorsqu’une seule jambe esti@cée. Le comportement du filtre
reste cependant assez stable d’analuationa l'autre o = 0.09).

Les limitations portent sur les faux positifs dont le tauxee®on regligeable R 05t = 0.15)
pour le systme n'utilisant que les doges laser. En effet, comme explegpecdemment, les
fausses @tections entfiaent I'apparition de cibles fictives (danttme$ dans la sene. L'apport
de mesures com@mentaires (au niveau destdctions) comme la vision ou le RFID permet de
réduire ce taux®Rgn.c = 0.06). De plus, un églage plus fin des diéfents paragtres libres
pourrait angliorer sensiblement ceésultats.

SULVL

Une observation plus fine dessultats, notamment ceux concernant la fusion de @em(ia-
ser/vision table 4.2(bys.laser/vision/RFID table 4.2(c)), permet de mettreegitence I'apport
de la fusion multi-capteurse. le capteur visuel et le capteur RF. En effet, il semble ques dan
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(a) Laser
Séquence tege R suwivi Rghost Resy
1 o u o
Sequence#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 tegke R suivi R ghost Reyy

" o L o
Séquence#l || 0.86 0.08/ 0.10 0.03] 0.87
Sequence#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 tege R suivi R ghost Refs

1 o I o
Séquencet1 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 — Resultat degvaluations quantitatives du suivi multi-cibles.

notre contexte, I'ajout desatiections visuelles et RFID permettent d&liarer significativement
les performances au regard de lathode n’utilisant que les doéas laser. De plus, la multipli-
cation des dtecteurs permet de d’actire significativement le nombre de cibles acéastlors
de la gerération de la chiae (R.;; = 0.89 pour la straggie (c) contre).86 pour la strakgie (b)
et 0.79 pour la straégie (a)). Il est donc possible deduire lesttapes ddurn in etthin outen
congquence, car la civee de Markov converge beaucoup plus rapidement vers kbditon a
posteriorigracea I'utilisation de fonctions de proposition multi-sensdies.

4.6 Conclusion

Ce chapitre a f@sené nos @veloppementéali€s en fin de thse sur le suivi multi-cible
depuis une plateforme mobile. Cegveloppements sont un premier pas veevitement de
cibles mobiles et pluséréralement dans notre contexte de suivi de personnes eengment
encombe tel que nous I'avonsé&dini au chapitre 1.

Les évaluations gFsenges iciétant peliminaires, la principale contribution de ce chapitre
consiste en l'utilisation de does multi-sensorielleséerogenes au sein d'un filtra parti-
cules multi-cibles bassur une rathodeRJ — MCMC. Les preméresévaluations semblent pro-
metteuses quard I'utilisation d’une fonction de proposition multimodadians la gestion des
differents sauts. En effet, la fusion des deesissues des diffents capteurs permet de focaliser
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I’ échantillonnage des défentes cibles sur les zones pertinentes de I'espatatd_observation
des Esultats quantitatifs permet de supposer une convergénsegpide de la ciae de Mar-
kov vers la distribution de probabigt échantillonner.e. une diminution du nombre détrations
en phases dburn in etthin out Desévaluations permettant de confirmer cette hypséhet de
guantifier les gains en temps de calcul sont en cours.

A l'instar du filtre particulaire im@mené au chapitre 3, le filtre particulaiie] — MCMC
reste robuste aux occultations sporadiques et aux agefatenvironnement, Bme sile nombre
de “fanbmes” peugtre anglioré.

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

Tout d’abord, il parait irkressant dtudier une fonction de mesure combinantétiints at-
tribus. En effet, le champ de notre caraétant tes restreint, il ne nous est pas possible d'utiliser
les mesures images persistanteBrdes au chapitre predenti.e. une distribution de couleur. Or
elle nous permettrait de défencier les diffrentes cibles de maare plus robuste lors des occul-
tations, ce que ne permet pas le laser. En &€quence du point predent, il serait judicieux de
changer la focale de notre capteur visuel afin de couvrir @amghde vue plus large. Dans cette
optique, pourguoi ne pas utiliser une daa panoramique ou de type “fish-eye” pouvant couvrir
un angle de vue jusga’l80°.

De méme I'apport de mesures plus robustestleassur la vision permettrait de s’affranchir
du RFID, car il est difficilement concevableadjuiper 'ensemble des passants d’'un badge RFID.
Dans notre contexte, seul l'utilisateur serait alegsiige d’'un badge RF.



Chapitre 5

Int egrations etevaluations robotiques

La finalitt de nos travaux est de permetirein robot assistant d’'interagir de mar@ na-
turelle avec son utilisateur par son positionnement aurtales de ce dernier et de partager
harmonieusement I'espace avec les passants. En effettatidé conserve en permanence une
distance sociale avec son utilisateur, il sera en mesuneedagir plus facilement avec ce dernier
lorsque le besoin s’en fera sentir.

Ce chapitre traite de I'iiggration des diffrentes fonctionnafis cecrites dans les chapitres
précedents au sein de plateformes robotiques. Le but de ce mhapitdonc de@montrer I'utilite
de telles fonctions dans le cadre d'interactions Homme / Rphaple biais de émonstrations
compktes, exploitant aussi bien les capésitntringques du robot que les fonctionnafitde
perception de 'lhomme pour l'interaction Homme / Robot quashavons pEsengées. En effet,
bien qu’un grand nombre de travaux existent sur la percept&l’hnomme en milieu encomér
(cf. sections 2.1.2, 2.2.2, 3.1, 4.1), peu d’entre eux onutta des inggrations eévaluations
dans un contexte environnemental dynamique et endanitour notre part, et bien que a&el
represente un investissement cégaent en terme de temps de travail, nous attachons unesgrand
importancea cette phase d’iegration qui permet de valider nos fonctionrésiet valoriser nos
travaux. Nous visona rendre nos modules aus&rgriques que possibles pour leur permettre
d’étre utilies sur diferentes plateformes et chercho@srebntrer la pertinence de nos fonctions
au travers de@&monstrations robotiques.

Ce chapitre est structeircomme suit. La section 5.1 rappelle les &hiénts contextes d’ap-
plication de notre sysime au travers des plateformes et des outils @slgur son irggration.
La section 5.3.1 etaille I'intégration du systme de suivi d’utilisateur au sein d’uréeche robo-
tique de suivi de personne alors que la section 5.4 met e jgwivi multi-cible dans unéthe
d’évitement de personnes. La section 5.5 conclut ce chapitr@pelant nos contributions et en
énoncant quelques perspectives.

5.1 Plateformes robotiques et contextes applicatifs

Etant dong@ notre cadre applicatif, la validation de nos travaux pésgiguement par leur
intégration sur des plateformes robotiques et Ealuationa travers diférents senarii. Nous
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allons donc écrire ici les robots ainsi que les outils ut#spour I'inégration.

5.1.1 Plateformes robotiques

Cette sous-section a pour but deegenter les plateformes robotiques sur lesquelles nous
avons impémpeng etévalle les travaux écrits dans les chapitresguedents. Rrcisons que
I'int égration de nos travaux sur plusieurs plateformes se pugidi notre voloré de @réricité
qui seule prouve que notre approche et nos modules sonteshus grand nombre de situations

Le robot-assistant LAAS : Rackham

Rackham est un robot guideelopg dans le but d’assister des
personnes dans un naes Tous ses capteurs permettariRackham
d’agir en tant que robot de services dans un lieu public. Et,éfem-
barque de nombreux capteurs lui cersént de bonnes capagstd’in-
teraction Homme / Robot. De plus, sa physionomie lui permetade
viguer ai€ment dans une foule de personnes alors que sa base
holonome est un atout pour l'interaction Homme / Robot dudag
ses capteurs font toujours faada personne avec laquelle il interagit.
Rackham a principaleme#te utilise comme plateforme de test pour
nos ceveloppements.

Rackham est une plateforme mobile B21r de iRobot (figure 5.1(a))" ¢
Il est constit@ d’une base mobile d&2cm de hauteur et d’'un corps |
cylindrigue del18cm integrant deux PC et surma@nt’un nét. Ses
équipements standards @# étendus avec :
— unécran tactile,
— une paire de haut-parleurs,
— un gyroscope,
— une camera firewire moeé sur un platine orientabl&diéea la -
perception de l'utilisateur, (a) Rackham
— une cargra Pan-Tilt-Zoom analogiqueediéea la cetection des
passants,
— un laser avec un champ de vuel@®° orien€ vers l'avant,
— le syséme RFID @crit en section 2.2.

Les ceplacements de Rackham sont agésyrar quatre roues orien-
tables (figure 5.1(b)). L'orientation de ces roues, rigidairiées les
unes aux autres, permet d’'orienter le corps de Rackham alerkeqgr (b) Actionneurs
actionnement conjoint lui permet de se mouvoir. de Rackham

Quatre valeurs peuvegtre contblées pour permettre au robot d
réaliser unedche @finie : les vitesses pan et tilt de la platifg,, w;)
permettant d’orienter la ca@na, et les vitesses Baire et angulaire d
la plateforme(v,., w,.) permettant de&bplacer le robot.

Fic. 5.1 — Detail de la
eplateforme Rackham.
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Dans nosvaluations, Rackham est alors ugligour aliser deséches robotiques relatives
a son domaine d’applicatiare. (i) accompagner I'utilisateur dans un lieu public, @yiter les
personnes se trouvant dans son voisinageédiat.

Le caddie CommRob : Inbot

z

Inbot est un caddie dit “intelligent”,&elop@ dans le cadre du projet eugsgn CommRob
(cf chapitre 1. Cette plateforme (figure 5.2) esvelopgee par FZI (Karlsruhe, Allemagne) et est
utilisée dans diverse®donstrations avec des environnements de types supeégn@elcadre a
eté choisi pour les situations qu’iegere qui sona la fois courantes et habituelles pour ’lhomme,
mais qui se droulent dans des environnements enc@slet fortement dynamiques. L&e du
robot est alors de pouvoir remplir lesemes missions qu’un caddie classigada difference
pres qu'’il est motorié. Les mouvements du robots peuvent aédres induits par une interaction
physique au travers d’une poiga haptique ou bien par une interaction sans contact audraee
l'interface perceptuelle embarge que nous proposons. Inbcodéta majoritairement utilis pour
les besoins du projet CommRob, en tant que plateformeédjiation.

Le robot est pourvu de deux PC industriels dont I'un ésli@l
aux mouvements du robot et I'autdda perception de 'lhomme
ainsi que d’'un PC tactileatlié a I'interface Homme / Machine.
De plus, pour I'interaction Homme / Robot, le robot éguipe
entre autre de :

— une poigee haptique,

— deux lasers ayant un champ de vuede® chacun,

— le syseme RFID écrit en section 2.2, k . :

— un syséme de carras stréo moné sur une platine orien- S— )

table. j

La plateforme Inbot est une base holonome capable de se sm
déplacer dans toutes les directions. Ces mouvements sont Ob-gadi
tenus par I'action conjointe des quatres rouesepwhdantes
présenges figure 5.3(f). En fonction du sens et de la vitesse de
rotation relative des roues, il est possible daége differents
mouvements dont les pl@ementaires sont psenés sur les fi-
gures 5.3(a)-(e).

FiG. 5.2 — Inbot.

Les ceplacements de Inbot sont alors cofts au moyen de trois valeurs : les vitesses
linéaires(v,, , v,,) permettant une translation du robot suivant les ax@gers I'avant) ety (sur
le cOté), et la vitesse angulaite.. De plus,a l'instar de Rackham, les mouvements de la platine
orientable sont conbtés gace aux vitesses pan et filt,, w;).

Dans no%valuations, Inbot est alors utiéigpour Ealiser lesaches robotiques relativasson
domaine d’application &krit en section 1.2e. (i) le following mode(suivi de personne), (ii) le
guiding modgguidage de personnes).
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(a) Avant (b) Cote  (c) Diagonal (d) Courbe (e) Rotation (f) Roues de Inbot
FIG. 5.3 — Modes de @&lacements de la plateforme Inbot.

5.1.2 Environnements de éveloppements logiciels

La figure 5.4 rappelle I'architectureégerale du systme de perception propes au cha-
pitre 1. Chaque robot impmente alors ces défentes fonctionnals au sein de 'architecture

logicielle et magrielle qui le caradrise.

I
o —
. . ==
Actions Evitement 3@
conjointes d’obstacles ) §
TS
I I &S
o
i,__ ___________________________________________________ _i 9
--------------------- i Asservissement visuel bomimmim s
l-_ _________ T._<_._._._._._._._._4_._4_._4_._4_T. __________ -
Suivi Suivi
mono-cible multi—cible

’ [}

a||a1odwal-oneds
asAjeuy

——————————————— ‘ Fusion multimodale de données hétérogénelg»—————<—<—<—<—<
)

‘ Détection, Localisation, Identification ’

FIG. 5.4 — Description grérique de I'architecture des fonctionnéstperceptuelles integrer.
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GenoM

Dans le domaine de la conception d’architecture de L)
contdle pour I'autonomie des robots, llp Robo- m'm'";"m"m )
tique et Intelligence Artificielle du LAAS-CNRS uti- ) control (™)
lise et ceveloppe I'outil G",M (pour Gerérateur de = []1 P
modules ouGENenrator Of Modulgs[Alami et al., | AR -
1998]. Ce dernier permet de&gerer automatiquement £
des composants logiciels tempel en s’appuyant sur E
un langage de description de composants (interfaces}- — ____f__ g
proprietes temporelles, incompatibéi$ entre services, . functional | 3
etc...) et un langage de programmation (C/C++ad@r 7
a cette description, la partie algorithmique du compo- ﬁ)@ - L _r

sant est, entre autres, interfd@cautomatiquement aux
couches de communication.

Le superviseur [Clodic et al., 2005] est une couch&) Description grerique d'un module
de haut niveau desée & se servir des informations ¢V
renvoyees par les difrent modules fonctionnant en
paralkles sur le robot afin de prendre descidions ——
concernant le comportement de ce dernier. Ses prisg i
de ckecisions se traduisent par I'envoi de rétpsa
executer aux difrents modules conce¥s par ladche
en cours.

Chaque module (figure 5.5(a)gdit :

1. une (ou plusieurstache d’excutionpermettant
I'exécution d’'une routine principale,

Y

fsa*sar. acluator, module, ...)

Parameters

Sensor Controller
input output
v
44

2. desrequetespermettant d'imp@menter une inter- (b) Description @rérique d'un module
face cedieea la eception de commandes depuisMCA
un superviseur, un autre module ou un utilisateu

3. despostersexportant les dorges issues du mo-
dule en question etatessaires (i I'exécution
d’autres modules, (ii)Ja la compehension du
contexte @reral par le superviseur.

MCA2 (c) Description @rérique d'un groupe

MCA2 (ou Modular controller architecture ver- MCA

sion 2pour Architecture de coriite modulaire) est un

logiciel ayant pour but de produire des programmpess. 5.5 - [Btail sclematique
de contble pour les robots autonomes. MCA est wies diferentes environnements de
syseme modulaire, tempsel pour le contile de ro- développement.

bots ou autre type de nétels. L'utilisation de compo-
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sants logiciels portables est un aspect important powgeldppement et l&alisation de robots.
Des composant£utilisables avec une interface standadipermettent une extension plusais
des architectures. MCA2 permet donc éalrser de tels composants logiciels.

Chaque module est strucéude la neme margre (figure 5.5(b)). Il comprend cinq inter-
faces : quatre d’entre elles permettent la connection vargrés modules si&s “au-dessus” ou
“au-dessous” dans l'architecture. Dans chaque direciliexiste une interface pour l&ception
de donmees {nput) et une autre pour I'envoi de doees 6utpu). Une autre interface consiste
a permettre la lecture et la modification de pagtnes internes au module,&@me pendant son
execution. De plus, chague module irapiente deux fonctionssense(et control(). Ces fonc-
tions sont responsables du comportement du modulespemse aux dorées recues.

Au sein de MCA2, chaque module fourni donc une interface srephormaliée. Les mo-
dules @évelopges sont alors conndxs par desédges permettant le€changes de doéaes. De
plus, plusieurs modules peuvektte combigs au sein d’'un groupe qui agit comme un simple
module mais avec un comportement phwsIé (figure 5.5(c)).

Ce type d’environnement de&deloppement ate utilise dans le cadre du projet CommRob.

5.2 Implémentation

5.2.1 La bibliothequelibVision

Dans le but de capitaliser I'ensemble déseloppements relatifsla perception de 'homme
depuis une plateforme mobile, nous avons regeolgs fonctionnalés perceptuellesédrites
dans ce manuscrit au sein d’'une bibliétjue logicielle. Cette biblioBgue se compose de diff
rentes parties :

— Les primitives de édtection : @tecteur de visages de Viodd al., détecteur visuel de per-
sonnes dcrit en section 2.3.2, segmentation de pixels de couleur, gétection laser de
personnes (section 2.3.1gteéction RFID (section 2.2), et d’autrestdcteurs qui n’ont pas
été utilises dans nos travaux, tels que la segmentation de zones el mMmenis ;

— Lesfonctions ddiées au filtrage : algorithm&$R, CONDENSATION, ICONDENSATION,
MCMC etRJ — MCMC ainsi que les fonctions telles que Eechantillonnage des parti-
cules et le calcul des estam MMSE et MAP ;

— Les fonctions de mesures : les mesures de distributionsweuwrs et de contourédrites
en section 3.5, ainsi que la mesure lagmride en section 4.4.4;

— Les algorithmes de classification et d’apprentissagerempissage de bases ACP et AFD,
apprentissage SVM, fonctions de projection dans un sowscesqinsi que les diéfents
algorithmes de classificationgctits en section 2.1 ;

— Les algorithmes de suivi : constructions des cartes deseds bases sur les &tections,
algorithmes déchantillonnage et fonctions de mesures globales;;

— Les fonctions §onetriques : triangulation, projection de points 3D dans pinage ...
Ces fonctions, bien qu’elles n'aient pat utilistes dans nos approches, ét# imple-
menges pour de possibles extensions au 3D.
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Cette bibliotieque de fonctions perceptuellesta concue dans le but@&reétendue au fur et
a mesure desaveloppements. Elle contient aussi une section de progesna@ tests. L'utili
d’une telle bibliotkeque eside dans le fait qu’elle permet de tester les fonction$gerithmes
sur des 8quences hors-ligne avant d&égirer ces rames fonctions au sein d’'une architecture
plus sgecifique comme il nous a fallut le faire poGf™,M et MCAZ2.

5.2.2 Intégration sur le robot Rackham

Dans lesévaluations qui vont suivre, nous nous focalisons sur ledutes pésenés dans
la figure 5.6,.e. Hunirr ack, HunPos, RFI D et Vi suser v qui implementent respectivement
l'identification et le suivi de I'utilisateur, la&ection et le suivi multi-personnes, la localisation
de badges RFID et la boucle d’asservissement visuel. Larful#s donaes issues des modules
Caner a et RFI D est faite au sein du moduldunilr ack du fait que la vision constitue le
capteur “central” du processus alors que la fusion de desmecessaire au suivi multi-cibles
(i.e. canéra et laser) est faite au niveau du moddierPos. Les ceplacements de la cdra
ainsi que du robot sont cal@d parVi suser v qui contble les deux modules effecteurs.

Pl at i ne etRf | ex. Ces modules oréte implemenés dans=*",)M a I'aide de la bibliotkque
OpenCV utilige pour les primitives bas niveaLg.extraction de contours gtection de visages
et interfa@sa notre bibliotleque libVision. Lensemble du syshe fonctionn&é une féquence
moyenne dé Hz.

Human Per cepti on Robot Acti on

(u, v, ), (dtag, Otag)

Vi suSer v

(‘*’pywt)

images brutes

images brutes |

points laser

Sof tware Layer

RiD | Caera Platine

A

RID| Careral (Fratine) (Aetustors)

Har dwar e Layer

FIG. 5.6 — Modules impligés dans l'inégration des fonctionnadis cecrites.

Cette architecture sera mise en ceuvre lorsédesuations relatives aathes robotiques de
suivi et d'evitement de personnes.

5.2.3 Intégration sur le trolley Inbot

Dans le cadre du projet CommRob, les modulésessairea l'interaction Homme / Ro-
bot ontéte develop@sau moyen de MCA2. Les modules mis en ceuvreétinregrougs en
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different niveau suivant leur fonctionn@#t (figure 5.7(a)). Ainsi, coexistent (1) une couche
de Communi cat i on visanta recevoir des commandes et transmettreédesements via une
connexion TCP, (2) une coucklser Tr acki ng (figure 5.7(b)) impémentant les algorithmes
de perception sur ’lhomme, et (3) une couSes voi ng (figure 5.7(c)) permettant de comman-
der la platine et le robot en fonction des dées issues de la couche de suivi.

A l'instar de I'architecture mise en place sur le rob@f.sscutpu
Rackham, le modulelunTr ack fusionne les donges
issues des module8Ganer a et RFI D. Pour les be- <Communication:4
soins du projet, d’autres modules o&te developges
mais ne seront paséthilles dans nostvaluations
tels queGest, dédié au suivi eta l'interpétation de
gestes, etPer sonLear ni ng réalisant I'apprentis- .
sage en ligne de l'utilisateur d'ags les techniquesSsensorinout
d’apprentissage de visagesdiites au chapitre 2.a) Architecture grérale des modules
Le groupeUser Tr acki ng est commané contble MCA2.
par deux commande<ntrollerinpu) permettant de Senseroueut
mettre en marche le suivi de personn@ist(achUser )
ou de lareter PettachUser). Ce néme groupe
exporte diferentes donees ControllerOutpuj telles
gue la position de l'utilisateur dans I'image, la pos
tion approximative du badge RFID. De plus, le grou
User Tr acki ng utilise les donges de position de la
platine Sensorinpytet exporte letat du suivi donnant
une information sur le contact visuel avec l'utilisate
(SensorOutp)t

erTracking>

ina=l AliveCounter

(b) Détail des modules du groupgser
Tr acki ng.

Le groupe de moduleSer voi ng regroupe lui, les sensorouiau

modules relatifaa I'asservissement visuel atla com-
mande des actionneurs du robatsavoirVi suSer v
et PTU. Le module PTU contdle les mouvements
de la platine alors que le moduldi suServ cal-
cule les diferentes vitesses des actionneurs en focn _Urm
des donies qu'il recoit Controllerinpu) du groupe

User Tr acki ng. Les commandes des actionneurs
robot sont expogées vers d’autres modules de I'archi-
tecture ControllerOupuy.

éﬁ Détail des modules du groupe
rvoi ng.

L'ensemble des modulesgsengs ci-dessus orité cevelopgs pour les besoins du projet et
sont baés sur les bibliotaques OpenCV et libVision.



5.3. ASSERVISSEMENT VISUEL POUR LE SUIVI DE L'UTILISATEUR 93

5.3 Asservissement visuel pour le suivi de I'utilisateur

Nous allons dans un premier temps traiter du poi#@ de suivi de personne. Dans ce but,
nous utilisons les doraes issues du traqueuefahi au chapitre 3 ainsi que celles issues du
syseme RFID @fini en section 2.2. Nous allons d’aborcepenter la stragie de confile uti-
lisee avant de &tailler les diferentes lois de commande choisies. [Bealuations, aussi bien
gualitatives que quantitatives, seront ensuite @esrafin de valider l'irgration de la fusion de
donrees leterogenes pour le suivi multimodal de I'utilisateur. Bien que kvail pesengé dans
la section 5.3.1 n’ait pasté réali€ dans le cadre de cetteete (travaux de Noureddine Ouadah),
sa peésentation estécessair@ la compéhension deévaluations de laache robotique globale
qui vont suivre.

5.3.1 Loi de commande base capteurs pour la che de suivi de personne

Notre but est de calculer les vitesses des actionneurs dgiemabotj.e v,, w,, w,, w;, afin
gue le robot puissecaliser sadche de maeie efficace etige. Plusieurs stragies de conéie
sont disponibles dans la Ettature. Dans notre cas ¢a vision est consigfée comme le capteur
principal, il pardt naturel de consigrer les nethodes d’asservissement visuel [Espiau et al.,
1992; Corke, 1996]. Ces techniques permettent de commandgrand nombre de sy&nes
robotiques giice aux images issues d’'une (ou plusieurs)&ais). Cependant, @me si ces
techniques sont utilees dans un grand nombre d’applications, lad#ture ne f@sente que peu
de travaux concernant le pr@phe d’'un asservissement multi-capteur ap@igla perception de
’homme. Notre i&e est d'utiliser la fois les don@es issues du traqueur visuel et les dmm
RFID pour construire notre loi de commande. Nous avons clugisiEfinir chacune des lois
de commandeé&paément afin de @coupler au mieux les défents dedrs de liber relatifs au
positionnement de la cadra. L'analyse de la structure du robot montre gqueet w,, relatifs
respectivemena la vitesse angulaire du robotata vitesse en pan de la platine, ont [éme
effet sur les mouvements de la cible dans 'imagénhé si cette propgie peutétre utilisee pour
d’autres objectifse.g.I’ évitement d’obstacles (tr&ien section 5.4), nous avons dans un premier
temps choisi de fixep, a &ro afin de con@iler la position horizontale de la cible dans I'image
gracea un seul conbileur. De plus I'utilisation dey, au lieu dew, permet d’orienter 'ensemble
de la plateforme vers la cible (pfttgu’'uniqguement la caéra) ce qui araliore les conditions
d’interaction du point de vue de l'utilisateur.

Notre but est donc dedinir trois contbleurs(v,, w,., w;) afin d’orienter la carera et de faire
bouger le robot, de telle mame que la personne cible est toujours dans le champ de vue du
robota une distance sociale du robot. A cet effet, nous utiliseagibnies issues du traqueur
i.e. les coordon@es de la personne cible dans I'imé&ge., v,.) et sonéchelle assoées,. qui
caracérise vaguement la distance Homme / Robot. De ces@ksmmous pouvongtinir une
fonction d’erreurE,,, a faire tendre vers&o :

T T
Eptv:(Eu E, Es) :(ugc_u>k Ugc_v>|< Sgc_S*) )
ou u* etv* repesentent le centre de I'image €t uneéchelle pedefinie correspondarit une
distance sociale acceptable a@f,,;,;.
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E, repesente I'erreur en abscisse dans I'image et peut aloeseéguEea zro en agissant
sur la vitesse angulaire du rohot, F, corresponda I'erreur en ordon@e dans I'image est peut
doncétre BguEea zro en agissant sur la vitesse en tilt de la platipeet £, corresponch
I'erreur enéchelle eguEea zero par I'action sur la vitesse kaire du robot,.. Nous pouvons
alors c&finir trois contbleurs PID (pour Proportionnel, kgral, Cerive) comme suit :

w, = KpE,+ K [ Eudt + Kgp2e

w = KuB,+ Ky [ Edt + Kg%% (5.1)

t
v, = KpFEs+ Ky, [ Esdt + Ky, ‘75;

Les gains de conbte (K, K;,, K4,) (respectivement,i<,;, K;;, K4) and(K,,, K;y,, Kq4,))
sont cetermirés empiriquement et assurent la stabititi systme.

Cependant, ces lois ne peuvdiite utilies unique-
ment lorsque le contact visuel entre l'utilisateur et leatol Goforard +
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 PrQn towardtag
posons alors d'utiliser les informations issues du &yt
RFID, a savoir la distancé,,, et I'orientationd,,, de I'uti-
lisateur afin de conder le robot. L'icee est alors d’orien-
ter la cangra en direction du badge afin que le traqueur
puisse retrouver l'utilisateur dans le champ de vue deda, 57 _ Comportement du robot
gam’ara. Le comportement du robot. est aloégdt dans la hae sur les étections REID.
figure 5.7. Dans ce but, nous appliquons simplement une
vitesse angulaire constanig enw,. La vitesse en tilt,; est commange dans le but de ramener
'angle de la platinea sa position d’origine. De plus, nous appliquons une \@dis@aire au
robot cependant dé,,, etd,,,. Dans ce but, nous essayons de satisfaire la contraintevecia
la conservation de la distance socidlg;,;*, malgé la perte du contact visuel. Le robot est alors
maintenu dans le proche voisinage de I'utilisateur afin déditier la reprise du contact visuel.
Ensuite, lorsque le contact visuel avec la personne cilila asuveau possible, la stegiie de
contdle bage sur les dorées du traqueurédinie peccdemment reprend. Il faut alors noter que
la continuié de la loi de commande est asseitors du changement de comportement entre le
contidle bag sur les RFID et celui béssur la vision. En effet, la vitesse &aire du robot est
modifiée progressivement afin d’atteindre la valegside. De néme, la continué des lois rela-
tivesaw, etw; n'est pas gree de marnre explicite car toutes deux correspondedes sysmes
suffisamment@&actifs.

Turn toward tag

Go backward + turn
toward tag

5.3.2 Experimentations sur Rackham et discussions ass@gs

Une campagne d’eXgrimentation été realie dans notre salle robotiqué ¢ 5 m?) en
présence de nombreuses personnes afin de valider I'approchespe. Rappelons que notre

!La distancel,,,, fournie par le sygime RFID nétant pas &s pEcise.
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objectif est d’effectuer unédthe consistarsi accompagner une personne novagyipee d’'un
badge RFID, dans un lieu dynamique, naturel et encénelor respectant les contraintes im-
poses : (i) l'utilisateur doit toujourgtre cente dans I'image et (ii) une distanek,;,; = 2m
doit étre maintenue entre I'utilisateur et le robot. Pendantéseduations, pour des raisons de
sécurig, les vitesses linires et angulaires du robot @t limitéesa respectivemerit.4m.s!
et0.6rad.s!. Ces valeurs sont compatibles avec lepldcements de I'utilisatetir

FiG. 5.8 — Exécution classique d’'unéthe robotique de suivi sans obstacles : la ligne pleine
rouge (resp. pointile bleue) ref@sente les positions du robot (resp. de I'utilisateur);satpue
les lignes violettes montrent la direction de la &

La figure 5.8 écrit I'environnement dans lequelolue Rackham, la trajectoireguéfinie de
I'utilisateur ainsi que la trajectoire du robdtgsultant de I'ekcution de ladche robotique dans
un tel environnement. De nombreusésias de tests oité effectiees selon le @mario suivant :
un visiteur entre dans la salle au niveau du peiitet prend un badge RFID. Lutilisateur va
ensuite vers le point2 avant de continuer vers le poig4 via le point#3. Il attend ensuite le
robot avant de retourner au poi#l afin de quitter la salle. Durant tout le trajet gd a #4,
Rackham devra accompagner la personne en restarémdegtie, alors que durant le trajet retour
(de#4 a#1) Rackham restera devant I'utilisateur en tentant de coesarymieux une distance
sociale acceptabiee d;.;-

Dans ces conditions nominales, la figure 5&%aille les images €k du flux vigo ainsi que
les sorties du traqueur et les cartes de saillance RFID &esodia figure 5.10 montre alors les
différents signaux des moduleanilr ack, RFl DetVi suser v a savoir :

— les deux variableldunirr ack etRFI Dqui prennent la valeurlorsque la cible est@&tecee

respectivement dans I'image et par le sysé RFID,

— l'angled,,, et la distancel,,, mesué par le systme RFID,

— les trois valeursi(., w,, w;) calcukes par le modul¥i suser v et envoyges au robot.

Apres l'initialisation de la mission (a), le robot focalise sattention sur la personne cible
grace aux donees vido (b). Les quatrétapes du €mario sont alors é@cuges. Entre les points
#1 et#2, le contact avec la cible est maintenage au systme de vision. Les lois de commande

2Si I'utilisateur avance plus vite que le robot et est perdupbot s'aréte par mesures décurié.
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(a) (e) ®

FIG. 5.9 — Exemple d'uneggjuence. Notons que la position en azimut de la platine p&tsente
par un arc de cercle rouge sur la carte RFID. Lesasdnteus et verts repsentent respectivement
les cetections de visages et I'este® MMSE alors que les points jaunes &g@antent le nuage de
particules avantééchantillonnage.

sont alors calcées en fonction des do@es fournies par le traqueur. La cible est cemtlans
I'image alors que le robot ajuste sa distand@itilisateur au moyen deéchelle du moéle. Entre
les points#2 et#4 (c), la cible sort du champ de vue de la & ce qui induit uchec du tra-
queur visuel. Les lois de commande sont alors caksibace aux information RFIDd,,,, 0;4,)
pour permettre au robot de faire fagda personne cible et converger vers cette éeenusqua
ce quedy,, soit proche dé,;,;. La tache de suivi de personne est donc maintenue éklgrerte
du contact visuel alors que le sgste RFID guide la caéra afin de &cugerer le contact visuel
(d). Lidentification visuelle de I'utilisateur permet atode Einitialiser le traqueur (e) pendant
gue l'utilisateur retourne vers le poigtl (f). Pendant cette phase duesario, la trajectoire du
robot rencontre celle de I'utilisateur. Comme attendu, darsit de péserver une distance so-
ciale, le robot recule. Dans ces conditions nominalesidag d’accompagnement de I'utilsateur
est ealige avec suas. L'erreur de suivi moyenne durant toute la mission est@am malge

le faible apport du sysime RFID.

Nous avons, dans un deexine temps,gali€ une &rie de tests pour effectuer degluations
aussi bien gualitatives que quantitatives darerio d@taille ci-dessus. Cesvaluations onété
effectlees avec I'aide de personnes dont la plupart ne connaispaiete systme quiéetait tesé.

Le s@nario aéte effecte 10 fois pour chaque utilisateur en augmentant le nombre depees
présentes autour du robot afin dengrer des prol@mes d’occultations durant la mission. Le but
de cestvaluationstant de quantifier la robustesse dedehe robotique d’accompagnement, et
non dévitement, les passants occultent la personne cible maiengrbent pas la trajectoire du
robot. Cette deurime &iche ser&vallee plus loin. La figure 5.11&trit la configuration typique

de I'environnement lors de tell&valuations. Plusieurs personnes passent entre Rackham et s
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FIG. 5.10 — Synchronisation des flux de dées entre les d#frents modules.
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utilisateur, marcherd dté de ce dernier ou @me devant Rackham pendant un long moment.
La perte de la cible provoque alors I'atrdu robot et uneginitialisation du traqueur.

Plusieurs éries del( réalisations onéte
merees. Les performances du fysie sont
evallees sur I'ensemble des équmentations
et quantifees par :

— le Ratio de Contact Visu¢RCV) défini .y
par le rapport entre le tempsi d'utili- o %
sateur est @sent dans le champ de vi- ST o

sion du robot et le temps total de la
mission. Cet indicateur mesure indirec-
tement la robustesse de I'algorithme de
suivi aux artefacts tels que les occulta-
tions, les disparitions temporaires dige
la presence de passants.

— I'Erreur de Guidageléfinie parE,,;,; =
|d — dsuivi| OU d est la distance courant
a l'utilisateurévalle a partir de lechelle
s de l'estine dans I'image. Cette erreu
mesure la capa@tdu robota suivre une
personne& une distanceafinied,,;,;.

SFiG. 5.11 — Esecution d’'unedche robotique de
suivi avec obstacles : la ligne pleine rouge (resp.
ointillée bleue) re@sente les positions du ro-
ot (resp. de l'utilisateur), alors que les lignes

violettes montrent la direction de la céma. Les
fieches noires repsentent les trajectoires des
passants.

La figure 5.12 montre uné&guence type des tests effeefiicorrespondari I'environnement
déecrit dans la figure 5.11. Dans la plupart des cas, leeaystbas sur la vision seule rencontre
des difficulésa se (&-)initialiser apes de longues occultations de la personne cible, alors que le
syseéme multimodal est capable démhsser ce type de prebhes. Ainsi, le premier dispositif
executel2% des missions avec sues, tandis que plus &% d’entre elles sontaussies par le
syseme multimodal. Le tableau 5.Ethille ces esultats avec un nombre croissant de passants
au voisinage du robot.

Le Ratio de Contact Visuel reste constant pour les deuesyedevalles, mais lesasultats
montrent I'efficacié du systme multimodal. En effet, I'ajout du dispositif RFID permed d
conserver la cible dans le champ de vision plusude 85% du temps de la mission makgr
la préesence de plus depersonnes autour du robot. La valeur importante éealft-type (nd
o) est en grande partie due avgpliacements ahtoires que nous avions demasa@ux passants
afin d'évaluer le systme dans des conditionsalistes. Nous avoreggalement mesad’erreur de
guidage pendant ces tests. Sa valeur moyenne, autdur@me, est un peu pluslevee que celle
mesuée dans les conditions nominales puisqu’ellegne les tests effedts avec des passants.

On ne peut alors que remarquer que I'ajout du RE&IR vision permet d’aliorer la robus-
tesse du sysme aux artefacts de I'environnement tels que les ocautimiiongues, les sorties
du champ de vue de la c&@ma.

3La s2quence compte est disponibla I'adresse suivantehonepages. | aas. fr/ t ger ma/ RFI A
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FiG. 5.12 — Rquence type pourévaluation du syeme. La prengre ligne montre la situation
Homme / Robot courante, la degxne montre le@sultat du suivi et la troisme montre la carte
de saillance du sysine RFID.

Syseme test Nombre de passants : Total
1 2 3 4 et plus
il o o o ol o 7] o ol o
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 — Resultat duRatio de Contact Visueonsicerant del a4 passants.

5.3.3 Evaluations sur Inbot et discussions ass@®s

L'aspect confidentiel du travail de certains partenairesogs permet pas de gsenter en
détail nos exprimentations. letait notamment interdit de filmer Iévaluations durant la psen-
tation des senarii. Cependant, voici une rapide description des tefdstafs dans le cadre du
projet.

Les s@nariietudis correspondentceux @crits dans la section 1.2.2. La figure 5.18g@nte
'environnement dans lequel césaluations ont eu lieu. Rappelons que I'objectif ici esffde
tuer deux &ches robotiques consistantdiguider I'utilisateur novice vers un produit du super-
marcke, (ii) a suivre l'utilisateur lors de segefdlacements dans les rayons. Ce<déhtesaches
doiventétre Balisees dans un environnement public en respectant les cdesaliinteraction
imposes, similaires celles mise en place sur le robot Rackham,garder le contact visuel
avec l'utilisateur et maintenir une distance socialg,; € [2;2.5]m entre le robot et I'utilisateur.
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Concetement, lors de laathe de guidage, I'utilisa-
teur céfinit un produita atteindre. Aggs planification du
chemin vers ce produit, le robot commence sa missio
et verifie la pesence de l'utilisateur durant I'egution
de la mission. Lorsque ce dernie€ligne du robot
(dswivi > 2.5m), le robot s’aréte et attend I'utilisateur.
Lorsque I'utilisateur s’approch& nouveau du robot, ce
dernier reprend son parcours initial. La figure 5.14(a
présente leé&sultat de I'eecution d’un telledache. L'uti-
lisateur (ligne bleu) seaplace alors librement au sein
de 'envrionnement alors que le robot (ligne rouge) suit
une trajectoire prcefinie allant de sa position initiale
(zone#2) vers un produit sité en zone#3.

De facon similaire, lors d’'uneathe de suivi, le
robot r'eal_ise des mouvements conjointeméritutil_i- FIG. 5.13 — Description de I'environ-
satel_Jr afin de conserver le pl_us souvent pos’sﬂ_)l_en%%em dans lequévolue Inbot. Les
dernlerr dgns son champ de VI.SIOI’I.’ Lorsque Iutl!ls?(-m(_:.S @limitees par les lignes vertes et
tgur selmgne du rqbot, ce dernier s avance vers Iulﬁ- merokes correspondeitdes zones
lisateur afin de toujours conserver une distance SOC'[%L%oIogiques de 'environnement.
dsuivi < 2.5M. Lorsque le robot se trouve dans la zone
d’interaction sociale, il s’aBte. Au contraire de Rackham, lors de ceétehie de suivi, le robot
ne recule pas lorsque l'utilisateur s’approche. En effebsdun contexte tel qu’'un supermagch
I'utilisateur doit pouvoir aceder au panier du robot pour yposer un article. La figure 5.14(b)
montre le esultat de I'eecution d’un &che de suivi. Le robot (ligne rouge) et I'utilisateur (lggn
bleue) se dplacent de maare conjointe. L'utilisateur @marre en zong:3 et se dirige vers le
produit £ situé en zone#4.

Nous avons donevalLe les fiches robotiques dans leur ensembkegvoir le ratio de missions
de guidage et de suivi correctement effées par le robot sur le nombre total de missions.

En ce qui concerne les missions de guidage, la plupart desam$sontéte realies avec
suces. Parmilegchecs qui sont apparus, une faible partie éséliun probéme de planification
ou de navigation (inependant de notre sgshe). La majeure partie correspond principalement
a un probéme de einitialisation du suivi sur la base du RFID. En effet, 'exvinement de
type supermar@ augmente consadablement le nombre de faussé&tattions RFID dues aux
réflexions sur les structuresatalliques environnantes.

Dans le cas des missions de sudY% des missions orét réali€es avec sués. De fagon
similaire, la plupart deg&checs sontits aux fausseséatections. Cependant, il egtnoter que
I'utilisateur se sert inconsciemment du badge RFID pourerdfzttention du roboti.e. lorsque
I'utilisateur s’apercoit que le robot ne le suit plus, ilamire’ le badge RFID au robot qui s’oriente
en direction de I'utilisateur.

La duee moyenne d’une mission a austsiévallee. Chaque mission, que ce soit une mission
de guidage ou de suivi, met en jeu un parcours d’envifon. Lors d’'une mission de guidage,
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(@) (b)

FIG. 5.14 — Execution desdches robotiques de guidage (a) et de suivi (b). La ligneadresp.
bleue) repesente la trajectoire du robot (resp. le trajectoire dsihe I'utilisateur).

la dute moyenne est d’envirdis avec cependant un maximum &ies pour les situations les
plus difficiles (contre-jour, fausse®tctions RFID, ...). Pour ce qui est des missions d’accom-
pagnement, leur dée moyenne est d’envirofbs avec un maximum dé5s dans des situations
complexes. Bien que ces temps de parcours soient assez loeijgations eelles, cesasultats
sont reanmoins encourageants car le robot doit prendre en coagptbstacles de I'environne-
ment et les situations encon@as lors de seplacements qui, pour des raisons éewsig, ont

ete limitées.

5.4 Evitement de personnes : étection multi-personnes

Dans cette section, nous traitons du péohé dévitement de passants lors d’'une mission de
suivi, d’accompagnement ou de guidae,réaliser une manceuvreayitement tout en conser-
vant I'utilisateur dans le champ de vue de la éxa Dans ce but, nous utilisons les dees
issues desétecteurs de personnesfihis en section 2.3. En effet,ce jour, le suivi multi-cible
déecrit au chapitre 4 est en cours dégration sur notre plateforme. Cependant, legedteurs
laser et visuel de personnes sont assez robustes pounfooeibase satisfaisardad’évaluation
d’'une tiche robotique @&vitement d’obstacles.

Nous allons donc, dans un premier tempgsgnter la stragie de confile utilisee avant de
détailler les lois de commandes mises en ceuvre. Bien que @l tn@vs’inscrive pas dans le
cadre de cette #se (travaux de Adrien Durand-Petiteville), ségantation est indispensalile
I'exécution eta I'évaluation de ladche @finie ci-dessus.

Par la suite, degvaluations, tant qualitatives que quantitatives, sétditlees afin de valider
la straggie devitement de personnes Bas sur une perception robot-cé&etrde I'environne-
ment.
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5.4.1 Loi de commande base capteurs pour la &che devitement de per
sonnes

Dans le domaine dedvitement d’obstacles, la recherche se divise traditibement en deux
grandes c#&gories : I'approche globale et I'approche locale. Nousnawvieliberément choisi
d’utiliser une approche locale car aucunéthode de planification n’entre en compte dans nos
travaux et les mouvements se doivergtce les plusé&actifs possiblesy la manére d'un reflexe
chez 'homme.

Les nmethodes locales que nous coriginhs ici utilisent en tempel les informations per-
ceptuelles qui renseignent sur I'environnement procheothotr Sur la base de ces da@as,
I'objectif est alors de synfitiser une commande qui guide le robot vers son betl{utilisa-
teur) tout en tenant compte de la&épence d'obstacles. Les capteurs emgdoyermettent alors
de caradtriser localement I'obstacle le plus proche du rabmte risque de collision.

L'id ée de la rethode des potentiels rotatifs [Folio, 2007] uBksici est de grérer une force
répulsive autour de I'obstacle qui impose au robot de suivesamveloppe particdre, dite enve-
loppe de &curie. Contrairement aux @hodes de potentiels classiques qui ne font que repousser
le robot, le potentiel@pulsif doitétre capable de maintenir la commande du robot au voisinage
de I'obstacle afin de pouvoir le contourner, eteceeme en I'absence de potentiel attracitié
absence de cible).

La méthode des potentiels rotatif&fithi alors les vitesses lgaire et angulairév,q, weon)
nécessair@ I'évitement d’un obstacle.

Notre objectif est de synétiser des lois de commande permettanbtre robot mobile de na-
viguer dans un environnement contraint sur la base deséésnrisuelles percues par la da
Pour ced, il est recessaire d'iggrer les fonctionnakts dévitement d’obstacles que nous ve-
nons de pesenter succintement. La s&gie adopie ici consisteé réaliser la&che de suivi telle
gue cefiniea la section ggcedente lorsqu’il n'y a pas d’obstacles dans le voisinageotot; eta
basculer sur Bvitement d’obstacles lorsqu’un risque de collision €spnte.

La méthode envisae ici consistea synttetiser €paément la commande &Vitement et
celle guidant le robot vers I'utilisateur, pusfusionner les deux correcteurs obtenus par une
combinaison convexe. Il est ainsi possible éémr une loi de commande globale permettant de
realiser la&che de navigationasiee telle que :

U{ Uy Veoll
wf = (1 - MCOll) Wy + Heoll Weoll , (52)
wf Wt 0

ou iy € [0;1] est une fonction de la distanek,; entre le robot et I'obstacle qui permet
de lisser le basculement d’un correcteufautre, et o (vT,wT,wt)/ sont tels que éfinie dans
I’ équation 5.1.

De plus, afin de compenser les mouvements du robot lor€diédiment d’'une personne et
de conserver 'utilisateur dans le champ de vue, il @sessaire de comdtier I'orientation de la
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platine independemment du robot. La vitesse angulaire en pan de laglafiest alors éfinie
par :
wp = —u)?{c —+ Wr, (53)

et correspona la consigne initiale bée sur les dores images.(.) auquel on ajoute le mou-
vement inverse du robabf).

5.4.2 Experimentations sur Rackham et discussions ass@as

Une campagne @valuations pliminaires aéte realise dans le @me genre de configura-
tions qua la section 5.3.2. Un niveau de compléxést ici ajout. En effet, en plus d'un as-
servissement visuel sur I'utilisateur, le robot est plan pésence de passants et doit donc les
éviter. Rappelons que notre objectif dans eealuations est d’effectuer un&che consistard
accompagner une personne novieguipee d’'un badge RFID, dans un lieu dynamique, naturel
et encombeg tout erévitant les passantsgsents dans cet environnement.

La figure 5.15 étaille les images €k du flux vigo ainsi que les sorties du traqueur, la carte
de saillance RFID assd® et les dtections laser de personnes dans des conditions nominales.

()

FiG. 5.15 — Images éks d’une équence @alie en conditions nominales. La pré&m ligne
repesente la situation Homme / Robot. La d&ume ligne montre le flux vieb et le esultat du
suivi de I'utilisateur. La troiggme ligne regsente la carte de saillence RFID. La quatré ligne
est une vue robot-cei@e des dtections laser de personnes.
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FIG. 5.16 — Synchronisation des flux de dées entre les di#frents modules.
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La figure 5.16 montre alors les diffents signaux des moduleamTr ack, RFI D, Vi suSer v
a savoir :

— les deux variabledunilr ack etRFI Dqui prennent la valeurlorsque la cible est&tecée
respectivement dans I'image et par le sysé RFID,

— les valeurs delq,; rep®sentant la distance du robét’obstacle le plus proche et.,;
permettant la fusion des vitesses du robot céeslisur la base des consignes image et
obstacle,

— les trois valeursv,, vy, vi) calcukes par le modul®i suSer v relativea la vitesse
linéaire du robot,

— les trois valeursw,, weq, w;) calcubes par le modul®i suSer v relativea la vitesse
angulaire du robot,

— la valeurw, calcuke d’apés I'équation 5.3.

Apres initialisation de la mission, le robot focalise son attensur la personne cible (a-b),
tout comme lors d’'une mission d’accompagnement. Les lo®denande sont alors eatement
déduites des doraes fournies par le traqueur car il n'y a pas d’obstazleximie du robot i e.
ooy = 0). Lorsqu’un passant s’approche (c), il egtecé commegtant un obstacle. La valeur
de oo Croit alors proportionnellemerit la distance cet obstaclé,;;. Les lois de commandes
résultantesy’, w/) fusionnent alors les doies @duites du traqueuny, w,) avec celles issues
de I'évitement d’obstacles{.;;, wooi)- Au fur eta mesure que le robot s’approche d’'un passant
(d-e), les lois de commandes finales pégient I'évitement de I'obstacle altettiment du suivi
de Il'utilisateur. Lors de I'ei&cution de cette manceuvre visaviter un passani.€. jco; #

0), la platine orientable est commael par I'internédiaire dew, de manérea compenser le
mouvement du robot qui ne fait plus faad'utilisateur. Une fois I'obstacle&pass (i.e. jicou =

0) (), la platine est repositiorge dans I'axe du robot et ce dernier compense automatiquemen
ce mouvement en s’orientant en direction de ['utilisateur.

Nous avons ensuiteéali® une grie de
tests afin dévaluer de masire qualitative et
guantitatives la bonne éxution d’'une mis-
sion. Cesévaluations ontete effectiees par
plusieurs personnes, jouant alternativement |
role de l'utilistaur ou du passant. Tout comme
preccdemment, un trajet&té defini pour I'uti-
lisateur alors que les passants gpldcent de
manere libre. La figure 5.17 &trit la confi-
guration typique de I'environnement et le tra-
jet de l'utilisateur lors de telle@valuations.
Plusieurs personnes sont supes passer entre-
le robot et I'utilisateur, occulter I'utilisateur et
perturber le éplacement du robot en restar%
sur sa trajectoire. La figure 5.18 montre une
sequence type des tests effédiudans I'environnemengédrit par la figure 5.17.

IG. 5.17 — Execution d’'une &che robotique
'accompagnement avéwitement d'obstacles.
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FiG. 5.18 — Exemple d’'uneégjuence. La prerare ligne repesente la situation Homme / Robot.
La deuxeme ligne montre le flux vieb et le ésultat du suivi de I'utilisateur. La troisine ligne
represente la carte de saillence RFID. La quatre ligne est une vue robot-cerdrdes étection
laser de personnes.



5.5. CONCLUSION 107

Nous avons utiliés les némes netriques que celles utikes pecedemmenta savoir leRatio
de Contact Visueét I'Erreur de Guidagepour quantifier les performances de notre étya
evallee.

Sur 'ensemble de$0 réalisations effectes,8 d’entre elles se sont conclues par un ®scc
Les2 échecs constas sont @s (1)a la pesence d’'un trop grand nombre de cibles autour du robot
'empéchant déevoluer vers I'utilisateur, (2 I'aspect sporadique degteéctions laser enfiant
parfois des mouvements sacéadliu robot.

En ce qui concerne le Ratio de Contact Visuel, I'utilisateuterelans le champ de vision
du robot plus deurcy = 80% du temps malgr le couplage du sy&ste de suivi avec une
stragégie devitement de personnes. Ceci est en grande paiti& khjout du mouvement de
compensation de la platine lors de la phasvidement. En effet, si une telleéthode n’est pas
mise en place, le contact visuel avec I'utilisateur est pekst le &but de la phase @vitement
d’'un obstacle. Degvaluations comg@imentaires sur I'apport de cette heuristique sont en cours.
Nous avonggalement mesarl’erreur de guidage pendant ces tests. Sa valeur moyehde es
UE..... = 0.25cm. L'augmentation de cette valeur compaa celle du systme n’'ineégrant pas
I’ evitement de personnes est du fait que, lors de la phaseaditement, 'utilisateur continue
d’évoluer dans I'environnement alors que le robot ralentpliguant une augmentation de la
distance Homme / Robot.

Pour finir, il esta noter que, lors de 'ensemble des missions, le robot ngjaiaais approch
a plus des0cm d’'un passant. En effet@volution de la valeur.c,; est telle que lorsque le robot
esta50cm d’un obstacle, la prioétexclusive est doraea la phase @vitement d’obstacle.

5.5 Conclusion

Nous avons, dans ce chapitreépené destvaluations de notre sgshe de perception iag®e
sur differentes plateformes robotiques et danstdéhts contextes. C&udes nous ont permis
de tester la robustesse de nos diverses fonctions perdeptaak contraintes de notre contexte
applicatif et de nous fournir degésultats qualitatifs , mais aussi quantitatifs, permétiarprou-
ver l'intérét et la faisabilié de notre approche globale. En outre, I'association dedtiude
donrees eterogenes pour le suivi et l'identification de l'utilisatearun algorithme d’'asservis-
sement visuel donne desgsultats t&s prometteurs quaat I'exécution d’'une &che interactive
entre un homme et un robot. Il eshoter que ce travail coaquent d’inégration et devaluation
robotique est peu psent dans la ligrature.

Actuellement, des@veloppements sont toujours en cours afin @gnéer I'algorithme de suivi
multi-cibles sur notre plateforme Rackham. En effet, nousawconstad que les dtecteurs de
personnes, bien quees robustes, peuvent parfois 'oublier’ une cible, énaat une disconti-
nuité dans la fonction perceptuelle et la loi de commande quésalte. L'utilisation du suivi
permettrait alors de palliex ce probdme en lissant les doaas issues destecteurs de per-
sonnes. De plus, I'analyse spatio-temporelle des trajestaes diferents passants permettrait
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de mettre en place une fonctioréditement d’obstacle pluslaboge afin déviter les situations
bloquantes comme nous I'avonsécjilus haut.



Conclusion

Dans ce manuscrit, nous avon£gené nos travaux visard concevoir une interface per-
ceptuelle multimodale de 'Homme depuis une plateforme itagiour I'interaction Homme /
Robot. Pour ce faire, nous avonstdille un systme complet de perception, depuis la mise en
ceuvre de capteurs embaégy jusqua I'intégration et levaluation dedches robotiques interac-
tives, en passant par I'utilisation d’algorithmes de saivile fusion de dorees leterogenes. Au
dela desevaluations finales dans un contexté@s, chaque composante de laicleade percep-
tion, a savoir les dtecteurs et identifieurs de personnes et les algorithmssideaéte évallee
sepaément afin de @montrer la robustesse de chaque brique qui compose tectlrie globale
gue nous avons propes. L'ensemble des e&gmentations qui oréte merees au cours de cette
thése en est la meilleure illustration. Nos travaux se doiegalement dtre assezaeriques
pour faciliter leur inégration sur diftrentes plateformes robotiques sans besoin d’adaptation,
comme ced aéte le cas ici. Enfingvoluant dans un contexte de robotique mobile autonome,
nous respectons les contraintes progrésut robot mobile autonome.

Plus concetement, nos travaux viseatdoter un robot assistant autonome de capaditi
permettant d’identifier son utilisateur, de conservet tae faire se peut, un contact visuel avec
lui, de le suivre ou de le guidertravers un environnement dynamique, de percevoir lesmtassa
présents dans I'environnement et deédeger.

Ce document @bute par une introduction ggentant le contexte et les objectifs de nos tra-
vaux. La probématique de la perception de ’lhomme par un robot assissainiteoduite au tra-
vers d’'unétat de I'art des sy8tes autonomes en interaction avec 'homme. Ensuite, texten
specifique de nos travaug, savoir le projet CommRob, estgseng afin de cibler les points&$
de notre approche et dessarii permettant Evaluation de cette approche soatallles. Enfin,
nous decrivons notre approche ainsi que les principalésigites qu’elle comporte.

Le deuxeme chapitre traite de laétection et de la reconnaissance de 'homme au moyen
de differents capteurs. Tout d’abord, une approche visuelle declannaissance de visage est
propoge. Cette approche est bassur la construction d’'unigase ACP globalerepesentant
'ensemble des visagesreconndre et la classification pag8VM multi -classesL’analyse des
performances de ce classifieur au regard de kréiture est faite au moyen deurbes ROCet
I'optimisation des paragtres libres du systne utilise uralgorithme génétique NSGA-II, assu-
rant la €lection des paraetres optimaux en fonction du contexte et des contraintepdeelles
fortes. Les esultats de classification sur des bases acquises depuateformes montrent
l'int érét d’'une telle approche. Ensuite, 'adaptation dayseme RFID passifdu marcle est
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propo®e afin de pouvoiétre embarg@ sur une plateforme autonome. l&alisation d’une carte
de multiplexage permet départir8 antennes autour du robot afin detelcter et d’identifier le
porteur d’'un badge RFID su60° autour du robot. Degvaluations de robustesad’environne-
ment sont @étaillees et un mogle du capteur et propesUneétude visana reduire la compacit
globale du systme est actuellement en cours. Pour fideux detecteurs de personned’un
bas sur des dorgeslaser, et I'autre bag vision, sont pésengs. L'ensemble de ces fonctionna-
lités constituent une prearie couche d’abstraction dans notre architecture globale.

Le troisieme chapitre @sente une Bthode ddusion de donrees leterogenespour lesuivi
mono-cible. Lutilisation d’un filtre particulaire de typBCONDENSATION facilite la fusion de
donrees dans un cadre probabiliste. Nous proposons une fusiondiees multi-capteurs bas
sur la construction deartes de saillancest unalgorithme d’échantillonnage par rejetpermet-
tant dechantillonner les particules du filtre de menei pertinente. Desvaluations sur la fusion
de don®es au sein de la fonction d'importance du filtrestpeu aboreke dans la littrature, sont
propoges et permettent de confirmer I'apporténiible (i) de la rathode dechantillonnage en
géréral et (ii) du systme RFID en particulier, pour (re-)concentrer les parteale bon endroit
de I'image et (e-)initialiser le filtre.

Uneextensionsur I'utilisation de la fusion de do@es @trogenes pour lsuivi multi-cible
est pésenke au chapitre quatre. Leétéctions de personnes bas sur la vision et le laser, ainsi
que les étections RFID sont utilises comme dor@es d’entee d’'un algorithm&rJ — MCMC
qui permet la gestion d’'unombre de cibles variablesau cours du temps. Le principe de fusion
de don®es @taille au chapitre g@aedent est utilie pour grer I'entée, la sortie ou la mis&jour
d’'une cible au sein de l'algorithme. Désaluations pEliminaires sont propées.

Le cinqgueme et dernier chapitreédrit I'int égration de ces diférentes fonctions percep-
tuelles sudeux plateformes differentes Rackham et Inbot, et le@valuation d’un point de vue
robotique.

L'int égration sur nos plateforme robotiguant, comme nous I'avons dit, un poiné ce nos
travaux, nous avons mérdurant cette #se de®xpérimentations dont le but aéte devalider
de manére incémentale notre approche de la perception sur I'Homme, leshas d’abstrac-
tion qui la compose et leur symbiose dans cet ensemble. &asrtstrations, concluantes sur
plusieurs plateformes et dans éifénts cas d’utilisation, prouvent I'ieet, la geréricité et la
validité de notre approche, tout emettant a I'épreuvenos divers modules pour montrer leur
robustesse. Ce&valuations robotiques, montrant I'ewét de la perception de I’'hnomme pour l'in-
teraction Homme / Robot, ont fait I'objet du dernier chapdeecette thse.

L'ensemble de ces travaux ont da@nlieua 1 chapitre de livre3 articles de revue (dont un
en cours de@vision),8 articles de corérences internationales (dont trois en collaboratior?) et
articles de coréfrence nationales.

Plus gereralement, cette &se a permis la combinaison de difntes techniques et difents
domaines existants.e. un travail de syntbse, mais aussi un travail plus prospectif ouvrant de
nombreuses voies d'applications pour éalisation dedches conjointes Homme / Robot. Elle
débouche alors sur un certain nombre de perspediy#ss ou moins long terme.
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Concernant directement nos travaux, plusieurs voies itesteorea explorer. Tout d’abord,
il serait judicieux d’inégrer les étecteurs de personnes basaser et vision dans la boucle de
suivi mono-personne. En effet, il&é signaé que I'estimation de la distance Homme / Robot
est peu pecise. Or, les étections laser, par exemple, permettent de doranla distance entre le
robot et une cible doree. L'estimation de la distance Homme / Robot en serait ato&iarée.

De plus, il serait irkressant dtendre le moele de I'utilisateur en y ajoutant, par exemple,
des points d’inéret, en com@ment de la mesure colorétrique. Ce moéle pourrait alor&tre
mis a jour et enrichi avec de nouvelles informations tout au ldeda mission.

Desévaluations plus exhaustives sont en cours sur I'algostdmsuivi multi-personnes, en
méme temps qu’un portage sur notre plateforme Rackham. Ihesite recessaire de quantifier
I'apport de cette fonction de suivi par rapport awtetteurs utiliss ici. Unélement de &ponse
portea penser que l'utilisation d’'un flux continu relatif aux cxdes pesents dans I'environ-
nement constituerait un bon support pour la fusion des leis@nmandes relatives au suivi
de personne &t I'évitement d’obstacles. De plus, le&éthode pourrait facilemerétre étendua
I'ensemble des obstacles de I'environnement, et non pluseent les personnes.

A plus long terme, il pafia interessant de jouer sur la corapientarié entre les capteurs
embarqgeés et @pores. En effet, de plus en plus d’approches instrumententif@mement afin
d’obtenir une analyse plus fine de ce dernier. Lutilisatiiencan&ras @porées dans I'environ-
nement, actives ou omnidirectionnelles, est de plus enfpgsient et peut apporter une richesse
d’'information sur I'environnement, ne serait-ce que pgsdagsance de calcul, qu’un robot seul
ne peut analyser.

Pour finir, il est recessaire @&valuer la robustesse et la pertinence dehes robotiques
dans un cadre plus ouvert, c'estdire avec des utilisateurs novices, afin de pouvoir juger de
I'acceptabilieé du robot assistant luiéme dans un environnement humaiéstencomkb&. En
effet, ce type cevaluations 'grand-public’ reste encore peu akdoien qu’indispensable pour
I'introduction céfinitive des robots dans la vie de tous les jours.
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