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Introduction

Depuis ces derniéres années, le concept d’habitat intelligent s’est largement développé
aussi bien pour la gestion énergétique de batiments ou de maisons individuelles que pour le
maintien & domicile de personnes agées ou handicapées. La gestion de I’énergie est actuel-
lement une préoccupation majeure : économiser I’énergie, maitriser sa consommation, la
diversifier sont les différents arguments pour des applications domotiques. D’autre part,
face au vieillissement de la population et compte-tenu du nombre insuffisant de places
dans les établissements spécialisés (ces derniers n’ont pas pu ou su s’adapter aux consé-
quences de 'augmentation de I'espérance de vie), le maintien a domicile des personnes

agées apparait comme une solution alternative.

De nombreux projets académiques et industriels, s’intéressent au probléme du confort
et de la gestion d’énergie sous la forme d’habitat communicant [Kid99||[Mas99|. On peut
citer entre autres, le projet E2Home entre Ericson et Electrolux [Yeo08] ou encore le projet
Homelab de Philips. Au niveau national, la société Legrand a con¢u une maison domo-
tique, miroir des nouvelles technologies développées |Leg05|.

Concernant les habitats intelligents pour la santé, il existe de nombreux projets allant du
maintien a domicile (PROSAFE [Cha03][Bon08b]) a la télé-surveillance médicale (EMU-
TEM [Med09]|, TelePat [Bou06|, HIS [Duc04], ATLISA [Nou05]).

Un grand nombre de capteurs (capteurs infrarouges, accélérométres, capteurs de pres-
sion sanguine, microphones,...) sont nécessaires pour informer de la situation, normale

ou anormale.

Ces différents enjeux ont en commun une problématique qui est la détection de présence
humaine. C’est dans ce contexte que s’inscrit ce travail de recherche, supporté par un
projet industriel, le projet CAPTHOM. L’objectif du projet CAPTHOM est de développer
un dispositif ou capteur intelligent de détection de présence humaine pour la gestion
énergétique dans I'habitat et le maintien & domicile de personnes agées. Ce dispositif doit
permettre :

e de détecter la présence d’une personne ;
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de localiser cette personne dans I’environnement ;
de compter le nombre de personnes présentes (pour la gestion de I’énergie) ;

de déterminer la posture de la personne (pour le maintien a domicile).

A cela, s’ajoutent des contraintes et des exigences telles que la non-invasivité du dis-

positif (pas de capteur embarqué), l'utilisation de technologies existantes et la robustesse

du dispositif face aux perturbations (fausses détections).

Nous

allons proposer un dispositif permettant de répondre & ces exigences.

On va montrer que la détection de présence humaine nécessite plusieurs capteurs
et que ces différentes informations, entachées de bruits et de perturbations, devront
étre fusionnées pour garantir une information fiable en sortie du dispositif.

La localisation 3D d’une personne a partir d’informations visuelles sera abordée sous
forme de probléme d’optimisation non linéaire dans le plan image.

La détermination de la posture sera étudiée sans capteur embarqué sur la personne
et développée grace a un module de fusion de données.

Enfin, on proposera une architecture générale de fusion pour le dispositif CAP-

THOM, allant de la détection de la personne jusqu’a la prise de décision.

Ce mémoire est organisé en trois chapitres structurés de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre, le contexte et les enjeux du projet CAPTHOM sont dé-
crits. Nous faisons ensuite le point sur la notion de détection de présence humaine.
Les différentes technologies utilisées pour la détection de présence sont présentées
en soulignant leurs avantages et leurs inconvénients. Ceci, dans I'objectif de retenir

les technologies répondant au mieux aux exigences du dispositif CAPTHOM.

Dans le second chapitre, la localisation 3D d’une personne a partir d’informations
visuelles est étudiée. Nous faisons un résumé des méthodes existantes puis nous
proposons une solution alternative basée sur I’estimation a horizon glissant. Le pro-
bléme d’estimation de position 3D est reformulé en un probléme d’optimisation non
linéaire dans le plan image. Des résultats expérimentaux illustrent la faisabilité de

I’approche.

Le dernier chapitre est consacré a la fusion de données multi-capteurs pour des

applications d’habitat intelligent. Nous montrons I'intérét et la nécessité de fusionner
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ces données ausi bien pour renseigner les divers registres (détection de présence,
localisation 3D, détermination de la posture, nombre de personnes) que pour prendre
les décisions finales (alerte en cas de surveillance de personnes agées, déclenchement
de I'éclairage ou du chauffage). Nous proposons une architecture de fusion pour le
dispositif CAPTHOM avec différents niveaux de fusion. Nous détaillons le module de
fusion de données pour la détermination de posture de la personne basée uniquement
sur des informations extraites de I'image et donc sans capteur embarqué sur la
personne.

Des résultats expérimentaux illustrent efficacité de 'approche développée.
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Chapitre 1

La détection de présence humaine

Ce premier chapitre est dédié a la problématique de détection de présence humaine.
Etre capable de savoir si quelquun est dans une piéce ou non, est une information pri-
mordiale pour de nombreuses applications d’habitat intelligent. La détection de présence,
trop souvent assimilée a tort a la détection de mouvement, est une notion de plus en plus
utilisée pour des applications allant de la surveillance de batiments ou de personnes a la
gestion du chauffage ou de la lumiére.

Ce travail de thése s’inscrit dans un projet du poéle de compétitivité S2E?', le projet
CAPTHOM, qui a pour objectif de développer des capteurs intelligents de présence hu-

maine.

Dans une premiére partie, nous situons ce travail de thése dans son contexte industriel
et précisons les enjeux du projet pour des applications de maintien & domicile ou de gestion
énergétique d’habitat intelligent.

Ensuite, nous étudions en détail la notion de présence humaine. Nous faisons un tour
d’horizon des technologies existantes en soulignant leurs avantages et leurs limitations.
Ceci permet alors de justifier les choix technologiques faits pour le projet CAPTHOM et

de soulever les points clés.

182E? : Sciences et Systémes de I'Energie Electrique
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1.1 Le projet CAPTHOM

Le projet CAPTHOM, pour Capteur d’Humain, est un projet du pole de compéti-
tivite S2E?, Sciences et Systémes de I'Energie Electrique. L’objectif de ce projet est de
développer des capteurs intelligents pour détecter (ou non) la présence d’une personne.
Deux applications sont plus particuliérement ciblées : d'une part, la gestion optimisée de
I’énergie dans I'habitat industriel ou particulier, et d’autre part, la surveillance a domicile

de personnes agées ou handicapées.

Par ses deux applications, le projet CAPTHOM est lié & deux autres projets de plus
grande envergure. 11 s’agit du projet SESAME (Sciences Electriques et Systémes Appli-
qués au Management de ’'Energie) et du Groupement d’Intérét Scientifique MADONAH

(Maintien et Assistance Diurne Ou Nocturne pour personnes Agées ou Handicapées).

e Le projet SESAME s’intéresse & la mise au point d’équipements, a la fois profes-
sionnels et grand public, aptes a améliorer et optimiser la consommation énergétique
dans tout type d’habitat. Trois axes principaux constituent 'ossature du projet SE-
SAME : l'efficacité énergétique, le confort de I’habitation et, la sécurité et la santé
des personnes. L’objectif visé est de concevoir la maison de demain en axant la
recherche sur I'interopérabilité, la gestion a distance, 'adaptation a tout type d’en-
vironnement ainsi que 'ajout de nouvelles fonctionnalités.

e Le GIS MADONAH développe une plateforme technologique d’habitat intelligent
au sein d’'un établissement pour personnes dépendantes. L’objectif est de proposer
la mise en place (développements et tests) de dispositifs orientés maintien a domicile

dans un environnement habitable par des personnes agées ou handicapées.

1.1.1 Le contexte du projet

Un consortium de six entreprises, pour la majorité des PME de la région Centre, est a
l'origine du projet CAPTHOM auquel se sont ajoutés un CRITT (Centre Régional pour
I'Innovation et le Transfert de Technologies), un pole de compétences et un laboratoire de

recherche. Les différents partenaires industriels et institutionnels sont donc :

e AGILICOM : développement et fourniture de produits et services en communication
industrielle ;
e LEGRAND : produits et systémes pour installations électriques et réseaux d’infor-

mations;
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e SOREC : fabrication de cartes électroniques assemblées, porteur du projet CAP-
THOM ;

e ST MICROELECTRONICS : développement, fabrication et commercialisation de
puces électroniques (semi-conducteurs);

e THERMOR : conception de chauffage et chauffe-eau électriques ;

e WIRECOM Technologies : conception et développement de solutions permettant de

maitriser les énergies dans les batiments et habitations;

e CRESITT Industrie : CRITT en électronique de la Région Centre;

e Le Pole Capteurs Automatismes dont I'un des roles est de relier des projets indus-
triels innovants de la Région Centre et des laboratoires de recherche;

e L’institut PRISME (Institut Pluridisciplinaire de Recherche en Ingénierie des Sys-

temes, Mécanique et Energétique) de I'Université d’Orléans.

Au regard des activités de ces différentes entreprises, on comprend aisément 'intérét
que représente la conception d’un dispositif intelligent de détection de présence humaine.
Pour épauler les entreprises et proposer des solutions technologiques et scientifiques aux
problématiques dans l'avancement du projet, I'Institut PRISME est présent au travers
de 4 theéses et constitue la partie recherche du projet CAPTHOM. Afin de bien cerner la
problématique soulevée par cette thése et de dessiner les liens qui la lie aux autres, il nous

semble intéressant de présenter succinctement les trois autres sujets de recherche.

Plusieurs questions ont été soulevées lors des réflexions préalables au lancement du
projet CAPTHOM.

Comment peut-on modéliser la présence humaine et la caractériser par des
signaux ?
C’est I'objet d’une thése qui a pour but de proposer une modélisation de la présence
humaine en s’appuyant sur des technologies existantes (capteur pyroélectrique, détecteur

ultrason,...) et en envisageant des améliorations pour chacune de ces technologies [Bel08].

Comment déterminer automatiquement la présence d’une entité humaine
dans une image ?
Parmi le panel des technologies pouvant délivrer des informations relatives a la présence
humaine, la vision est une des technologies que le projet CAPTHOM ne pouvait igno-
rer. Un travail de recherche a permis de mettre au point un algorithme de traitement

d’images |[Ben09a||Ben08|. Cet algorithme détecte une entité dans une image et la carac-
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térise comme étant humaine ou non.

Comment optimiser le placement des différents capteurs afin d’assurer une
couverture spatiale et temporelle ?
Comme nous le verrons par la suite, 'information de la présence humaine ne peut étre
obtenue par un seul capteur. Il faut donc disposer de plusieurs mesures issues de différents
capteurs. Se pose alors le probléme du positionnement « optimal » de ces capteurs, abordé
dans une troisiéme thése [Dav09]. L’optimisation du placement d’un réseau de capteurs
a été étudiée et a donné naissance a un outil de simulation nommé SNOOPS (Sensor
Network : Optimisation Of Placement by Simulation) [Dav07|. La premiére fonctionnalité
de SNOOPS est de pouvoir simuler les possibilités de placement des différents capteurs
dans un environnement donné (que 'utilisateur peut lui-méme configurer) et d’obtenir
le meilleur placement envisageable selon que 1'on cherche a optimiser la couverture de la
zone surveillée ou bien & minimiser les cotits. La seconde fonctionnalité de SNOOPS réside
dans la possibilité, une fois le placement des capteurs effectué, de simuler des scénarios
décrivant le déplacement et le comportement d’une personne afin d’obtenir un apercu des

réponses de chacun des capteurs a chaque phase du scénario.

Comment utiliser ’ensemble des informations de natures différentes pour
répondre aux attentes en matiére de gestion énergétique et de maintien a do-
micile ?

En considérant le placement de capteurs optimisé, la multiplicité des technologies, a la
fois en termes de quantité et de variété, conduit a une multitude d’informations a traiter.
Il apparait nécessaire de développer une méthode de traitement et de combinaison de ces
informations suivant une architecture intelligente et efficace : ceci pour aider a la prise
de décision relative a la présence ou non d’une personne dans un environnement donné.
C’est I'objet de la présente thése qui s’articule, autour de la fusion de données provenant
de capteurs multiples et variés, pour la détection de présence humaine, la localisation 3D

et la détermination de la posture d’une personne.

La conception et la structure d’un dispositif de fusion dépendent non seulement des
objectifs visés, objectifs que nous allons détailler au travers des enjeux de la détection de
présence (§1.1.2) mais également des technologies retenues pour répondre a la probléma-
tique (§1.2).
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1.1.2 Les enjeux de la détection de présence
1.1.2.1 Les enjeux pour CAPTHOM

Les différents partenaires industriels du projet CAPTHOM ont établi un cahier des
charges exprimant les besoins et les exigences que le capteur intelligent doit satisfaire. Nous

présentons ici les principales missions et objectifs qui ressortent du cahier des charges.

1. Une détection de présence continue et fiable
Le dispositif CAPTHOM doit étre capable de détecter la présence d’'un humain (et pas
uniquement le mouvement) dans un environnement surveillé. Cette détection doit se faire
a coup sir tout en minimisant les fausses et les non-détections. La notion de détection de
présence doit étre comprise comme la possibilité d’affirmer qu’il y a occupation ou non
de 'environnement considéré, et qu’en cas d’occupation, on est capable de discriminer un

humain de toute autre entité.

2. Une amélioration de ’existant
Des technologies sont déja utilisées dans les projets d’habitat intelligent voire développées
par des partenaires du projet CAPTHOM (I’entreprise LEGRAND commercialise déja
des détecteurs infrarouges passifs pour la gestion de I’habitat). Ces technologies doivent
donc servir de base au développement du dispositif CAPTHOM. Des améliorations des
composants et matériaux existants ainsi que le développement de traitements plus effi-

caces de leurs données doivent étre envisagés.

3. Un dispositif non invasif et non intrusif
Contrairement au panel de capteurs que 'on retrouve dans la plupart des projets simi-
laires, aucun capteur ou détecteur ne doit étre porté par la personne, cette derniére devant
en effet rester un élément passif du dispositif (capteur non invasif). L’objectif est d’étre
le plus transparent pour la personne et de modifier le moins possible son habitat si I'on
travaille sur de lexistant (capteur non intrusif). Par conséquent, le module final devra
étre aussi peu encombrant que le sont les détecteurs infrarouges passifs actuellement com-

mercialisés, mais avec de meilleurs performances.

4. Une approche sous deux formes
Deux concepts doivent émerger des réflexions et développements :
e Le premier est destiné a la simple détection de présence humaine pour la commande
de matériels énergétiques. 11 doit donc obéir a des contraintes en termes de cott et de

temps de réponse afin de s’aligner sur les détecteurs infrarouges passifs, couramment
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utilisés en gestion de I'habitat ;
e Le second concept, sous une forme plus évoluée, intégrera une composante vision
et sera destiné a des applications de maintien a domicile (surveillance de personnes

dgées avec détection des situations de chute).

5. Autres besoins
Enfin, outre la présence, un certain nombre d’informations doit étre consultable & n’im-
porte quel moment. Parmi ces informations, renseignées dans des registres, on retrouve la
localisation (2D et 3D) de la personne, le nombre de personnes présentes dans ’environ-
nement et la posture de la personne. Suivant ’application considérée, le dispositif utilisera

tout ou une partie des registres renseignés.

Les enjeux du projet CAPTHOM sont donc de concevoir un dispositif de détection
de présence, de localisation, de détermination de la posture d’une personne et
du nombre de personnes présentes, et d’apporter ainsi des solutions pour deux types
d’application : la gestion de 1’énergie dans les batiments tertiaires et dans les résidences

individuelles, et 1’aide au maintien & domicile.

Remarque 1.1 Grice au GIS MADONAH, le projet CAPTHOM bénéficie d’une pla-
teforme d’habitat intelligent de 100m? située dans un établissement pour personnes dé-
pendantes, « Les résidences Bellevue » a Bourges. Cette plateforme comporte les piéces
essentielles d’un habitat conventionnel et regroupe un ensemble d’équipements domotiques
et de réseaux de capteurs destiné a collecter les données utiles a la reconnaissance de com-
portements défaillants et a la bonne gestion d’un dispositif d’alertes. L’intérét d’une telle
plateforme pour le projet CAPTHOM est de pouvoir tester, dans des conditions réelles,
le comportement des capteurs retenus et de corriger ou affiner les algorithmes développés.
Cependant, cette plateforme n’est actuellement pas équipée de caméras pour des raisons
éthiques et n’a donc pas permis, pour le moment, une validation expérimentale de [’ap-

proche proposée.

1.1.2.2 Le contexte national et international

Depuis ces derniéres années, de nombreux projets d’habitat intelligent, proches des
préoccupations de CAPTHOM, se sont développés sur le plan national et international.
Que ce soit pour répondre a des préoccupations environnementales et de confort grace a
des dispositifs de gestions énergétiques [Kid99] ou pour améliorer I'autonomie et la sur-
veillance de personnes agées [Ric93|[Nou00], il est nécessaire de posséder une information

relative a la présence humaine. Nous présentons ci-dessous, et de maniére non exhaustive,
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quelques projets d’habitat intelligent proches de la problématique CAPTHOM.

L’habitat intelligent, (Smart Home en anglais), peut étre défini comme étant une
intégration complexe de technologies, de matériels électriques ou thermiques, de télécom-
munications,. ... Parmi les projets d’habitat intelligent, on distingue deux applications
différentes : la gestion énergétique et I’aide au maintien a domicile de personnes agées.
La gestion optimisée de I’énergie consiste & fournir aux habitants tout le confort possible
a l'aide de capteurs dissimulés dans I’habitat. On retrouve de nombreux projets notam-
ment aux Etats-unis qui s’intéressent a cette problématique du confort et de la gestion de
I'énergie sous la forme d’habitat communicant |Kid99||Mas99|. En Europe, on peut citer
des projets comme le projet E2Home entre Ericson et Electrolux [Yeo08| ou encore le
projet Homelab de Philips. Enfin, au niveau national, la société Legrand, au travers de sa
maison domotique, propose ses nouveaux produits permettant de renouveler 'appareillage
électrique, ses usages ainsi que la distribution des données [Leg05]. L’idée, avec l'utilisa-
tion des produits InOne by Legrand, est de gérer de maniére personnalisée 'éclairage
de la maison, le chauffage ou I'alimentation des appareils électroménagers en offrant la
possibilité de programmer des scénarios suivant ’ambiance et les économies que I'on veut
réaliser. Dans ces projets d’habitat communicant, deux types de données sont considérés :
les données relatives a I’habitat et les données relatives & 'habitant. Si I'acquisition des
données relatives a ’habitat est réalisable & partir de capteurs (température, luminosité),
les données relatives a 'habitant sont plus difficiles a obtenir. Il s’agit en effet de surveiller
son comportement, ses interactions avec son habitat et ses caractéristiques (par exemple,

les caractéristiques physiologiques).

L’habitat intelligent pour la santé noté HIS,(Health Smart Home en anglais), s’est
développé pour aider le maintien a domicile de personnes agées ou handicapées. Dans ces
projets, un grand nombre de capteurs différents interviennent pour observer les paramétres
médicaux et physiologiques d’une part mais également les paramétres comportementaux
et environnementaux d’autre part. Pour une approche plus approfondie des HIS, le lecteur

intéressé trouvera des états de l'art plus complets dans [Ria01||[Nou03|[Cha08].

e Au sein du laboratoire TIMC-IMAG de Grenoble, de nombreuses recherches s’ar-
ticulent autour de la conception d’HIS [Dem02| [Nou04|[Fle08b|[Vac09]. Un appartement
a été concu afin de mettre en oeuvre les méthodes développées autour du maintien a do-
micile. Une approche multi-capteurs disposés a la fois dans 'appartement test et sur la

personne est considérée :

— des microphones, pour la reconnaissance de paroles ;
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— un réseau de détecteurs infrarouges passifs pour la détection de mouvement ;

— un accélérométre embarqué sur la personne délivrant des informations sur 'activité
de la personne;

— une station météorologique ;

— des capteurs physiologiques.

Les objectifs des recherches menées au sein de cet HIS, sont entre autres, de surveiller
I'état de santé de la personne, d’améliorer le niveau d’autonomie, de remédier a la dé-
térioration des facultés cognitives, de détecter les déplacements et les chutes éventuelles.
Des réflexions sont également menées sur 'impact d’un dispositif d’habitat intelligent sur

la personne et sur les limites éthiques a respecter.

e Le projet PROSAFE, développé par le LAAS-CNRS de Toulouse, a travaillé au
développement d’un systéme de surveillance de personnes agées pour répondre a deux
objectifs : contribuer au maintien a domicile en assurant une surveillance constante et gé-
nérer des alarmes en cas de situations anormales (longue période d’immobilité, agitation).

Le systéme se compose d'un réseau de capteurs pyroélectriques reliés & un poste distant
|Cha03||Bon08b|.

e Dans le cadre du projet CompanionAble, le systéme de telemonitoring EMUTEM
(Environnement MUltimodal pour la TElévigilance Médicale) a été développé [Med08§]
[Med09]. Ce systéme rassemble trois dispositifs : (1) ANASON pour la gestion des mi-
crophones [Ist06], (2) RFPAT pour la collecte des données provenant des capteurs phy-
siologiques placés sur la personne |Bal04| et (3)GARDIEN qui gére le réseau de capteurs
pyroélectriques déployés dans l'appartement test [Ban03|. L’objectif du systéme EMU-
TEM est de délivrer en sortie deux informations : une information « alarme » relative a
la détection ou non d’une situation de danger ou d’alerte, et une information de « locali-

sation » relative a 'occupation des piéces de I'appartement.

e D’autres projets de telemonitoring existent comme le projet TelePat qui analyse des
données physiologiques et relatives a 'activité [Bou06], le projet Tandem, suite du projet
Telepat, qui ajoute l'utilisation d’accélérométres ou encore le projet DESDHIS (Détection
de Situations de Détresse dans un Habitat Intelligent Santé) avec un dispositif de télémé-
decine s’appuyant sur l'utilisation de capteurs sonores, de capteurs de déambulation et
d’activité [Fle08al.

En résumé, a travers I’étude de ces projets, on constate que certaines notions et attentes
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reviennent systématiquement dans la conception d’habitat intelligent que ce soit pour la
gestion énergétique de I’habitat ou le maintien a domicile. La détection de la présence de
la personne constitue I'une des premiéres informations essentielles. Elle est généralement
réalisée a 'aide de détecteurs de mouvement tel que des détecteurs infrarouges passifs. La
détermination de l'activité de la personne, afin de détecter des situations d’agitations ou
de chute, correspond & la seconde exigence pour les projets d’HIS. Les capteurs embar-
qués sur la personne, comme les accélérométres ou les capteurs physiologiques, sont trés
souvent utilisés.

Au sein du projet CAPTHOM, l'objectif est d’assurer une détection de présence humaine
a tout instant ainsi que la détermination de diverses informations comme la posture et la

localisation sans avoir recours a des dispositifs embarqués sur la personne.

Nous allons maintenant préciser la notion de présence humaine, puis présenter les
différentes technologies existantes pour la détection de présence humaine en soulignant

leurs avantages et leurs inconvénients.

1.2 La détection de présence humaine

Tout d’abord, il nous a semblé important de préciser le plus clairement possible la
notion qui se cache derriére le terme détection de présence, trop souvent assimilée a de
la détection de mouvement. Détecter la présence humaine, c¢’est étre a la fois capable de
détecter le mouvement mais également 1’absence de mouvement, lorsque la personne est
immobile. En effet, le dispositif de détection de présence humaine doit étre opérationnel
méme si la personne ne réalise plus des mouvements suffisamment significatifs pour étre

détectée (travail & un bureau ou chute accidentelle).

Nous allons détailler, dans un premier temps, les points essentiels qui caractérisent la

problématique de détection de présence humaine.

1.2.1 La problématique de détection de présence humaine

Ces derniéres années ont vu le développement de dispositifs de détection de présence
au sein de projets plus globaux d’habitat intelligent |[Nou00||[Med09]. A une plus petite
échelle, on a constaté également que de plus en plus de personnes cherchaient des solu-
tions afin de sécuriser leur domicile et/ou d’automatiser au maximum la gestion de leur
habitat. On a alors vu arriver sur le marché des dispositifs aptes a répondre & ces besoins,

généralement décrits comme étant des systémes de détection de présence. Cependant, en
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examinant de plus prés la technologie utilisée dans ces systémes, on remarque, dans la
majorité des cas, que ces dispositifs de détection de présence ne sont en fait que des détec-
teurs de mouvement. En effet, les termes de « détection de présence » et de « détection de
mouvement » sont souvent utilisés de maniére équivalente alors que la présence humaine
ne se limite pas aux mouvements que peut effectuer une personne mais est une notion

beaucoup plus complexe.

Certes la capacité d’'un systéme a détecter les mouvements et/ou les déplacements
d’une personne est nécessaire si I’on travaille a la détermination de la présence d’un hu-
main dans un environnement, mais elle n’est en aucun cas suffisante. Il arrive que I'on
reste immobile ou quasi immobile plus ou moins longtemps au cours de la journée, no-
tamment lorsque l'on est assis devant son bureau au travail ou chez soi. Si 'on étudie
par exemple, un dispositif dit de « détection de présence » servant a gérer 1’éclairage, on
constate que tant que la personne effectue des mouvements suffisamment amples dans
le champ de détection du capteur alors la minuterie gérant ’allumage de la lampe est
relancée. A l'inverse, si la personne cesse de bouger ou si elle n’effectue plus de mouve-
ments suffisamment prononcés, le détecteur considére qu’il n’y a plus personne dans la
zone surveillée, la lumiére s’éteint contraignant la personne & bouger dans la direction
des faisceaux de détection du capteur pour signaler sa présence. On constate, a travers
ce court exemple, qu’'un dispositif de détection de présence humaine doit également étre

capable de déceler « I’absence de mouvement » et de I'interpréter.

Au probléme de non détection que nous venons de soulever peuvent s’ajouter des pro-
blémes de fausses détections si I'on se limite a de la détection de mouvement. En effet,
dans la notion de détection de présence humaine, on retrouve le terme « humain », ce qui
implique que le dispositif de détection ne doit envoyer un ordre que s’il détecte une cible
humaine. Or, avec un systéme de détection de mouvement, il peut arriver qu'une entité
autre qu’une entité humaine (un animal par exemple), passe dans le champ de détection
du capteur et déclenche ainsi la mise en marche du chauffage. On se retrouve alors avec
un dispositif qui, au lieu d’améliorer la gestion énergétique d’une habitation, n’entraine

aucune différence en terme de consommation voire dégrade la situation antérieure.

La détection de personnes en mouvement ou immobiles et I'identification d’une entité
humaine constituent les principales propriétés que l'on doit retrouver dans un disposi-
tif de détection de présence humaine. A I'heure actuelle, des technologies offrent déja
des solutions en réponse a certaines de ces propriétés recherchées mais aucune, a notre

connaissance, prise de maniére individuelle, ne permet de répondre a ’ensemble des be-
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solins.

1.2.2 Les solutions technologiques et leurs limitations

Les technologies basées sur le rayonnement infrarouge |Ria00| d’une part et sur la
capture et le traitement d’images [Sch09| d’autre part constituent les principales approches
rencontrées dans les projets d’habitat intelligent. Ces technologies permettent d’apporter
des solutions pour certains des problémes soulevés précédemment. D’autres approches
sont parfois envisagées soit de maniére indépendante, soit combinées avec une des deux
technologies précédemment citées. Toutes possédent leurs avantages et leurs inconvénients

comme on va le voir ci-dessous.

1.2.2.1 Les technologies basées sur le rayonnement infrarouge

Des études portant sur les rayonnements électromagnétiques ont montré que tout corps
porté & une température supérieure au zéro absolu (0°K, soit -273,15°C) émet un rayonne-
ment électromagnétique que 'on appelle rayonnement thermique ou encore rayonnement
du corps noir. Un corps noir est, par définition, un objet idéal qui aurait pour propriété
d’absorber toute I’énergie électromagnétique qu’il recevrait, sans en réfléchir ni en trans-
mettre. Si on augmente sa température, un tel objet finira par émettre de la lumiére.
Le rayonnement émis par un corps noir dépend de sa température et peut ainsi se si-
tuer dans toutes les longueurs d’onde. Deux lois permettent de définir et caractériser le
rayonnement d’un corps noir. La premiére est la loi de Wien caractérisant la dépendance
du rayonnement d’un corps noir a la longueur d’onde. La seconde est la loi de Planck
permettant de définir la distribution de la luminance énergétique monochromatique du
rayonnement thermique du corps noir en fonction de la température. Il est & noter qu'un
objet se comporte rarement comme un corps noir da au fait qu’il réfléchit une partie de
I’énergie électromagnétique et en transmet une autre partie mais n’absorbe jamais la to-
talité.

On peut assimiler le corps humain & un corps noir de température moyenne 37°C
(soit environ 310°K). L’énergie rayonnée d’un corps humain en fonction de la longueur
d’onde est donnée par la loi de Planck et se situe dans I'infrarouge : la plus grande partie
est émise entre 6um et 14um. La loi du déplacement de Wien stipule que la longueur
d’onde a laquelle un corps noir émet le plus de flux lumineux énergétique est inversement

proportionnelle & sa température en Kelvin :

1073
Mo = TO . (1.1)
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Pour une température de 310°K, on obtient alors une longueur d’onde maximale de 9,7 um.
Le rayonnement émis par le corps humain est donc un rayonnement infrarouge (noté rayon-

nement IR dans la suite du manuscrit).

On distingue trois technologies basées sur 'utilisation du rayonnement thermique :
e les capteurs pyroélectriques;
e les détecteurs infrarouges passifs ;

e les détecteurs thermoélectriques.
Les capteurs pyroélectriques

Les capteurs pyroélectriques (figure 1.1) mesurent le rayonnement thermique produit par
une entité vivante. Ces capteurs sont sensibles & des brusques variations du flux thermique
incident, et uniquement & des variations. En présence de flux constant, le capteur pyro-
électrique ne réagit pas. Cette limitation est due au fait que le capteur pyroélectrique ne
réagit que lors de I'apparition d'une modification par rapport a un état de référence, mis
a jour de maniére permanente. Ceci peut étre source de problémes pour une application

de détection de présence.

F1G. 1.1 — Représentation d’un capteur pyroélectrique.

En effet, si une personne reste immobile devant le capteur pendant un certain temps,
ce dernier finit par considérer que la personne fait partie intégrante de I’environnement
de référence et par conséquent il ne la détecte plus. Tant que la personne restera immo-
bile, elle sera invisible pour le capteur pyroélectrique, situation qui peut s’avérer génante
suivant 1'utilisation que 1’'on en fait. Ce n’est qu’au moment ou la personne va bouger de

nouveau que le capteur va la détecter et envoyer de nouveau un signal.

D’autre part, 'homme n’est pas la seule source de flux thermique dans une habitation
et n’est donc pas toujours le seul responsable du déclenchement d’un capteur pyroélec-
trique. Il peut arriver en effet que ’entrée d’un animal de taille moyenne, comme un chien,
entraine 'activation du capteur. Une solution envisageable pour contourner ce probléme

est de positionner les capteurs de telle maniére qu’ils ne détectent pas de petites entités
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ou en les disposant a différentes hauteurs.
Les sources de chaleur comme les radiateurs ou le rayonnement solaire sur une surface
vitrée peuvent venir perturber le comportement du capteur, ce dernier fournissant alors

des informations erronées.

Remarque 1.2 Le capteur pyroélectrique est un détecteur de mouvement mais ne peut

pas étre utilisé seul, pour la détection de présence, qui plus est de présence humaine.

Les détecteurs infrarouges passifs

Les détecteurs infrarouges passifs (détecteur IRP) combinent des capteurs pyroélectriques
et des lentilles de Fresnel. Ces derniéres permettent d’orienter le champ de vision et de
définir des cones de détections spécifiques suivant la lentille utilisée. Les lentilles de Fres-
nel découpent I’environnement surveillé par le capteur, en zones de détection et en zones
de non détection. On parle alors de lobes de détection qui sont caractérisés par une di-
rection, une largeur angulaire et une portée (figure 1.2). Les performances des détecteurs
IRP dépendent du nombre, de la forme et de la répartition des lobes de détection. Si la
personne se trouve dans une des zones de détection, les lentilles de Fresnel focalisent une
partie du flux IR sur la surface du capteur pyroélectrique. A l'inverse, si la personne se
trouve dans une zone aveugle, aucune information n’est recue par le capteur. Lors d'un
déplacement, une personne parcourt alternativement des zones de détection et des zones

de non détection, créant alors des variations du flux IR incident et engendrant un signal.

Dans un état de Part des technologies opérant dans l'infrarouge [Esc05], les détec-
teurs IRP sont présentés comme des détecteurs de mouvement efficaces et sont largement
commercialisés (figure 1.3). Plusieurs variantes leur permettent de répondre & certaines
difficultés ou d’apporter un complément d’information.

e Associés en réseau, ils permettent d’effectuer une localisation grossiére de la personne
dans I’habitat |[Ban03].

e Des détecteurs IRP spécifiques ont aussi été concus avec des limitations dans le
domaine spectral. Seul ’ensemble des longueurs d’ondes correspondant au rayonnement
d’un humain est utilisé grace a un filtre optique. De plus, dans un souci de diminuer les
fausses détections, ces capteurs dédiés a la détection de mouvement sont généralement
des capteurs doubles, c’est a dire qu’ils se composent de deux éléments sensibles avec des

polarités inversées |Gob06|.

Comme le capteur pyroélectrique, le détecteur IRP n’assure pas la détection en cas de

flux constant et est sensible & des flux thermiques perturbateurs.
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FiGg. 1.2 Lobes de détection d’un détecteur infrarouge passif.

Fi1G. 1.3 — Exemple de détecteurs infrarouges passifs commercialisés.

Remarque 1.3 Les détecteurs IRP sont sensibles a la fagon dont la personne est habillée.
Un exemple simple est ’entrée d’une personne portant un manteau en hiver. La tempéra-
ture extérieure étant généralement tres inférieure a la température ambiante, le manteau
couvrant la personne constitue un corps froid parasitant le rayonnement thermique de la

personne. En conséquent, cette derniére peut ne pas étre détectée.
Les détecteurs thermoélectriques

Les détecteurs a effet thermoélectrique, comme les thermopiles, semblent constituer une

des pistes de recherche les plus étudiées concernant le rayonnement infrarouge. I nous

30



semble intéressant de décrire briévement le mécanisme de cette technologie.
La technologie thermoélectrique exploite des phénoménes de polarisation spontanée
sous l'action d’une différence de température imposée aux extrémités d’un matériau. Cette

technologie repose sur l'effet Seebeck, qui montre qu'une différence de potentiel apparait

a la jonction de deux matériaux soumis a une différence de température (figure 1.4).

Rayonnement IR

Absorbeur

C Matériau A F\

\\ . .
Jonction chaude /] Jonction froide

Matériau B

Van

F1G. 1.4 — Schéma de 'effet Seebeck.

On dispose de deux matériaux A et B de nature différente, reliés par deux jonctions
(une jonction chaude C' et une jonction froide F'). Ces deux segments joints forment alors
un circuit. Si 'on applique une différence de température AT entre les jonctions C' et F,
une force électromotrice V45 apparait. Dans la pratique, une température de référence
T est maintenue au niveau de la jonction froide tandis que la température 7T au niveau
de la jonction chaude évolue en fonction des variations du flux IR incident auxquelles
elle est soumise. Le gradient thermique AT = T¢ — T engendre une force électromo-
trice Vap = asp. AT, qui est fonction de I'écart thermique entre les deux jonctions mais
également des propriétés électrothermiques a4p du couple de matériaux, que 1’on appelle

également thermocouple.
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Afin d’augmenter la tension générée, plusieurs thermocouples sont généralement connec-
tés en série. Cet ensemble de thermocouples constitue la thermopile. Pour une structure

de N thermocouples, on obtient alors I’équation suivante :

VAB = N.QAB.AT. (12)

Remarque 1.4 Les thermopiles sont utilisées a ’heure actuelle pour des mesures de tem-
pérature de proximité. On retrouve par exemple cette technologie dans des thermomeétres
auriculaires ou encore dans des capteurs de température utilisés dans le domaine aéronau-

tique ou automobile.

Les thermopiles, contrairement aux détecteurs IRP classiques, permettent de détecter la
présence d'une personne immobile d’ou I'intérét de cette technologie. Des travaux de re-

cherche ont été initiés dans ce domaine [Esc05].

[’utilisation des thermopiles pour la détection de présence améne I'apparition de nou-

velles difficultés :

e comme pour les détecteurs infrarouges passifs, les thermopiles sont sensibles aux
variations de la température ambiante qui peuvent venir perturber la température
de la jonction froide, rendant difficile la définition d’une tension de référence au
repos ;

e le signal délivré par le capteur est trés faible et nécessite d’étre amplifié, ajoutant
alors des perturbations au signal d’origine ;

e la thermopile rencontre des problémes d’atténuation du signal en fonction de la

distance qui la sépare de la cible.

1.2.2.2 La caméra vidéo

Affirmer, & partir d’'une image, qu’une personne est présente ou non, s’avére relative-
ment simple a partir du moment o I’on parvient a identifier et reconnaitre une personne.
L’image se révele étre une source d’informations trés riche pour la détection de présence
humaine. S’il est facile pour un humain de reconnaitre un autre humain sur une image,
la tache est nettement moins triviale lorsque I'on développe un systéme automatisé. C’est
pourquoi la reconnaissance et la caractérisation d’une entité comme étant humaine a
partir d’informations visuelles ont fait et font encore aujourd’hui, 'objet de nombreuses
recherches. N'étant pas des spécialistes du traitement d’images, notre objectif n’est pas

d’établir un état de 'art exhaustif des méthodes de vision pour la détection humaine.
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Le lecteur intéressé trouvera un état de l'art plus détaillé dans [Sch09]|. Néanmoins, nous
présentons briévement les approches majeures en traitement d’images pour la détection
de personnes afin de souligner les difficultés et/ou inconvénients. Elles seront un peu plus
détaillées dans le Chapitre 2.

La méthodologie de détection de personne est sensiblement la méme, que ’on travaille
avec une image ou avec une vidéo (une vidéo n’étant en fait qu'une succession d’images
auxquelles on applique le méme procédé). Toutefois, le traitement d’une vidéo est un peu
moins contraignant et moins gourmand que le traitement d’une image seule. Si 'on ne
dispose que d’une image, le dispositif de détection n’a aucune connaissance a priori et doit
donc parcourir l'intégralité de 'image a l'aide d’une fenétre de détection. Pour une vi-
déo en revanche, le mouvement, schématisé par une soustraction d’arriére plan, différence
entre I'image courante et I'image de référence représentant I’environnement sans humain,
permet de restreindre la recherche dans les zones ot un changement s’est produit. Cette
restriction du champ de recherche diminue de ce fait le temps de calcul. Un mouvement
suit généralement une trajectoire : il est alors possible d’utiliser les positions antérieures
de la personne dans I'image pour prédire sa position future et ainsi anticiper la zone de
recherche future. Le traitement appliqué pour la phase de caractérisation est ensuite le

méme que I'on travaille avec une image ou une vidéo.

On distingue, dans la littérature du traitement d’images, deux approches pour carac-
tériser une cible humaine. La premiére approche regroupe les méthodes basées sur des
modéles 2D ou 3D représentant, soit certaines parties d’une personne, soit l'intégralité de
la structure du corps humain [See06][Wu 07]. La seconde approche regroupe les méthodes
basées sur l'utilisation d’une fenétre glissante et de techniques d’apprentissage supervisé
|Pap00]|Bel00].

e Les méthodes basées sur les modéles ont été utilisées pour diverses applications :
la détection de personnes debout dans une scéne de trafic |Lei05], la détermination
de personnes dans des vidéos sportives [Ram06] ou encore dans [And08] ou une
personne est représentée par un modéle basé sur les membres et les articulations.

e Pour les méthodes basées sur un apprentissage supervisé, I'idée est de balayer I'image
avec des fenétres de tailles différentes. Deux critéres doivent étre pris en compte :
la composante aspect qui code l'apparence visuelle de la personne et le classifieur
qui détermine indépendamment pour chaque fenétre si elle contient ou non un hu-
main. Les méthodes basées sur les ondelettes de Haar, proposées la premiére fois

par |Pap98| et que 'on retrouve dans [Vio05| et [Ben09b| peuvent étre utilisées.
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L’utilisation d’histogrammes de gradients orientés a également donné des résultats
satisfaisants [Dal05].

La détection automatisée d’une personne dans une image pose des difficultés respecti-
vement liées & la personne et a la qualité de I'image.
La personne constitue la premiére source de difficultés. En effet, le corps humain est une
structure fortement articulée, qui peut prendre différentes configurations plus ou moins
reconnaissables pour un systéme automatisé. Au cours d’'un déplacement, la silhouette
d’une personne change en permanence. Les classifieurs sont déterminés a partir de bases
de données regroupant des images d’humains dans différents environnements et dans dif-
férentes positions. Il est difficile de balayer I'ensemble de I’éventail des positions : d’'une
part, car il est laborieux de constituer une base de données suffisamment compléte, et
d’autre part, parce qu'une trop grande diversité des positions peut entrainer une baisse
de performance. Il est souvent judicieux de travailler avec des classifieurs spécifiques a
certaines parties du corps ou liés a une posture particuliére. De plus, les comportements
et les caractéristiques difféerent souvent d’une personne & lautre. Les humains ne se dé-
placent pas de la méme maniére; chacun ayant une vitesse et des mouvements qui lui
sont propres. Chaque humain étant unique, ses caractéristiques (couleur de la peau, taille
et corpulence) vont varier d’une personne a 'autre augmentant la difficulté de reconnais-
sance.
Concernant les difficultés liées au traitement d’images, on peut noter les occultations dues
a des obstacles ou des vétements qui dissimulent en partie ou en totalité une personne.
Elles accentuent fortement la complexité du probléme et constituent un des problémes
majeurs et incontournables en détection de personnes dans une image. A cela s’ajoutent

les conditions d’éclairement auxquelles la qualité des images est trés sensible.

Remarque 1.5 On peut extraire de l'image des informations pertinentes pour la détection
de présence, la localisation, le nombre de personnes présentes ou encore la posture de la
personne. Se pose alors le probléme du respect de la vie privée de la personne. L’image
doit étre considérée comme un signal (2D), traité et analysé. En aucun cas, l'image n’est

visualisée sur un écran.

1.2.2.3 Les autres technologies servant a la détection de présence

Sont évoquées, dans cette partie, les autres technologies utilisées en tant que telles ou

associées a d’autres pour la détection de présence.
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La détection volumétrique

La présence d'une personne entraine des variations en matiére d’occupation du volume
d’une piéce. L’utilisation de techniques basées sur les ultrasons couplés a un dispositif de
balayage peut étre envisagée. Lorsque la piéce est vide, i.e. non occupée par un humain,
des balayages réguliers permettent de construire une représentation de I’environnement
surveillé en définissant les distances des différents éléments de la piéce par rapport au
capteur. On établit alors une cartographie de référence qui donne une caractérisation de
la scéne au repos. Un individu pénétrant dans la piéce modifie le temps de parcours aller-
retour des ondes envoyées dans sa direction et crée une nouvelle cartographie de la piéce.
Les différences entre ces deux cartographies permettent de déterminer la présence ou non
d’une entité dans la piéce.

Sur le méme principe de fonctionnement, on peut également citer un autre capteur vo-
lumétrique : le capteur hyperfréquence, qui offre une portée et un volume de détection
plus important. Ce dernier est souvent couplé a un détecteur infrarouge passif afin de

minimiser les fausses détections.

Remarque 1.6 Comme pour les détecteurs IRP, 'utilisation de détecteur volumétrique
ne permet pas l'identification de l’entité en mouvement comme étant une personne. Les
détecteurs ultrasons peuvent étre également sujets a des déclenchements intempestifs si ils
sont perturbés par des ondes extérieures. Enfin, les ultrasons comme les capteurs hyperfré-
quence rencontrent des difficultés de détection pour des mouvements transversauz o leur

azxe d’orientation.

La détection sonore

Les bruits ou les sons peuvent étre révélateurs de la présence humaine dans un environne-
ment. La mise en place de microphones dans un habitat permet de savoir si une personne
est présente dans telle ou telle piéce mais également de déterminer si elle est dans une
situation de danger. L’information des microphones nécessite ensuite un post-traitement.
D’une part, il faut étre capable de discerner les bruits produits par '’homme (déplacement
d’objets et parole) des autres bruits présents dans une habitation ou provenant de I’envi-
ronnement extérieur [Ist06]. D’autre part, dans une optique de détermination de situation
de danger, il est nécessaire de reconnaitre des plaintes ou des appels a l'aide par rapport

A une conversation classique.

Remarque 1.7 Comme pour l'image, les enregistrements sonores et vocaur peuvent étre

percus comme une atteinte a la vie privée.
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La détection par capteur de pression

Autre élément caractéristique d’une personne, le poids peut étre utilisé au travers de
capteurs de pression sous la forme de tapis ou de dalles recouvrant le sol d’une piéce. Ce
type de systéme permet de connaitre facilement la position de la personne dans une piéce
mais se réveéle trés onéreux. De ce fait, cette technologie est rarement retenue dans les
projets d’habitat intelligent. En maintien a domicile, il est parfois envisageable d’équiper
des surfaces beaucoup moins vastes mais plus stratégiques telles que des toilettes, une salle
de bain ou la zone autour du lit. L’objectif, dans ce cas, est de détecter une éventuelle

chute de la personne dans des zones accidentogénes.

Remarque 1.8 Cette technologie peut étre envisagée dans de futurs habitats intelligents.
Elle ne peut pas étre utilisée dans un habitat existant sans d’importants travauz, ce qui ne

correspond pas aux exigences du projet CAPTHOM.

Les capteurs embarqués sur la personne

Enfin, pour terminer cette liste non-exhaustive, et bien que cette technologie ne satisfait
pas le cahier de charges du projet, il nous semble important de mentionner les différents
capteurs pouvant étre portés par la personne. Ils se présentent sous la forme de bracelet,
de ceinture ou de patch. Des puces RFID (Radio Frequency IDentification) sont mises en
place au sein d’un bracelet, permettant de détecter la présence et d’identifier la personne
[Cas09]. Des accélérométres et/ou des gyrométres sont utilisés afin de détecter des chutes
et des activités inhabituelles [BalO4][Li 09][Bar05].

L’ensemble des technologies évoquées dans cette partie permettent toutes d’apporter
des informations quant a la présence ou non d’une personne dans un environnement sur-
veillé. Toutes possédent également des limitations que ce soit en termes de performance,
de condition d’utilisation, de cott d’installation ou de maintenance. Mais, il ne faut pas
oublier que, pour toute problématique de détection de présence humaine, I’homme est au

coeur du processus.

1.2.3 L’homme, centre du processus de détection de présence

Il est essentiel, dés la phase de spécification et de conception d’un projet d’habitat in-
telligent, de se poser des questions en matiére de tolérance et d’acceptabilité par I’lhomme

des technologies utilisées.
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Que ce soit pour des applications domotiques ou de surveillance de personnes agées ou
handicapées, 1'utilisation de tel ou tel dispositif ne doit pas venir perturber les habitudes
de vie, ni menacer l'intimité et la vie privée des personnes. Des questions éthiques sont

inévitablement soulevées dés que I'on implique ’homme notamment :
1. par 'observation des personnes a travers I'ceil des capteurs;
2. par la transmission des données a I'extérieur du domicile ;

3. par le traitement de ces données par des personnes extérieures.

Une technologie, aussi efficace soit-elle, peut étre percue chez certaines personnes
comme une menace et une atteinte a leur vie privée. Cette prise en compte de l'ac-
ceptabilité et des préoccupations de 'homme face aux exigences techniques liées a un
équipement de surveillance se retrouvent dans tous les projets qui traitent du maintien a
domicile [Nou04] [Bon08a| [Le 08|.

Dans la plupart des projets, on retrouve des détecteurs IRP en raison de leur faible
impact sur la vie privée et leur faible encombrement (ils ne modifient que trés peu l’envi-
ronnement existant). Les capteurs embarqués sur la personne (capteurs invasifs) font leur
apparition dans plusieurs projets HIS. L'usage de dispositifs vidéo ou sonore est encore
difficile & faire accepter méme si ils peuvent offrir de meilleures performances. Un subtil
compromis entre efficacité et liberté doit étre trouvé pour répondre aux attentes aussi

bien des particuliers que des industriels.

1.3 Conclusion

Nous venons de voir au cours de ce chapitre que la détection de présence humaine
constitue une problématique largement étudiée et joue un role prépondérant dans les ap-
plications d’habitat intelligent.

La détection de présence humaine est un phénoméne complexe, impliquant la détection

non seulement des mouvements mais également de ’absence de mouvement.

Un tour d’horizon des technologies utilisées dans les projets d’habitat intelligent a été
présenté. Les forces et les faiblesses des technologies les plus couramment utilisées pour

la détection de mouvement sont résumées dans le tableau 1.1.

A partir de ce tableau, nous avons retenu trois types de capteurs pour le projet CAP-
THOM :
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e les détecteurs IRP (pour la détection de mouvement) ;
e les thermopiles (pour la détection de présence) ;

e la caméra vidéo (pour l'identification, et ses nombreuses autres possibilités).

En effet, aucune technologie ne peut, seule, prendre en charge la détermination de la
présence humaine de maniére fiable. Il est donc nécessaire de concevoir un dispositif multi-
capteurs impliquant de ce fait le développement d’une architecture de fusion de données.
Cette derniére permet de traiter I'importante quantité d’informations disponibles et d’ai-
der a la prise de décision en fonction de I'application. La fusion de données est abordée

dans le troisiéme chapitre.

Concernant la caméra vidéo, elle est la technologie offrant le plus de possibilités pour
renseigner les différents registres d’informations (détection, localisation, posture, nombre
de personnes), soit directement par traitement d’images, soit indirectement par estimation
ou fusion. La localisation 3D d’une personne, a partir d’une image, fait I’objet du chapitre
suivant. Dans tous les cas, 'utilisation de la caméra se fait en respectant 'intimité de la
personne. Ainsi, aucun enregistrement n’est effectué et aucune image n’est conservée ou

visualisée. L'image est un support de I'information interne au dispositif CAPTHOM.
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Types Informations
de Cotit Remarques
détecteurs
T %)
5 2 _
@ v © .S
TET 8| £l2a E
=25 B, B2 8], .1
t €18 g|l2 2|2 B8 |%E| & | £
£ 2/ 2|8 8|S a|E| 2| 2
A ElR &z =R & |« & | AR
Infrarouge pas- + - - +/- - - - | Faible Localisation
sif possible avec
plusieurs  cap-
teurs.
Barriére(IR, + +/- +/- - - - - | Faible Possibilité
US, lumineuse) de comptage
entrée /sortie.
Ultrason + + - +/- - - - | Faible Difficile de
connaitre
I’origine des
détections.
Thermopile + + - +/- - - - Faible Portée  faible.
Besoin d’am-
plification  du
signal.
Tapis détecteur + + + + - - +/- | Elevé Installation cot-
de pression teuse et intru-
sive.
Accéléromeétre + - - - + | +/- - Moyen Technologie in-
Gyromeétre vasive.
Caméra vidéo + + + + + | + + | Faible & | Nombreux al-
moyen gorithmes déve-
loppés. Sensible
aux variations
lumineuses.
Technologie
intrusive.
Caméra infra- + + + + + | + + | Eleve Plus de
rouge contraintes
de lumino-
sité mais coft
prohibitif.
TaB. 1.1 Tableau comparatif des détecteurs de présence humaine.
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Chapitre 2

La localisation 3D par estimation

visuelle sur horizon glissant

Afin de répondre aux exigences du cahier des charges du projet CAPTHOM, il faut
pouvoir renseigner des registres d’informations parmi lesquels on trouve la localisation 2D

et 3D de la personne.

La localisation 2D d’une personne a partir d’'une image peut, de prime abord, paraitre
relativement aisée. C’est sans compter sur les problémes d’occultations (présence d’obs-
tacles) et les perturbations lumineuses dans I’environnement (éclairement, ensoleillement,
reflet,...).

La localisation 3D d’une personne, a partir d’une image, requiert en plus une informa-

tion 3D de ’environnement.

Développées pour des applications de détection et de suivi de personnes dans I'image,
des techniques basées sur I'utilisation d’une caméra stéréo ou de plusieurs caméras, ou sur
la connaissance d’une transformation homographique apportent des éléments de réponse
pour la localisation 3D. Compte tenu du coiit du dispositif CAPTHOM a respecter, seule
la transformation homographique, associée trés souvent a un filtre de Kalman, a retenu
notre attention.

En revanche, pour pallier certains inconvénients du filtre de Kalman étendu (hypothése
restrictive sur les bruits, linéarisation autour d’un point de fonctionnement, non prise en
compte de contraintes), nous avons développé un estimateur visuel & horizon glissant.
L’estimation de la position 3D est formulée en un probléme d’optimisation non linéaire

dans I'image sur un horizon passé glissant.
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Dans une premiére partie, nous présentons briévement les approches de localisation
3D existantes. Nous détaillons celle basée sur le filtre de Kalman étendu afin de montrer
les éventuelles difficultés de mise en oeuvre et parce que notre approche y sera comparée
dans un exemple.

Nous rappelons ensuite le principe de I'estimation d’état sur horizon glissant dans le
cadre général non linéaire et nous présentons son extension a la localisation 3D d’une
personne. L’¢lément clé de 'approche est le modéle global combinant un modéle de la
caméra et un modéle non holonome de locomotion humaine.

Enfin, des résultats expérimentaux illustrent les possibilités de I’approche développée.

2.1 L’estimation de position en traitement d’images

Le probléme de localisation est étroitement lié au probléme de détection et de suivi
de cible, humaine ou non, dans un environnement 3D a partir de données visuelles 2D. Si
la détection et la localisation d’une personne dans une image peuvent paraitre triviales
pour un humain, ces problématiques le sont beaucoup moins dés lors que ’on cherche a
automatiser le traitement par un dispositif autonome. De nombreux travaux s’y consacrent

depuis ces derniéres années et nous présentons brievement les principales approches.

2.1.1 Les approches de localisation 3D en traitement d’images

Un dispositif de localisation 3D doit étre capable de satisfaire certaines exigences parmi

lesquelles on peut citer :

e une localisation dans des environnements complexes ot des occultations peuvent
survenir. Trois types d’occultation sont identifiables : (1) les occultations partielles
ou seule une partie de la personne est visible, (2) les occultations de courte durée
ou la personne n’est pas visible pendant un court moment, et (3) les occultations
étendues ot la personne quitte le champ de vision du capteur pendant une longue
période ;

e une robustesse face aux problémes de changement de luminosité, d’ombres, de ré-
flexion dans un miroir et d’arriére plan complexe ;

e une reconstruction de la trajectoire par rapport a I’environnement 3D ou la surface
du sol;

e un temps de traitement de I'information rapide ;

e une facilité d’installation et de configuration.
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Un dispositif capable de satisfaire ’ensemble de ces exigences n’existe malheureuse-
ment pas a notre connaissance. On retrouve dans la littérature du traitement d’image
[Bro86][Phidl] et de la robotique mobile [Lee90|[Wan92|, des propositions de solutions qui
permettent de répondre a certaines exigences.

Remarque 2.1 Les occultations et la robustesse du dispositif face auz diverses perturba-

tions constituent les deux obstacles récurrents de ces méthodes.

Le suivi de personnes (people tracking, en anglais) combine la localisation de la per-
sonne dans 'image et le suivi dans le référentiel monde, deux informations de dimensions
différentes et obtenues par des phases différentes. Dans un premier temps, on détecte la
présence d’une personne dans I'image. Puis, dans un second temps, on transmet les don-
nées a un dispositif de suivi qui estime la position dans I’environnement réel. La phase
de suivi permet également d’effectuer une prédiction de la position au prochain instant
d’échantillonnage. Cette prédiction permet alors de faciliter les calculs lors de la future

phase de détection.

Phase 1 : la détection visuelle de personnes

La problématique de la détection visuelle de personnes constitue un réel challenge
en raison de la diversité des situations a prendre en compte et des environnements dans
lesquels peut évoluer la personne. [Sch09| propose un état de I’art des méthodes les plus
couramment utilisées en détection visuelle de personnes et les classifie suivant deux caté-
gories : (1) les méthodes basées sur des modéles de l'intégralité ou d’une partie du corps
afin de déterminer la présence d’une personne et/ou son interaction avec I’environnement
[Mik04|[See06][Wu 07], (2) les méthodes basées sur un algorithme d’apprentissage per-
mettant de déterminer des classifieurs et un balayage de 1'image a 'aide de fenétres de
différentes tailles [Pap00][Bel00].

Remarque 2.2 Méme si pour chacune de ces méthodes la détection de la personne est
assurée de maniere générale, certaines situations se révélent encore problématiques : ges-
tion des occultations ou encore des phénomenes d’ombre et de reflet. Le temps de calcul
augmente tres rapidement dés lors que l'on travaille avec un modéle complexe du corps

humain ou avec un nombre important de classifieurs.

Remarque 2.3 Selon [Sch09], 'amélioration des performances globales des approches de
détection passe par une prise en compte du mouvement de la personne dans le processus de

détection. Les deux problématiques, détection et suivi, sont encore trop souvent abordées
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de maniére séparée méme si certaines approches commencent a intégrer une phase de suivi
dans la boucle de détection [Vio05[[Dal06][Ben08].

Phase 2 : le suivi de personnes

L’étude du suivi de personnes a fait 'objet de nombreuses recherches notamment pour
la surveillance vidéo [And08| et en robotique mobile pour la navigation autonome dans
un environnement complexe [Ess09][Baj09|. La premiére étape de toute phase de suivi
consiste a extraire une information 3D de I'image afin de pouvoir réaliser I’estimation de

position dans le repére 3D.

Une premiére approche consiste a utiliser un dispositif de stéréovision qui permet de
délivrer une information de profondeur en plus de la position 2D dans I'image. L'utilisation
de plusieurs caméras permet de générer des cartes de I’environnement dans lequel se trouve
la personne et de gérer la majorité des problémes d’occultations qui pourrait survenir.
Dans [Baj09|, les auteurs combinent les images provenant de deux caméras positionnées
sur une voiture afin d’obtenir des mesures de profondeur qu’ils projettent sur une carte.
La détermination de zones d’intérét est réalisée par segmentation, puis une étape de
classification, pour chaque zone, permet de savoir si un humain est présent ou non. Le

suivi est réalisé par association de zones d’intérét entre deux images successives.

Remarque 2.4 Le travail est réalisé avec des images de haute qualité (1024 x 768 pizels)
et nécessite un dispositif de traitement performant pour s’assurer que ['application soit
réalisable en temps réel. La projection de la position sur une surface 2D pendant [’étape

de segmentation peut poser probleme lorsque la personne est trop prés d’un obstacle.

Une seconde approche consiste a utiliser une unique stéréo caméra disposée en hau-
teur et observant la scéne suivant un angle oblique. Dans [You08], les auteurs établissent
également une carte, appelée world-Z-map a partir des données issues de la stéréo caméra.
La world-Z-map correspond a l'enregistrement sur I'image de la distance de chaque point
par rapport a la caméra. Les points les plus proches de la caméra ont les valeurs les plus
importantes sur la world-Z-map. L’occultation, entre une personne et un obstacle ou entre

deux personnes, est alors mieux gérée.

Remarque 2.5 La stéréo caméra tout comme le dispositif multi-caméras, sont des dis-
positifs codteur et difficilement intégrables dans un dispositif embarqué. L utilisation de
telles approches n’est pas envisageable dans le projet CAPTHOM si l’on veut respecter les

contraintes de coit, et nous impose donc l'utilisation d’une caméra perspective.
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La troisiéme approche consiste a utiliser une transformation homographique, qui est
une projection bijective entre le plan image et le repére environnement, en considérant que
la personne évolue sur une surface plane. Dans [Joh09], une homographie est utilisée pour
déterminer la position de la personne dans ’environnement réel a partir de la position
des pieds de la personne dans I'image. Lors de la phase de détection de présence, la
personne est généralement englobée par une boite : le milieu bas de la boite englobante
étant assimilé a la position des pieds. Un filtre de Kalman est ensuite utilisé pour réaliser
I’estimation et la prédiction de la position dans I’environnement, c’est & dire le suivi de la
personne |Rei79|. La présence de bruits sur les mesures visuelles, de déformations plus ou
moins importantes selon la qualité de I'image et la prise en compte du modéle non linéaire
du dispositif visuel justifient 'utilisation du filtre de Kalman étendu pour assurer le rejet
de ces bruits et perturbations [Sat09|[Bey99|.

Remarque 2.6 Un avantage du suivi de personnes est de pouvoir gérer la présence de
plusieurs personnes dans un méme environnement. Un identifiant est attribué a chaque
personne détectée. La gestion du suivi de plusieurs cibles nécessite une étape supplémen-
taire d’association des données avec la bonne cible. Notre application se limitant a du
sutvi d’une seule cible, le lecteur intéressé par le suivi multi-cibles (Multi-target tracking)
trouvera un état de Uart dans [Sch03].

2.1.2 L’estimation de position par filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter — EKF), extension du filtre de
Kalman développé dans les années 1960 |Kal60| a des systémes non linéaires, est généra-
lement utilisé pour estimer un vecteur d’état et/ou diminuer I'impact des perturbations

et des bruits.

Dans le cas de I'estimation de la position 3D d’une personne, le vecteur d’état est la
position (z,y) et lorientation € de la personne. La sortie mesurée est le point d’intérét
dans 'image de coordonnées pixelliques (u,v).

En adoptant le formalisme employé dans [Lip04|, le modéle discret du processus s’écrit :

(2.1)

(Md) Xk = AXk_1 + wg

ou A, la matrice de transition, est une matrice bloc diagonale constante et wy et v, sont
des bruits blancs gaussiens indépendants, de variance respective Qy et Ry. Qf = [ug vk]T
est le point d’intérét dans 'image. Le vecteur d’état est Xy = [xx Tx Yr Uk Ok Gk]T La

vitesse de déplacement est supposée constante sur un intervalle de temps T, pour des
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raisons de simplicité.

L’algorithme de 'EKF est un algorithme récursif qui se décompose en deux étapes.
a) une étape de prédiction qui fournit I'estimée a priori du vecteur d’état au prochain

pas selon les équations suivantes :

{ Xih—1 = AXp_1jp—1 + wp—y (2.2)

Pii—1 = APy_1jp—1 AT + Qi

olt Xjx—1 correspond a I'estimée a priori du vecteur d’état a I'instant k, calculée a I'instant

k —1 et Pyr—1 correspond a la matrice de covariance de I'erreur d’estimation.

b) une étape de correction qui améliore l'estimée a priori en tenant compte de la

nouvelle mesure selon les équation suivantes :

Xk = X1 + Ki(Q — h(Xgjp-1))
Py = (I — K Hy) Pyj— (2.3)
Ky = Pyp—1 HE (R + Hy Py HiD )™

avec K} la matrice de gain de Kalman et Hj la matrice jacobienne de la fonction h

Oh(X)
H, = M) (2.4)
X X=Xkk-1

Q

L’équation (2.4) correspond a la linéarisation de la fonction d’observation A (modéle

de la caméra non linéaire) autour de la derniére estimée du vecteur d’état Xpj—;.

Remarque 2.7 Le filtre de Kalman est en fait la solution explicite de la minimisation

d’un critére fonction de l'erreur entre les mesures et les estimées.

Si une caméra de haute qualité est utilisée, le systéme est moins vulnérable aux per-
turbations comme les changements de luminosité. Il est alors possible de considérer que
les paramétres représentant les bruits Ry et i sont constants et connus au cours du
temps. Cependant, pour des questions de cott, des caméras moins performantes sont gé-
néralement utilisées. Une adaptation des matrices de covariance d’erreur de processus (Jy
et de mesure Ry, en temps réel a été proposée |Bai98||[Wir00||Lip04]. Dans |Lip04|, une
version adaptative de 'EKF, notée AEKF, est utilisée pour I'estimation d’objet 3D en
mouvement. Les matrices @)y et Rj sont mises & jour en tenant compte des N, derniers

échantillons et des N, derniers échantillons (N, pouvant étre différent de N,.).
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Remarque 2.8

o Que ce soit pour I'EKF ou I’AEKF, les performances en terme d’estimation dé-
pendent de la qualité du modéle de déplacement et du modéle de la caméra.

o [l est également important de noter qu’une estimée initiale du vecteur d’état X, et de
la matrice de covariance Py sont requises pour pouvoir démarrer ’algorithme d’esti-
mation. Une mauvaise initialisation de ces derniéres peut engendrer des probléemes
de convergence [Has05].

o Les bruits sont supposés blancs gaussiens non corrélés ce qui est rarement le cas en
pratique.

e Le choir des matrices Q) et R peut s’avérer difficile si l'on dispose de peu d’infor-
mation.

e Des contraintes telles que la vitesse de déplacement de la personne ou des occulta-

tions dans ['image ne peuvent pas étre prises en considération.

Pour pallier ces limitations, nous proposons une solution alternative au filtre de Kal-
man étendu basée sur le principe de I'estimation sur horizon glissant. Sa formulation en
terme de probléme d’optimisation non linéaire est bien adaptée a la prise en compte de
contraintes. Aucune hypothése n’est formulée sur les bruits de mesures et de processus et

alucune connaissance initiale n’est requise.

2.2 L’estimation de position sur horizon glissant

Nous allons présenter le principe de I’estimation sur horizon glissant, appelée en anglais
Receding ou Moving Horizon Estimation (RHE ou MHE). Ensuite, nous étendrons son
principe a 'estimation visuelle de position 3D. L’approche proposée est appelée Visual

Receding Horizon Estimation (VRHE) puisque la minimisation se fait dans I'image.

2.2.1 Le principe de ’estimation d’état sur horizon glissant

L’estimateur sur horizon glissant a bénéficié des grandes avancées théoriques de la
commande prédictive. Son principe est en effet le probléme dual de la commande pré-
dictive, aussi appelée commande optimale sur horizon glissant. On retrouve d’ailleurs les
quatre points, communs a toute approche de commande prédictive.

Nous établissons, pour chacun de ces points, les correspondances (ou dualités) entre

commande et estimation.
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La référence (« ce que l'on veut »)

En commande, elle traduit les objectifs désirés en boucle fermée. C’est la trajectoire (fixe
ou variable) a poursuivre.

En estimation, elle représente les mesures successives de la sortie du procédé.

Le modéle (« ce que I'on a »)
En commande, il sert a prédire, & partir d’'une condition initiale & I'instant courant, le
comportement futur du procédé sur un horizon de prédiction.
En estimation, il sert a estimer, a partir d’une condition initiale passée, le comportement

passé du procédé sur un horizon d’estimation.

Le critére (aussi appelé fonction cott ou fonction objectif)
Il représente la minimisation de 'erreur entre « ce que 'on veut » et « ce que 'on a » sur
un horizon fini glissant.
A chaque nouvelle mesure, ou mise a jour de 'information, I’horizon glisse d’une période
d’échantillonnage.
En commande, I'horizon est un horizon de prédiction et la somme des erreurs est a mini-
miser par rapport & un vecteur de commandes.
En estimation, I’horizon est un horizon passé et la somme des erreurs est & minimiser par

rapport au vecteur d’état en début d’horizon.

La méthode de résolution

Les procédés étant généralement non linéaires et soumis & des contraintes, le probléme de
minimisation est un probléme d’optimisation non linéaire sous contraintes. Sa solution est
itérative et obtenue grace a un algorithme d’optimisation adéquat. Le temps de calcul est

un facteur important pour une application temps réel.

Les différents blocs essentiels de ’estimation sur horizon glissant ayant été définis,

nous nous intéressons maintenant a son principe illustré figures 2.1 et 2.2.

A Pinstant courant k.7, (T, est la période d’échantillonage), on effectue une mesure du
procédé. Disposant des N, mesures antérieures, on essaie de trouver la condition initiale
« optimale » x[(k — N.)T.] qui minimise I'erreur entre les mesures du procédé et les sorties

estimées du modéle sur I'horizon N, (figure 2.1).
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* procédé

A Mesures du
procédé

Sortie modéle

X o modéle au temps k.T,
5| ° ¢ Condition
5] © . L,
= ° initiale estimée
N o
T T T T T ]
(k-Ng) T, k.T, (instant

courant)

Horizon d’estimation N,

temps

Fi1G. 2.1 — Principe de 'estimation d’état au temps k.7,.

. A Mesures du
o ¢ procédé
* o Sortie modéle au
* F MR k1) T,
. * i emps (k+1).T,
» 5 " . Condition
” = initiale estimée
(k+1-N_).T, (k+1).T_(instant

courant

Herizon d’estimation N,

Fic. 2.2

Principe de lestimation d’état au temps (k + 1).7..

Une fois le vecteur d’état x[(k—N,)T.] déterminé, on utilise le modeéle en boucle ouverte

pour estimer le vecteur d’état a linstant k.7,. Etant donné la présence inévitable de

perturbations et d’incertitudes paramétriques sur le modéle, la procédure d’estimation est
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recommencée a chaque nouvelle mesure. L’horizon d’estimation glisse alors d’'une période

d’échantillonnage (figure 2.2).

Remarque 2.9 L’horizon d’estimation N, est de taille fize et finie. Sa longueur est choi-
sie en fonction des objectifs et des contraintes de [’application en gardant a [’esprit qu’une

dimension importante entraine un temps de calcul plus conséquent.

Initialement, 'estimation sur horizon glissant a été appliquée dans le domaine du gé-
nie des procédés [Cou96]|Tyl96][Hed07|. Les procédés ont des dynamiques relativement
lentes et le temps de calcul n’est pas un facteur limitant. Ces différents exemples ont
toutefois permis de montrer I'efficacité de I'approche dans la prise en compte explicite
des contraintes. Dans [Has05|, approche RHE est comparée a 'EKF (méme modéle et
mémes mesures). La prise en compte de contraintes permet au RHE de converger tandis
que 'EKF ne converge pas a coup sir a cause d'une sensibilité vis a vis de I'initialisation

de I'algorithme.

Actuellement, I'estimation sur horizon glissant est appliquée sur des systémes rapides.
Le temps de calcul a pu grandement étre diminué grace aux avancées récentes de la
programmation non linéaire [Zav08|.

Les raisons ci-dessus nous ont conforté dans l'idée d’'utiliser I'estimation sur horizon

glissant pour des taches de localisation 3D a partir de I'image.

2.2.2 L’estimation visuelle sur horizon glissant

[’estimation visuelle sur horizon glissant est une extension de I’estimation sur horizon
glissant a partir de données visuelles (informations 2D issues d’une image). Nous 1’avons

nommée en anglais Visual Receding Horizon Estimation (VRHE).

La problématique revient a déterminer la position 3D de la personne qui minimise, sur
un horizon, I’écart entres les mesures et les estimées dans le plan image. Les estimées sont

obtenues grace a un modéle global décrit ci-dessous.

2.2.2.1 Le modéle global

Le modéle global, piéce maitresse de I'approche, a un role essentiel dans le sens o
il permet d’estimer I’évolution du systéme dans I'image sur I'horizon d’estimation. Ce
modeéle doit traduire le plus fidélement possible le comportement du procédé observé. Le
caractére global du modéle vient du fait qu’il combine a la fois le modéle de déplace-

ment de la personne et le modéle de la caméra. En effet, les entrées du modéle global
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correspondent aux déplacements de la personne tandis que les sorties sont le ou les points

d’intérét dans 'image.

(a) Le modéle de la caméra

Afin d’exploiter au mieux les données délivrées par la caméra, il est nécessaire de
connaitre les changements de repére entre un repére lié a 'environnement R, et le repére
image R;,, (figure 2.3), ainsi que les caractéristiques de la caméra. Une calibration de la

caméra permet de déterminer ces parameétres.

Remarque 2.10 Le calibration consiste a identifier les parameétres intrinséques et extrin-
seques de la caméra, a savoir sa distance focale, la dimension d’un pizel, les coordonnées
du centre optique dans limage ainsi que les parameétres de rotation et de translation pour

passer du repére environnement au repére cameéra.

Repéere
environnement Ze
Re
Xe
Repére NAY

image \:\

Repére
caméra

F1G. 2.3 — Représentation des repéres définis lors de la calibration de la caméra.
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La phase de projection dans I'image d’un point de I'espace 3D peut étre décomposée

en trois transformations successives :

1. La premiére consiste a exprimer les coordonnées d'un point 3D du repére environ-

nement R, dans le repére de la caméra R, ;

2. La deuxiéme étape revient a utiliser le modéle de projection perspective afin de

projeter le point 3D sur le plan image ;

3. La derniére étape détermine les coordonnées pixelliques du point dans l'image a

I’aide des parameétres intrinséques de la caméra.

1. Changement de repére
L’objectif est d’exprimer les coordonnées d’un point P de I'environnement observé, expri-
mées dans le repére R, lié & une mire, dans le repére de la caméra R.. Cela nécessite de
connaitre la position et I'orientation de la caméra par rapport a R, afin de déterminer la
matrice homogéne 1.4, correspondant au changement de repére entre R, et R.. Si P a

pour coordonnées homogénes P, = (X,, Y., Z,,1)T dans le repére R,, on obtient alors :

R Ry Riz T,

P—T. P — Ry Ry Rz T, P - Rsy3 T3 P (2.5)
Rs1 Rsy Rsz T, Oixz 1
0 0 0 1

avec P, = (X,,Y., Z.,1)T le vecteur des coordonnées homogénes du point P dans le re-
pére caméra R.. La matrice R et le vecteur T représentent respectivement la matrice de

rotation et le vecteur de translation entre les deux repéres R, et R..

2. Projection dans le plan image
[’étape suivante consiste a projeter le point P dans le plan image R;,. Ce plan, perpen-
diculaire au plan formé par X, et Y. du repére R., est situé a une distance f suivant Z,,

f étant la distance focale de la caméra. Les coordonnées de P projeté sur le plan R;,,,

notées p = (z,y,2)” sont obtenues via la relation :
p=|y|=|r¥ (2.6)
z f
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Par commodité, puisque tous les points appartenant au plan image ont la méme coor-

donnée suivant 'axe Z., le changement de variable suivant est généralement effectué :

1
7 (2.7)
Sous forme matricielle, on obtient ainsi :
Z.p= AP, (2.8)
avec
A = []3 03*1] (29)

3. Passage aux coordonnées pixelliques
Enfin, on réalise le changement de coordonnées afin de passer du systéme métrique au
systéme pixellique. Plusieurs paramétres obtenus lors de la phase de calibrage sont alors

nécessaires :

e les dimensions d'un pixel suivant les axes X, et Y, notées respectivement d, et d,, ;

e les coordonnées (ug,vg) de la position du point xy dans I'image.

u Up
> :
vy |
! X
Vo ____________________X_O_I X C
YI—*p
YC

F1G. 2.4 — Plan image.

Les coordonnées pixelliques de p, notées u, et v,, s’expriment de la facon suivante

(figure 2.4) :
EANE
(%) _ <d; “O) (2.10)
Up % + Vo
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Sous forme matricielle, on peut alors écrire :

Up é 0 % x
wl=10 = %y =Ep (2.11)
1 0 0 % z

En utilisant le changement de variable défini en (2.7), on obtient :

Uyp % 0 Uo
v |=10 &£ w|o="Twp (2.12)
1 0 1

La matrice Tj,; rassemble tous les paramétres intrinséques de la caméra et peut se noter

comme suit :
a, 0 wug

Tint = 0 a, v (213)
0 0 1
4. Expression générale du modéle

La forme générale du modéle M., de la caméra s’obtient donc en regroupant les équations

(2.5), (2.9) et (2.13) et se présente de la maniére suivante :

Xe
Up

Y.
Up = T‘intATextrin 7 - McamPe (214)
1 16

avec Tj,; la matrice des paramétres intrinséques, A la matrice de projection normalisée et

T.rtrin la matrice de transformation homogeéne entre les repéres R, et R..

Remarque 2.11 Le modéle défini en (2.14) est un modéle simplifié amplement suffisant
pour la majorité des applications en vision. Il peut étre nécessaire, dans certains cas, d’in-

troduire des termes correctifs afin de compenser les éventuelles distorsions dans 'image.

Remarque 2.12 Nous utilisons, dans les programmes, la matrice M, obtenue directe-
ment lors de la calibration. Pour chaque campagne de tests, une détermination du modéle
de la caméra a €été réalisée, étant donné que l’environnement et la position de la caméra

pouvaient changer a chaque campagne.
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(b) Le modéle de déplacement

La locomotion humaine ne suit pas des régles précises et posséde méme un caractére
imprévisible, complexifiant davantage sa modélisation. Une premiére approche [Bru09b|,
trés simpliste, a consisté & modéliser le déplacement humain a ’aide d'un intégrateur pur,
qui aprés une discrétisation du premier ordre, a conduit & un modéle linéaire. Puis, nous
avons recherché un modéle plus représentatif de la mécanique de marche d’un humain
|Bru09a|. Développé pour la robotique humanoide, un modéle non holonome de locomo-

tion humaine a retenu notre attention [Are06a|[Are06b|.

Si 'on s’intéresse a la maniére dont se déplace ’homme, il apparait effectivement
qu’il se déplace rarement latéralement, mouvement qui est également impossible pour un
robot mobile non holonome comme une voiture. Des contraintes de natures différentes re-
streignent les possibilités de trajectoires du déplacement humain, comme des contraintes
lites & 'anatomie (bassin) et a la mécanique du corps humain. Dans [Are06b|, les auteurs
montrent que le corps humain est comparable a une voiture muni d’un volant. Ainsi, sous
I’hypothése d’un déplacement sans glissement, le modéle cinématique de la locomotion

humaine peut s’écrire de la maniére suivante :

Tp(t) cos O (t)
gn(t) | = [ sinOu(t) | v(t) + | 0 [ w(t) = f(pa(t), ul(t)) (2.15)
01, (t) 0 1

ot pr(t) = (zn(t), yn(t),0,(t))T correspond a la posture, position et orientation, de la
personne dans le repére R, (figure 2.5) et u(t) = (v(t),w(t)) est le vecteur d’entrées

composé respectivement des vitesses linéaire et angulaire.

Remargue 2.13 Le vecteur P, = (xp, yn, z2n, 1T, vecteur des coordonnées homogénes de
9 9 9 ) .
la personne dans le repere Ry, est obtenu o partir des deux premieres composantes du
J
vecteur de posture p, (2.15). La troisiéme coordonnée, i.e. zp, est comme on l’a précisé
précédemment, supposée constante (hypothése du déplacement sur un plan). On peut donc

écrire la relation sutvante :
Py(t) = g(pn(t)) (2.16)

(c) Transformation homographique

Le modéle de déplacement est défini dans le repére 3D R, lié a la surface de la piéce.

Une transformation homographie planaire est nécessaire pour passer du repére image R,
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vers le repére Rj,. Cette transformation permet en effet, sous 'hypothése d’un sol plat, de
calculer les coordonnées d’un point dans un repére lié a 'environnement a partir de ses

coordonnées dans 'image.

Repére

environnement Z,

Re v :

X, 7, iepere surface
h
yYe

Repere mire
caméra
Rc \

Fi1G. 2.5 Estimation de position a 'aide d’une caméra perspective.

Le repére surface Rj, utilisé lors de cette homographie planaire est différent du repére
environnement R, défini lors de la phase de calibration de la caméra (figure 2.5). Une
transformation entre ces deux repéres est nécessaire afin de déterminer les positions dans
I'image a partir des positions dans I’environnement, positions issues du modéle de dépla-
cement. Cette transformation se présente sous la forme d’une matrice, M; 4,5, qui est une

matrice de transformation classique, combinaison de rotations et de translation :

1 0 0 X,
1Y,
Mtrans O 0 (217)
0 -1 0 Z
0 0 0 1
Xe l‘h
Y,
Pe(t): 7 = Mtrans on :tr<Ph(t)) (218)
e Zh
1 1

26



ou :
L Ph = (xha Yhs Zh, 1)
o P. = (X,,Y., Z.,1)T sont les coordonnées homogénes de '’humain dans le repére

T sont les coordonnées homogénes de I'humain dans le repére Ry,

environnement R, utilisé lors de la calibration,

e (X,,Y,, Z,) sont les coordonnées de l'origine du repére Ry, par rapport au repére R..

(d) Le modéle global

Il s’obtient en combinant le modéle de la caméra (2.14), le modéle de déplacement
(2.15) (2.16) et la matrice de transformation M;.q,5(2.18) :

) { Pu(t) = £ (pi(t), u(®)) (219)
Ymod(t) = Meam - tr(g(pn(t))) = h(pn(t))
ou :
o u(t) = (v(t),w(t))T est le vecteur d’entrées,
o pi(t) = (zn(t), yn(t), 0n(t))T est le vecteur de posture de la personne dans le repére
surface Rp,
® Ymod = (Umods Umod, 1)T est le vecteur de sortie, c’est a dire la projection dans le plan

image de la position des pieds.

Nous disposons alors d'un modéle global (M) (2.19), qui est un modéle non linéaire
traduisant a la fois le déplacement de la personne et la modélisation du dispositif visuel
ainsi que les différents changements de repéres nécessaires. Un des avantages de ce modéle
réside dans sa facilité d’adaptation si le dispositif visuel ou le modéle de déplacement est
différent.

2.2.2.2 La formulation mathématique du VRHE

Le critére d’optimisation est fonction des écarts entre les sorties mesurées et les sorties

estimées par le modéle sur I’horizon d’estimation passé.

Cette fonction cott s’écrit en temps discret de la maniére suivante :

kTe
ph((gﬁ)Te) ’]<ph) = j:(kZNe)Te[ymes(j> - ymod<j>]TQ [ymes<j) - ymod(j)]? (220)

avec :

pr(t) = f(pa(t), u(t))
ymod(j'Te) = h(ph(]Te))
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ou :

pr(t) = (zn(t), yn(t), 0h(0)T et Ymod = (Umod, Umoa, 1)T sont respectivement 1'état et
la sortie du modéle global;
u(t) = (v(t),w(t))? est le vecteur d’entrée du modéle global ;

Ymes = (Up, Up, 1) correspond au vecteur des mesures dans le repére image ;

N, est 'horizon d’estimation ;

() est une matrice de pondération symétrique définie positive.

Les contraintes

Un des atouts de 'estimation visuelle sur horizon glissant est la possibilité de prendre
en compte explicitement des contraintes.
Dans le cas de la localisation 3D d’une personne, on distingue deux types de contraintes :
e Les contraintes portant sur le systéme observé. Pour une application de localisation
humaine, le déplacement comporte des limitations inhérentes a la mécanique du
corps humain en terme de vitesse et d’accélération ;
e Les contraintes dans I'image. Les estimations sont bornées par le cadre de I'image

et la présence d’obstacles constitue une contrainte en terme de visibilité.

Les contraintes portant sur le systéme sont des contraintes sur les entrées. Elles peuvent
s’exprimer par des limitations en amplitude.

Par exemple :

v S Uma:v
Ol Upqz Teprésente le seuil maximal de déplacement admissible.
Les contraintes sur I'image sont trés importantes. L’intérét pour une application vi-

suelle est également de s’assurer que les estimées restent dans le champ de vision de la

caméra. Pour des images de taille M x N pixels, cette contrainte peut se traduire de la

() v (%) »

Dans le cas d’occultation dans I'image, on peut définir cette limitation comme une

maniére suivante :

contrainte de visibilité sous forme d’inégalités.

Si Wiimp < Up < Wiimp, AlOTS Vp < Vpigp, OU Vp 2> Vtimb
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Ces contraintes s’ajoutent facilement au probléme d’optimisation (2.20) qui devient

un probléme d’optimisation non linéaire sous contraintes.

Pour la résolution de ce probléme, il existe de nombreux algorithmes d’optimisation.
Leur choix dépend du temps de calcul disponible entre deux instants d’échantillonnage

(le temps imparti au traitement d’images ayant été enlevé).

Cette approche, inspirée de I’estimation sur horizon glissant transpose la problématique
de localisation 3D d’une personne en un probléme d’optimisation non linéaire dans le
plan image avec la possibilité de prendre explicitement en compte des contraintes. C’est
principalement en cela qu’elle se différencie des approches classiquement utilisées comme le
filtre de Kalman étendu qui n’offre pas cette possibilité. De plus, elle utilise pour I'étape de
prédiction un modéle global non linéaire (pas de linéarisation autour d’un point), offrant
ainsi une meilleure représentation des phénoménes observés. Ce modéle global, véritable
clé de voiite pour 'estimation de I’évolution du systéme dans I'image, combine a la fois
un modéle de déplacement de la personne et un modéle du dispositif visuel. Il convient
de préciser pour conclure que I'approche n’impose aucun systéme spécifique de vision ou

de déplacement, apportant ainsi flexibilité et adaptabilité a ’approche développée.

2.3 Application du VRHE a la localisation 3D d’une

personne

Aprés avoir décrit les conditions expérimentales, des résultats expérimentaux per-
mettent d’illustrer la faisabilité de la méthode et les possibilités de ’approche en présence

d’occultations dans I'image.

2.3.1 Les conditions expérimentales

e On suppose que la personne se déplace sur un sol plat.

Remarque 2.14 Cette hypothése peu restrictive se justifie par le fait qu’en maintien a
domicile, les changements de niveauxr sont généralement évités afin de ne pas géner le
déplacement d’une personne dgée et/ou handicapée et de ne pas accentuer également les

risques de chutes.

e Les séquences d’enregistrement réalisées traduisent des situations de la vie courante

comme des déplacements dans une piéce meublée. Deux catégories de séquences ont été
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constituées. Dans la premiére catégorie, il n’y a aucun obstacle susceptible de géner la vi-
sibilité du dispositif de vision dans I’environnement surveillé. Notre but est d’évaluer notre
approche sur des scénarios simples et de vérifier la pertinence de nos choix notamment en
terme de modélisation du déplacement humain. L’approche développée est comparée avec
le filtre de Kalman étendu. Dans un second temps, des scénarios ont été réalisés en pré-
sence d’obstacles représentant, par exemple, une table au milieu d’une piéce. L’approche
développée est alors testée en présence de contraintes afin d’illustrer les potentialités de

I'estimation sur horizon glissant.

e [’ensemble des séquences a été enregistré a ’aide d’une seule caméra perspective,
ayant une résolution de 320 x 240 pixels, positionnée en hauteur (environ 2 métres) dans
le coin d'une piéce. Cela permet d’avoir une couverture quasi totale de I’environnement
surveillé et de se rapprocher au mieux des futures conditions d’installation du dispositif
CAPTHOM (figure 2.6).

F1G. 2.6 — Environnement vu par la caméra perspective.

Remarque 2.15 Lors de nos expérimentations, les images ont été conservées afin d’illus-
trer les résultats sur le VRHE mais nous tenons a préciser que seules certaines données
issues du traitement d’tmages sont nécessaires au fonctionnement du VRHE et qu’en pra-
tique, aucune image ne sera conservée ou transmise par le dispositif CAPTHOM. Ceci bien
entendu pour le respect de lintimité des personnes. La plateforme du GIS MADONAH

n’étant pas équipée de caméra, les expérimentations ont eu lieu en laboratoire.
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e D’un point de vue logiciel, 'algorithme de traitement d’images a été développé en
C++ sous Visual Studio avec la bibliothéque OpenCV. L’approche VRHE a été implé-
mentée sous Matlab (fonction fmincon pour Poptimisation non linéaire sous contraintes).
L’ensemble des calculs ont été réalisés hors ligne a partir des données issues de I’algorithme

de traitement d’images.

e L’algorithme de traitement d’images a été développé par [Ben09b|. Cet algorithme
se classe dans la catégorie des méthodes basées sur 'utilisation d’un apprentissage super-
visé et d’un balayage de 'image. La constitution d’une base d’images est un pré-requis
de ces méthodes, base d’images rassemblant a la fois des représentations de personnes (le
plus souvent debout) dans des environnements variés et des images ne comportant pas
d’humains. L’objectif est, & travers un algorithme d’apprentissage, de déterminer des clas-
sifieurs qui permettent de caractériser 'entité détectée dans chaque fenétre comme étant
humaine ou non. La classification de la cible en tant qu’humain constitue la derniére étape

de 'algorithme de traitement d’images.

F1G. 2.7 — Les différentes phases de I'algorithme de traitement d’images.
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La figure 2.7 illustre les principales phases successives du traitement d’image.

e La premiére phase consiste a capturer quelques images de la piéce, vide de toute
présence, afin de disposer d’'un modéle de I'arriére plan auquel toutes les futures captures
seront comparées (figure 2.7 (a)).

e Dans un second temps, chaque nouvelle image provenant de la caméra perspective
est comparée avec le modele d’arriére plan afin de détecter les changements potentiels.
Basée sur l'utilisation de la distance de Mahalanobis entre les pixels des deux images
et d’un seuil, cette comparaison permet de réduire ’espace de recherche sur lequel est
appliqué le classifieur, évitant ainsi de devoir balayer I’ensemble de I'image et optimisant le
temps de calcul de 'algorithme (figure 2.7 (b)). A chaque itération, le modéle de 'arriére
plan est mis & jour : mise a jour de chaque pixel par un filtre moyenneur temporel, si
un objet statique est caractérisé comme étant non humain tous les pixels de 'avant plan
correspondant sont inclus dans le modéle de I'arriére plan et en cas de changement brusque

de la luminosité, une réinitialisation du modéle est effectuée.

Remarque 2.16 La distance de Mahalanobis est une mesure de distance qui permet de
déterminer la similarité entre deux séries de données [Mah36]. En traitement d’images,
le calcul de cette distance pour chaque pixel prend en compte la distribution de couleur du

pizel, la moyenne et la matrice de covariance.

e Un suivi de points d’intérét est ensuite opéré (figure 2.7 (c)) afin d’étre capable
de gérer la présence de plusieurs personnes dans la piéce et de connecter chaque chan-
gement de pixel avec le bon objet. Cette étape permet également de prévoir la position
future de la personne dans I'image et de gérer au mieux des situations de croisement de
personnes ou d’apparition d’une nouvelle entité dans la piéce. Chaque cible doit garder
en permanence le méme identifiant.

e Ce n’est qu’apreés ces étapes que la discrimination de la cible entre une entité

humaine ou non humaine est effectuée (figure 2.7 (d)).

Afin d’illustrer le résultat de la détection, la personne est encadrée par un rectangle
dont nous disposons des coordonnées. La position des pieds de la personne dans I'image
peut étre assimilée au milieu du coté inférieur de la boite englobante. On obtient alors

une localisation approximative, dans le plan image, de la personne détectée :

Ymes = (umeéh vmes)-
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e Aprés calibration, on obtient le modéle de la caméra M., (2.14) :

Xe

u 329.7599 35.8226 206.2159 158.7368 y
= | —16.2052 367.7602 5.1678  81.8475 Ze (2.22)

1 —0.1535  0.1721 0.993 0.92 1‘3

e Transformation homographique. La matrice d’homographie My, relie les pixels de
I'image a leurs positions sur la surface réelle. En supposant un déplacement sur un sol plat,
la détermination de cette matrice nécessite 'utilisation de quatre points, matérialisés par
un repére rectangulaire (0.92x0.59m) dont on connait les coordonnées réelles et pixelliques
(figure 2.8).

F1G. 2.8 — Représentation du repére R; utilisé pour 'homographie.

Remarque 2.17 La méthode de détermination de la matrice My, est détaillée dans

l'anneze A.

2.3.2 Expérience sans contrainte

Les premiéres simulations présentées ci-dessous ont pour objectif de montrer la faisa-
bilité de la méthode sur des exemples de scénarios simples ol aucun obstacle n’est présent

dans le champ de vision de la caméra.

Conditions de simulation

e Les trajectoires réelles dans le repére Rj ont été relevées afin de les comparer aux
estimations obtenues, mais elles ne sont pas utilisées dans les calculs;

e [a période d’échantillonnage 7. est égale a 70ms ;

e La matrice () définie dans I'équation (2.20) est égale a la matrice identité;
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e Le probléme d’optimisation non linéaire est résolu sous Matlab par la fonction fmi-
nunc.

2.3.2.1 Comparaison entre le modéle déplacement linéaire et le modéle non

holonome

x[m]

=2 == = Modele linéaire

Modeéle non holonome
— © — Référence A
-3 I I I I I

0 2 4 6 8 10 12
secondes

F1G. 2.9 — Comparaison entre les modéles linéaire et non holonome suivant I'axe x dans

le repére Ry,.

— — — Modéle linéaire
Modeéle non holonome
— © — Référence

@
T

y[m]

secondes

FiG. 2.10 — Comparaison entre les modéles linéaire et non holonome suivant I’axe y dans
le repére Ry,
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Remarque 2.18 L’estimation ne commence que lorsque ’algorithme dispose de N, me-

sures.

Comme nous I’avons précisé lors de la description du modeéle de déplacement, deux modéles
de locomotion ont été étudiés. Les figures 2.9 et 2.10 montrent que les deux modélisations
offrent de bonnes performances en terme de convergence. Les estimations obtenues a I'aide
du modéle de locomotion non holonome sont légérement meilleures que celle obtenues avec
le modéle linéaire, notamment suivant I'axe y;,. [L’ensemble des simulations présentées par

la suite utilise le modéle de locomotion non holonome.

2.3.2.2 Influence de I’horizon d’estimation N,

L’objectif est d’étudier I'influence de I’horizon d’estimation sur la qualité de D'esti-
mation et sur le temps de calcul. Pour cela, différentes trajectoires de déplacement ont
été testées. L'horizon d’estimation N, est égal successivement a 5, 10 et 15. La posture
initiale de la personne est donnée par p, = (0.08,0.59,0)T pour le trajet N°1 et par
pn = (—2.35,—2,74,0)T pour le trajet N°2.

F1G. 2.11 — Représentation du trajet N°1.
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Fi1G. 2.12 Estimation du trajet 1 pour N, = 5,10, 15.
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F1G. 2.13 — Les positions en x et y dans Ry pour le trajet N1 avec N, = 5,10, 15.
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Ne=5 en rouge, Ne=10 en bleu, Ne=15 en vert
40 T T T " "

20

x et y(en pointillé)[cm] pour chaque Ne
8
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secondes

F1G. 2.14 — Erreur pour le trajet N°1 dans le repére Rj avec N, = 5,10, 15.

Les figures 2.12, 2.13, 2.14 montrent que pour le trajet N1, quelle que soit la taille
de I'horizon d’estimation N, les résultats sont presque identiques. La convergence est
obtenue en zj (figure 2.13 (c)) et on constate un léger décalage constant d’environ 50cm

pour les estimations suivant y, (figure 2.13 (b)).

Remarque 2.19 Ce décalage peut s’expliquer par le reflet de la personne sur le sol qui
est englobé dans le résultat de détection de [’algorithme de traitement d’images. Le bas de

la boite englobante se trouve alors a une position plus basse que les pieds dans l'image.

F1G. 2.15 Représentation du trajet N"2.
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F1G. 2.16 Estimation du trajet 2 pour N, = 5,10, 15.
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F1G. 2.17 — Les positions en x et y dans Ry pour le trajet N2 avec N, = 5, 10, 15.
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Ne=5 en rouge, Ne=10 en bleu, Ne=15 en vert
150 . . . . : :

100

-100f
-150f |’

—200} [

_os0| ', i

-300f | 1

x et y(en pointillé)[cm] pour chaque Ne

_350 . . . . . .
0 2 4 6 8 10 12 14

secondes

F1G. 2.18 — Erreur pour le trajet N°2 dans le repére Rj avec N, = 5,10, 15.

Pour le trajet N°2, les trajectoires estimées avec N, = 5,10,15 convergent vers la
trajectoire réelle (figures 2.16, 2.17 et 2.18). Les fortes oscillations observées sur la figure
2.17 (b) s’expliquent par des brusques variations de la boite englobante dues & une mau-
vaise soustraction de l'arriére plan pendant quelques pas d’échantillonnage. Les données
utilisées sont brutes, sans filtrage préalable. Ces variations, selon ’axe vy, entrainent de
légéres variations selon ’axe xj,. Lors de ces perturbations, un horizon d’estimation N, = 5

permet une convergence plus rapide vers la trajectoire réelle (figure 2.17 (c)).

Remarque 2.20 Le choix de N, doit satisfaire un compromis entre qualité de l’estimation
et temps de calcul. Un court horizon d’estimation est peu gourmand en temps de calcul,
converge rapidement vers la trajectoire réelle et semble moins perturbé par des variations
brusques. A l'inverse un horizon d’estimation grand va nécessiter un temps de convergence
et un temps de calcul légerement plus long. Les mémes conclusions ont été obtenues pour

des trajets différents.

Afin de vérifier la faisabilité de la méthode pour une application temps réel, nous avons
calculé, a l'aide de plusieurs simulations, la moyenne du temps de calcul nécessaire a la
résolution du probléme d’optimisation en fonction de la taille de ’horizon d’estimation
(tableau 2.1).

[’horizon d’estimation N, = 5 semble étre la meilleure solution, valeur que ’on utilise

donc dans la suite de nos simulations.
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N, Temps de calcul par itération (ms/iter)
N, =5 11.72 ms
N, =10 13.82 ms
N, =15 15.70 ms

TAB. 2.1 — Temps de calcul en fonction de I’horizon d’estimation.

2.3.2.3 Comparaison avec le filtre de Kalman étendu (EKF)

L’objectif de cette partie est de comparer I’approche VRHE avec le filtre de Kalman
étendu, ce dernier étant I’estimateur le plus couramment utilisé en estimation visuelle de

position. Les conditions expérimentales restent inchangées (N, = 5).

x[metre]
y[metre]
o
o

Estimation EKF q
Estimation VRHE
— © — Référence

n

Estimation EKF
Estimation VRHE

— © — Référence
n

0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
secondes secondes

(a) (b)
FiG. 2.19 — Comparaison des estimations de 'EKF et du VRHE suivant les axes x et y

du repére Ry.

La figure 2.19 montre que le VRHE offre des performances équivalentes a 'EKF concer-
nant ’estimation suivant ’axe des x du repére Ry et semble plus performant pour 'esti-
mation de la position suivant I’axe des y. Au niveau temps de calcul, sur un méme nombre
d’échantillons, 'EKF est plus rapide que le VRHE, résultat logique dans la mesure ou il
ne travaille qu’avec la derniére mesure et non avec un horizon passé. Le VRHE gagne donc
en performance ce qu’il perd en temps de calcul et se présente donc comme une bonne
alternative a 'EKF.
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2.3.3 Expérience avec contrainte

En présence d'un obstacle dans I'environnement surveillé, des problémes d’occultations
surviennent dés que la personne passe derriére I'obstacle. L’obstacle masque partiellement
la personne. L’algorithme de traitement d’images détermine alors une boite englobante
plus petite. Etant donnée que la mesure des coordonnées de la personne dans le repére
environnement est effectuée a partir des coordonnées du milieu du coté inférieur de la
boite englobante, cette variation importante des dimensions de la boite conduit a des

coordonnées en = et en y aberrantes par rapport aux précédentes estimations.

F1G. 2.20 Influence d'un obstacle sur le résultat de détection de présence.
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La figure 2.20 illustre le phénoméne d’occultation et montre clairement les variations
de taille de la boite englobante. La vignette (a) illustre le champ de vision de la caméra
ainsi que l'obstacle situé au milieu de la piéce. Dans la vignette (b), on constate que la
détection de présence humaine est correctement réalisée. Dans la vignette (c¢), la boite
englobe uniquement la partie supérieure du corps. C’est un résultat prévisible dans la
mesure otl, lors de la phase de soustraction de l'arriére plan, aucun changement n’est
détecté pour les pixels représentant 1'obstacle. Sur la vignette (d), dés que la personne est

de nouveau entiérement visible, la détection se fait de nouveau correctement.

Remarque 2.21 On constate sur la vignette (d) de la figure 2.20 que le reflet de la
personne dans la vitre est aussi détecté et caractérisé comme étant une autre personne
présente dans la piece. Un détecteur IRP permet de lever cette ambiguité sur le nombre

de personnes.

L’occultation a donc une influence importante sur I’estimation de position suivant y,
comme le montre la figure 2.21. Si I'on se fie aux mesures, la personne se serait dépla-
cée d’environ 3m suivant ’axe y, en quelques millisecondes. Pour pallier cette difficulté,
nous allons condidérer une contrainte de déplacement admissible sur les mouvements de
la personne, en considérant que ses déplacements selon z, et y;, sont limités en amplitude.
[’écart en position suivant chaque axe ne peut pas dépasser une valeur seuil, fonction de

la moyenne des précédents déplacements.

Mesures de la position suivant 'axe y

Occlusions

!

-2

!

o e ——-—

3t

secondes

F1G. 2.21 — Influence des occultations sur la mesure de la position suivant yp,.
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Cette contrainte sur le déplacement de la personne se traduit par 'inégalité suivante :

(T — 2p1)| < @M,

(2.23)
(ke — Yr—1)| < oM,

avec M, et M, respectivement les moyennes de déplacement suivant les axes xj, et y,, et «
un facteur de réglage du seuil suivant les conditions d’expérimentation. Nous choisissons
a = 4 en se basant sur la vitesse moyenne d’un humain lorsqu’il marche afin de tolérer

des déplacements rapides tout en rejetant les déplacements aberrants.

Les conditions expérimentales sont les mémes que pour les simulations sans contrainte.

Nous avons choisi un horizon d’estimation N, = 5.

15 T T T T T T T 2 T T T T T

T T
= Trajectoire mesurée
== Estimation VRHE

x[m]

Trajectoire mesurée

Trajet 1 - Estimation VRHE Trajet 1
o . . ; ; ; . . 4 \ . . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
secondes secondes

2 T T T T T

T T
= Trajectoire mesurée
== Estimation VRHE

-2

x[m]
y[m]

-6

-8

Trajectoire mesurée .
+ = = Estimation VRHE Trajet 2
n n n

Trajet 2

. . . 10 . . . . .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

secondes secondes

F1G. 2.22 Exemples de prise en compte de contrainte sur le déplacement sur deux trajets.
La figure 2.22 illustre la prise en compte d’un déplacement admissible sur deux exemples

de trajet. On constate qu’aprés 'occultation, grace a la prise en compte de contrainte, le

VRHE converge vers la position mesurée.
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4 L

Position mesurée
Estimation VRHE
1

! ! J

occlusion

’ — — — Estimation VRHE
I I

1 1
6 8 10 12 14 16 18

secondes

Mauvaise soustraction d’arriére
plan

Position mesurée

6

8 10 12 14 16
secondes

F1G. 2.23 — Prise en compte des variations lumineuses.

On remarque sur la figure 2.23 que cette contrainte de déplacement admissible permet
également de gérer les changements de dimension brusques de la boite englobante due
a une mauvaise détection lors de la phase de soustraction d’arriére plan. Les variations

lumineuses constituent I'une des principales perturbations lors de la phase de soustraction.

Remarque 2.22 La gestion des occultations peut aussi étre envisagée en introduisant des
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contraintes de visibilité relatives a la présence d’un obstacle dans ['image. Par contre, elle
nécessite une extraction supplémentaire d’information a partir du traitement d’images. Le

temps de calcul est actuellement trop long pour une approche temps réel.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de montrer que l’estimation visuelle sur horizon
glissant apporte une solution a la localisation 3D d’une personne & partir d’informations
visuelles.

Le probléme de la localisation 3D est reformulé en un probléme d’optimisation non li-
néaire dans le plan image. A ce probléme peuvent s’ajouter des contraintes portant sur la
personne (limitation du déplacement admissible) ou sur I'image (contrainte de visibilité).
L’estimation de la position 3D est assurée par un modéle global. Ce modéle combine le
modéle du dispositif visuel et le modéle de déplacement humain. Dans notre cas, il s’agit
d’un modéle de caméra perspective et d’'un modéle de déplacement non holonome d’une
personne. L’approche peut étre utilisée quelque soit le systéme de vision ou de déplace-
ment, lui conférant ainsi flexibilité et adaptabilité. Nous avons mis en évidence 'influence
de I'horizon d’estimation sur la vitesse de convergence et le temps de calcul. Lors des ex-
périmentations, la faisabilité et les potentialités du VRHE pour la localisation 3D ont été

confirmées en présence d’un obstacle statique et en présence de bruits et de perturbations.
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Chapitre 3

La fusion de données multi-capteurs

Détecter la présence, localiser et déterminer la posture d’'une personne ne peut se faire
avec un seul capteur. Pour le projet CAPTHOM, les technologies retenues sont l'infra-
rouge (détecteur IRP et thermopiles) et la caméra vidéo (caméra perspective fixe). Les
informations issues de ces différents capteurs, et donc de nature hétérogéne, doivent étre

traitées simultanément.

Nous allons monter I'intérét et la nécessité de fusionner ces données aussi bien pour
renseigner les divers registres (détection de présence, localisation 3D, détermination de
la posture) que pour prendre les décisions finales (alerte, déclenchement de I’éclairage ou
du chauffage). Nous allons proposer, en fonction des spécificités de chaque objectif, une

méthode de fusion.

Aprés avoir justifié la fusion de données pour le projet CAPTHOM, nous présentons
les différentes architectures de fusions et les méthodes associées. Ensuite, nous présentons
les solutions de fusion retenues pour chaque objectif en détaillant plus particuliérement la
détermination de posture de la personne (sans capteur sur la personne).

Des résultats expérimentaux illustrent I’approche développée.
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3.1 La fusion de données pour le projet CAPTHOM

Le développement d'un dispositif de fusion de données ne peut se faire sans une dé-
finition et une connaissance précise des objectifs de I'application car ils conditionnent en
partie les choix en matiére de méthodes mais également d’architecture globale. Il ne faut
pas perdre de vue ces objectifs afin que le systéme de fusion délivre des informations
pertinentes et utiles, facilitant ainsi la prise de décision. Il convient alors de se poser cer-
taines questions avant de se lancer dans le développement d'une approche. La premiére
d’entre-elles est de se demander quel est le but de la fusion de données pour I'applica-
tion considérée. Avant de présenter le principe de la fusion de données et de décrire les
principales méthodes et techniques existantes (§3.2), il nous semble important de préciser
pourquoi la fusion de données est nécessaire pour le projet CAPTHOM et ce, quelle que

soit I'application visée.

3.1.1 Pourquoi la fusion de données dans CAPTHOM ?

3.1.1.1 L’obtention d’informations pertinentes

La détection de présence humaine
Problématique principale du projet CAPTHOM, la détection de présence humaine est
une information nécessaire, commune a la gestion énergétique et au maintien & domicile.
Comme nous 'avons décrite au Chapitre 1, la détection de présence est loin d’étre triviale
dans le sens ou elle ne se limite pas a une simple détection de mouvement. Certes, le mou-
vement trahit la présence d’'un individu mais 'absence de mouvement doit aussi étre prise
en compte. Le dispositif doit également étre capable de discriminer les cibles détectées :
seule la présence d’'un humain doit étre prise en compte. On a constaté qu’aucun capteur
ou technologie ne permet de satisfaire les exigences de la détection de présence humaine
de maniére tres fiable. Plusieurs capteurs sont donc nécessaires afin de délivrer différentes
informations qui, fusionnées, permettent de statuer sur la présence ou non d’une personne,

tout en minimisant I'impact des perturbations.

La localisation 2D et 3D d’une personne
Une autre demande du dispositif CAPTHOM est la localisation 2D et 3D de la personne.
Nous avons montré dans le Chapitre 2 comment cette localisation en 3D pouvait étre
effectuée a partir de données de localisation 2D issues d'un algorithme de traitement de
I'image. La encore, on ne peut pas se fier uniquement aux données de la caméra pour
plusieurs raisons. Tout d’abord, une personne immobile n’est plus détectée au bout d’un

certain temps dans la mesure ou elle est considérée comme appartenant a ’arriére plan.
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La phase de soustraction d’images ne donne alors plus d’information. Seule I'analyse de
données issues d’autres capteurs permet de conforter la détection de présence et la locali-
sation de la personne. Cette analyse permet également de diminuer les fausses détections,
comme le reflet d'une personne.

Par ailleurs, pour des raisons de performances énergétiques, il est préférable de cou-
pler le dispositif visuel avec un dispositif de détection de mouvement afin d’éviter que
la caméra ne fonctionne en permanence. Un détecteur IRP peut par exemple activer la
caméra si il estime qu’un mouvement s’est produit. LLa caméra viendra alors confirmer ou
infirmer ’hypothése du détecteur IRP.

Une localisation moins précise peut étre réalisée a 1’aide d’un réseau de capteurs dis-
posés dans I'habitat en vue de maximiser les zones de recouvrement. Encore une fois, la

combinaison et la fusion des données provenant de plusieurs sources sont nécessaires.

3.1.1.2 La prise de décision

La prise de décision, quelle que soit I’application (gestion énergétique ou maintien &
domicile), n’est réalisée qu’en tenant compte de plusieurs informations.
On distingue deux types d’informations : des informations communes et des informations
spécifiques a chaque application. La figure 3.1 permet d’illustrer a la fois ce noyau com-

mun mais également I'information spécifique aux deux approches.

Maintien a domicile

Posture (détection de chutes,...)

Gestion énergétique

Présence humaine

Localisation

—| Nombre de personnes

F1G. 3.1 — Objectifs du maintien a domicile et de la gestion énergétique.
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Les informations communes :

La détection de présence et la localisation de la personne sont nécessaires pour les deux
applications de CAPTHOM. Des informations relatives a I’environnement extérieur telles

que la météo ou I'horloge peuvent se révéler aussi fort utiles.

e L’horloge
L’horloge, ou plus précisément I'heure de la journée, est une information importante. En
effet, certaines situations n’auront pas la méme signification ou le méme impact sur la
décision finale en fonction de I’heure de la journée a laquelle elles sont apparues ou de la
durée pendant laquelle elles ont eu lieu. Prenons par exemple le cas d'une personne agée se
rendant aux toilettes. Cette action, tout a fait banale pour la plupart des personnes, peut
étre source d’accident pour une personne agée notamment lorsqu’elle s’assoit ou qu’elle
se reléve. Apres avoir détecté la présence de la personne dans les toilettes, la prise en
compte de la durée de la présence, grace a une horloge, permet, si le séjour est trop long,
de déclencher une alerte signifiant que quelque chose est probablement arrivé, notamment

une chute.

e La météo
La météo constitue la seconde information issue de I'environnement extérieur, informa-
tion que l'on retrouve dans plusieurs projets d’habitat intelligent. Cette information se
révéle toutefois beaucoup plus pertinente dans une optique de gestion énergétique que de
maintien & domicile. En fonction de la luminosité et/ou des conditions météorologiques,
certaines opérations sont ou non effectuées. En effet, si la luminosité est suffisante, il ap-
parait inutile d’éclairer méme si la présence d’une personne est détectée. A l'inverse, dés
que la luminosité extérieure ne sera plus suffisante, il conviendra d’éclairer la piéce afin
de continuer d’assurer le confort visuel de la personne si toutefois elle est encore présente

dans la piéce.

Remarque 3.1 Ces deux informations symbolisent bien la définition assez large du terme
« données » en fusion et montrent que tout phénomene doit étre interprété en fonction de

son contexte.

Les informations spécifiques :

e La posture
La détermination de la posture de la personne (position debout, couchée, assise,...) est
une information fondamentale pour la surveillance de personnes agées et offre des possi-

bilités supplémentaires de reconnaissance de situations de chute. Ainsi, plus la chute sera
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rapidement détectée, plus court sera le temps d’intervention des équipes médicales. Le
temps est un facteur déterminant sur ce type d’intervention. Parmi les accidents de la
vie courante, la chute & domicile constitue la premiére cause de décés tout age confondu

[Erm07|. Les personnes agées de 75 ans et plus sont encore plus concernées.

e Le nombre de personnes
La détermination du nombre de personnes présentes dans une piéce est une donnée es-
sentielle pour la gestion énergétique optimisée de batiment. Cette donnée se révéele moins
indispensable pour une application de maintien a domicile dans la mesure ot la personne
vit généralement seule dans son habitat. La présence éventuelle d’'une autre personne,
comme un personnel médical ou un parent, engendre une vigilance moindre du dispositif

d’alerte, la personne prenant temporairement le relais.

Le tableau 3.1 résume ’ensemble des registres du dispositif CAPTHOM a renseigner,
afin d’aider a la prise de décision en fonction de I'application. On retrouve les informations

communes et les informations spécifiques.

Maintien a domicile Gestion de I’énergie/Domotique

Présence humaine (personne en mouvement et immobile)
Localisation 2D et/ou 3D

Horloge (heure, durée)

Météo (température, luminosité)

Posture (debout, assis, accroupi, couché) H Nombre de personnes

TAB. 3.1 Liste des registres a renseigner suivant ’application choisie.

Au regard de la variété des informations a renseigner, aucun capteur ou aucune tech-
nologie ne permet de renseigner ’ensemble de ces registres. La détection de présence
humaine seule nécessite la combinaison de données de natures variées provenant de plu-
sieurs détecteurs. Le besoin de développement d’une architecture de fusion se révéle donc
nécessaire et sans mentionner comment la fusion sera effectuée, on peut d’ores et déja dire
qu’elle interviendra a plusieurs niveaux. Avant cela, nous allons répertorier les différents

capteurs et les différentes technologies que nous allons utiliser pour renseigner ces registres.
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3.1.2 Les données a fusionner

On distingue deux types d’informations :

e soit il existe un capteur qui fournit directement 'information. Dans ce cas, un simple
traitement des données est suffisant ;
e soit plusieurs capteurs sont nécessaires. Une combinaison de leurs données doit étre

effectuée pour obtenir 'information utile.

On a vu dans le Chapitre 1 que la détection de la présence humaine ne pouvait pas
étre garantie par un seul capteur ou une seule technologie. Au regard des limitations
technologiques, des spécifications du cahier des charges (moindre coiit, couverture spatiale
et temporelle) et des contraintes lices au facteur humain (dispositif non invasif et non
intrusif, respect de la vie privée), les détecteurs infrarouges passifs, les thermopiles et
les caméras constituent les trois technologies retenues pour répondre aux exigences du
dispositif CAPTHOM en terme de détection de présence. La figure 3.2 permet d’illustrer
I’apport de chacune de ces technologies a la fois pour des applications de maintien a
domicile et de gestion énergétique, soulignant une nouvelle fois le caractére commun de

ces deux approches et leurs spécificités.

Vidéo
Thermopile
IRP

Horloge Station

météo

Gestionde
I'énergie

Maintiena
domicile

Présence
Humaine
Localisation

Nb personnes
(1)

Posture (TI)

Eclairage,
Alerte/messages chauffage,...

FiG. 3.2 — Le dispositif CAPTHOM.

82



Le fonctionnement du dispositif CAPTHOM repose sur un systéme multi-capteurs de
technologies différentes : chacune apportant son lot de données a traiter et a partir des-
quelles des décisions doivent étre prises. [.’exploitation de ces différentes données nécessite
le développement d’une architecture de fusion, facilitant le travail d’extraction des don-
nées pertinentes, diminuant les bruits de mesures et gérant au mieux les imperfections

accompagnant généralement tout type de données.

On s’intéresse maintenant au concept de fusion de données et on présente un bref tour
d’horizon des différentes méthodes en soulignant leurs avantages et leurs inconvénients.

Ceci permettra de justifier le choix des méthodes retenues pour I’expérimentation.

3.2 (Généralités en fusion de données

Concept émergeant dans les années 1970 et a l'origine pour des applications mili-
taires, la fusion de données fait depuis, I'objet d'une attention particuliére. Ses domaines
d’applications sont trés variés : maintenance de procédé, diagnostic médical, surveillance
d’environnement, robotique mobile,. ... L’observation de certains phénoménes nécessitent
de plus en plus de combiner des informations variées provenant d’un réseau hétérogéne de
capteurs au lieu de considérer 1'utilisation de ces derniers de maniére séparée, en étudiant
les données provenant d’une source indépendamment des autres sources. La combinaison
de ces données permet, en général, d’obtenir une information beaucoup plus riche et plus
précise du phénomeéne observé & un instant t. Les différentes sources sont méme suscep-
tibles d’apporter des informations supplémentaires afin de confirmer une hypothése ou
au contraire de diminuer sa probabilité voire de I'écarter définitivement. Différentes ap-
proches sont envisageables. On peut fusionner soit des informations différentes a I'instant
t, soit une méme information a des instants différents. On peut combiner des données
provenant de différents capteurs mais également des connaissances a priori provenant de

bases de données, de résultats antérieurs de fusion, d’avis d’expert,. ..

Remarque 3.2 Si on fait le paralléle avec le comportement humain (ou animal), on est
souvent confronté a des problémes de fusion de données. En effet, nous disposons d’un
réseau de « capteurs » qui nous permettent, par la combinaison de leurs informations, de
prendre telle ou telle décision face a une certaine situation. A travers la vue, le toucher
ou encore [’ouie, on va par exemple pouvoir détecter une situation de danger et méme si
l'un de ces sens nous fait défaut, les autres nous permettent d’établir un diagnostic de la
situation afin de prendre une décision. Nos réactions et nos décisions dépendent également

de notre expérience, de notre savoir.
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Dans un premier temps, nous allons définir les notions de « fusion » et de « données »
que nous considérerons par la suite (leurs définitions étant parfois sujettes a interpréta-
tion). Les apports de la fusion et les caractéristiques des données sont décrits afin de bien
cerner les avantages et les difficultés rencontrés en fusion de données multi-capteurs. Dans
une seconde partie, la modélisation et le principe général de fonctionnement de la fusion
sont présentés, introduisant ainsi les notions de niveau de fusion et d’architecture. Enfin,
un bref panorama des méthodes et théories utilisées en fusion, des approches numériques

aux approches symboliques, est présenté.

3.2.1 Définition de la fusion de données

La fusion de données a longtemps été pénalisée par la diversité de ses applications
et par 'apparition, trés tardive, d’une définition suffisamment générale. En effet, des no-
tions et des termes fondamentaux tels que « fusion de données » voire méme le terme
« donnée », possédaient des définitions différentes d’'un domaine a I'autre. Cette absence
de formalisme et d’'uniformité terminologique a longtemps été préjudiciable a la fusion de

données.

Afin de corriger cette situation, le JDL, pour Joint Directors of Laboratories Data
Fusion Group, a été créé en 1985 dans I'optique d’enclencher un processus de codification
de la terminologie autour de la fusion de données et de simplifier ainsi les discussions et
les transferts de technologies entre les différents domaines. La premiére définition donnée
par le JDL, en 1985 était la suivante |Lig09] :

« Processus traitant de l’association, la corrélation et la combinaison des données et
de linformation provenant d’une source unique ou de plusieurs sources afin d’obtenir des
estimées affinées de positions et d’identités et [’évaluation compléte et au bon moment
des situations et des menaces, ainsi que leur importance. Le processus est caractérisé par
une amélioration continue des estimées et des appréciations, et par I’évaluation du besoin
en sources additionnelles, ou de modification du processus lui-méme, afin d’obtenir des

résultats améliorés. »

Cette définition a bien entendu évolué depuis sa création et a fait 'objet de critiques
notamment concernant sa longueur mais également sur le coté restrictif du terme « évalua-
tion des menaces » qui doit étre étendu a I'impact de n'importe quelle situation estimée.
Malgré tout, cette définition permet d’illustrer le principe de la fusion en termes d’organi-

sation, de combinaison et d’interprétation des données et des informations provenant de
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plusieurs capteurs. La fusion de données multi-capteurs apporte des avantages indéniables

que nous décrivons ci-dessous :

e Une amélioration de ’estimation de I’état d’une cible. Dans le cas du suivi

d’une personne dans une maison a partir de données provenant uniquement de détec-
teurs infrarouges passifs, ['utilisation de plusieurs capteurs intelligemment disposés
dans 'environnement permet une estimation plus fine de la position de cette per-
sonne. Dans le méme ordre d’idée, la combinaison des observations successives d’'un
méme capteur durant une certaine fenétre temporelle conduit a des estimées plus
précises de I’état observé;
Remarque 3.3 L’estimation visuelle sur horizon glissant peut étre vue comme une
méthode de fusion de données dans la mesure ou elle améliore la connaissance de
l’état de la personne (estimation du vecteur d’état) a partir d’un nombre fini de
mesures passées.

e Une amélioration du dispositif d’observations. Plus la quantité de données
disponibles est importante, plus la prise de décision est facilitée. On a donc tout
intérét a utiliser le plus de capteurs possibles en tenant compte, tout de méme, des
contraintes liées au placement optimisé, au cott, a la fiabilité ;

e Une amélioration des observations. En diversifiant le type de capteurs utilisés
pour I'observation d’une méme situation, on élargit d’autant le spectre des obser-
vations physiques, créant alors des relations de complémentarité ou de redondance.
On considére un dispositif combinant un détecteur infrarouge passif et un détecteur
ultrason, combinaison relativement classique dans des dispositifs commercialisés. Le
détecteur IRP peut étre perturbé par des sources de chaleur rendant la détection de
mouvement plus difficile. Le détecteur ultrason ne sera pas affecté par ces pertur-
bations, mais rencontrera des difficultés lors de mouvements transversaux, situation
moins problématique pour le détecteur infrarouge. I.’association de ces deux tech-
nologies permet d’améliorer la fiabilité de la détection et de diminuer I'impact des

perturbations.
Modification de la définition du JDL

La fusion de données s’est étendue a d’autres domaines d’applications [Col01]|Bel02]
que celui militaire, rendant alors la définition originelle un peu trop restrictive aussi bien
en termes de possibilités d’utilisation que de vocabulaire. Des révisions a cette définition

ont donc été apportées [Ste09] parmi lesquelles nous pouvons retenir les suivantes :
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1. Le concept de combinaison de données englobe un large éventail de problémes, la
corrélation n’en fait pas partie. En effet, la corrélation, en probabilité ou en sta-
tistique, est une des méthodes permettant d’évaluer le lien hypothétique entre des

données.

2. La référence a l’estimation de position et d’identité doit étre étendue afin de couvrir

I'ensemble des variétés d’estimation d’état.

3. L’évaluation des menaces restreint les applications a des situations ot la menace
est un facteur alors que la définition doit étre étendue afin de prendre en compte

I'impact que peut avoir n’importe quelle situation estimée.

4. Tout processus de fusion n’implique pas forcément la mise en place d’un dispositif

de gestion de collecte d’informations ni d’ajustement du processus.

Suite a ces révisions par rapport a la définition initiale du JDL, |Ste09| propose donc

la définition simplifiée suivante :

Définition : 3.1 Processus combinant données et informations afin d’estimer et de preé-

dire les états d’une entité.

3.2.2 Les données, élément essentiel de la fusion

D’aprés la définition du JDL, la fusion permet de gérer des informations hétérogénes,

hétérogénéité qui peut se traduire de différentes maniéres.

3.2.2.1 Les caractéristiques des données

Une premiére différence entre les données se fait au niveau de la forme de ces derniéres.
Le terme « données » doit étre vu dans le sens le plus large possible et pas uniquement
comme l’ensemble des mesures provenant de capteurs. En effet, I'utilisation de base de
données, de résultats de fusion antérieurs, d’avis d’expert ou de connaissances génériques
exprimées sous forme de régles doit étre prise en compte et englobée dans le terme « don-
nées ». Les données peuvent étre numériques (données brutes ou traitées provenant géné-
ralement de capteur) ou symboliques (sous forme de mots ou de phrases). Cette hétérogé-
néité au niveau de la forme oblige a rechercher des mécanismes pour ramener ’ensemble

des informations dans un référentiel commun, indispensable a leurs combinaisons.

Remarque 3.4 Il n'est cependant pas toujours possible de ramener l'ensemble des don-
nées dans un méme référentiel voire pas toujours utile. En effet, on distingue différents

niweaux de fusion qui vont dépendre du type de données a combiner. On parle de fusion
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« bas niveau » dés lors que l’on cherche a combiner des données brutes, directement issues
des capteurs et de fusion « haut niveau » quand on travaille sur des données ayant subies
des étapes préalables de traitement. Plus on se dirige vers un niveau élevé d’abstraction,

plus le niveau de fusion augmente et implique des méthodes et des techniques différentes.

Le panel de données dont on dispose pour I’évaluation et la caractérisation d’une si-
tuation a une influence sur ’architecture et I’enchainement des différentes étapes de fusion
afin d’utiliser, au mieux, le potentiel informatif de chaque type de données quel que soit

son niveau et sa forme.

Toute donnée est entachée d’imperfections. Cette notion d’imperfection des données
est inhérente au concept de fusion de données car elle donne tout son sens au besoin de
combiner des informations afin de diminuer I'impact de leurs imperfections. La fusion n’a
de sens que si les données que 1’on manipule sont entachées de défaut, car si les données

étaient parfaites les combiner n’aurait aucune utilité.

3.2.2.2 Les imperfections des données

L’un des intéréts de la fusion de données est de minimiser 'impact de I'imperfection

des données. Toute donnée est entachée d’imprécision ou d’incertitude voire des deux.

e L’incertitude est relative a la véracité d’une information et caractérise son degré
de conformité a la réalité. Référence a la nature de I'objet ou du fait observé, I'incertitude
porte davantage sur la qualité de I'information que sur son contenu. Méme si une donnée
est précise, sa réalisation n’est pas forcément stre : la fiabilité des capteurs utilisés ayant

également un impact sur l'incertitude.

e L’imprécision porte sur le contenu de I'information et correspond & un défaut quan-
titatif et non qualitatif. Elle peut se définir comme un manque d’exactitude en quantité
mais également comme une difficulté d’interprétation d’une proposition mal définie. A
partir du moment ou on est confronté & une insuffisance de connaissances sur la donnée,

on parle d’imprécision. Sa description passe alors par I'utilisation de termes flous.

Remarque 3.5 On a souvent tendance a confondre ces deux notions et de qualifier d’im-
précision ce qui correspond en réalité a de ['incertitude. Il existe une sorte de dualité entre
incertitude et imprécision puisque [’on ne peut privilégier l'une qu’au détriment de [’autre.
Soit l'exemple d’une grandeur évaluée par un intervalle. Plus on réduit 'intervalle, en-

trainant une augmentation de la précision, moins on aura de chance que la vraie valeur
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soit comprise dans cet intervalle. La proposition sera alors de moins en moins certaine.
A linverse, si on augmente la taille de l'intervalle, on va gagner en certitude ce que l’on

va perdre en précision.

e L’incomplétude : cette imperfection caractérise I’absence d’informations apportée
par la source sur certains aspects du probléme. D’ailleurs, c’est I'incomplétude des infor-
mations issues de chaque source qui motive la mise en place d’un processus de fusion.
L’information fournie par une source n’est en général que partielle, ne fournissant qu’une
vision spécifique de I’environnement ou du phénoméne observé. L’information délivrée par
un détecteur IRP permet de caractériser le mouvement mais ne fournit aucune indication

concernant 'identité de la cible détectée par exemple.

e L’ambiguité : elle caractérise la capacité d’une information & conduire a deux in-
terprétations différentes. Elle peut étre la résultante d’autres imperfections. L'imprécision
d’une mesure peut entrainer des difficultés a différencier deux situations. De méme, une
information incompléte peut induire une confusion entre des objets qui ne peuvent pas
étre distingués au vue des caractéristiques mises en évidence par la source. L'un des objec-
tifs de la fusion est notamment de lever ces ambiguités en s’appuyant sur les informations

provenant d’autres sources.

e Le conflit : cette notion caractérise le fait que plusieurs informations conduisent
a des interprétations contradictoires et donc incompatibles. Les situations de conflit sont
fréquentes en fusion de données et aboutissent généralement & des problémes dont la ré-
solution est vite contraignante. Pour lutter contre ces situations de conflit, on peut, soit
éliminer les sources non fiables, soit retarder la combinaison des informations en attendant

une nouvelle donnée susceptible de lever le conflit.

On voit donc clairement I'intérét de la fusion car pour évaluer des situations com-
plexes, on ne peut faire confiance a une seule source d’informations, mais plusieurs don-

nées doivent prises en compte.

Heureusement les sources d’informations ne présentent pas que des imperfections mais
possédent également d’autres caractéristiques ayant un impact positif sur le processus de
fusion :

e La redondance : la redondance est la qualité de sources qui apportent chacune le

méme type d’informations. Les informations redondantes permettent alors de dimi-

nuer 'imprécision ou l'incertitude des données.
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e La complémentarité : c¢’est, par définition, la propriété des sources qui apportent
des informations sur des grandeurs différentes d’'un méme objet. La mise en commun
de ces informations permet d’obtenir une information plus compléte et ainsi lever

les éventuels problémes d’ambiguité que 1'on peut rencontrer.

Remarque 3.6 L’association d’une thermopile et d’un dispositif visuel, dans [’applica-
tion CAPTHOM, permet d’obtenir une redondance concernant la présence d’un entité. Le
dispositif visuel vient compléter l'information de présence en caractérisant l’entité détec-

tée.

3.2.3 Modélisation du processus de fusion de données

Dans leur optique de clarifier et codifier le langage autour de la fusion de données, le
Joint Directors of Laboratories (JDL) Data Fusion Working Group s’est également occupé
de modéliser le processus de fusion de données de telle maniére qu’il soit suffisamment
général afin d’étre utilisable par plusieurs domaines d’application. Le modéle proposé par
le JDL est décrit dans [Hal09||Kes09] et une révision de ce modéle est donnée dans [Ste09].

Le modéle présenté dans [Hal09|, illustré par la figure 3.3, correspond au modéle origi-
nel proposé par le JDL. La fusion de données est vue comme la mise en relation de sources
avec une interface homme-machine, faisant appel a différents niveaux de fusion (5 dans le

modéle original) et & un systéme de gestion de données.

3.2.3.1 Les niveaux de fusion

Différentes classifications en niveaux ont été proposées, chacune reposant sur une ap-
proche différente selon le point de vue choisi. Une approche centrée sur le processus peut
étre envisagée avec un nivellement de type : identification, suivi, association, prédiction.
On peut également considérer les niveaux en fonction du sujet : objets, situations, me-
naces. Enfin, on peut envisager un point de vue centré sur les produits : objet, situation,
cotit de I'estimation. [Ste09| propose une partition suffisamment claire et utile a 'ensemble
de la communauté de la fusion de données. Les différents niveaux de fusion proposés sont
en fait des relectures des niveaux proposés par le modéle du JDL avec, comme pour la

définition du processus de fusion, certaines corrections. Ces niveaux sont les suivants :

e Niveau 0 : Prétraitement des données. Estimation du signal et d’états caracté-
ristiques, afin d’atténuer le bruit, d’opérer des alignements spatiaux ou tempo-
rels. Exemple : réaliser I'extraction de vecteurs caractéristiques grace au traitement

d’images.
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Domaine de la fusion de données

Niveau 1
Estimation des _
. caractéristiques objet N’n!ea_u 2 N
Niveau 0 Appréciation de la Niveau3
Prétraitement du signal Alighement des donncss o 5|tuat_|on ) Estimation de Fimpact
Association données Objet-2:situation
Estimation paramétres
Identité de I'objet

Interface
Sources Homme-
1 machine

Niveau 4

Management du Gestion de données
procédé
Base de données Base de données
support fusion

F1G. 3.3 — Modéle de la fusion de données défini par le JDL |[Hal09].

e Niveau 1 : Estimation de [’entité. Association de données afin d’estimer les para-
meétres et les attributs de I'entité observée, comme sa position, sa vitesse ou encore
son identité.

e Niveau 2 : Appréciation de la situation. Analyse et évaluation des relations entre
les différentes entités présentes au sein de I’environnement d’observation et de leurs
implications sur les états de 'entité observée.

e Niveau 3 : Estimation de l’impact. Analyse de la situation afin d’estimer et de prédire
les effets et les conséquences.

e Niveau 4 : Management du procédé. Systéme d’auto-évaluation des performances
du dispositif de fusion (éventuels besoins supplémentaires de controle ou ajout de

nouvelles sources de données).

Remarque 3.7 Un niveau 5 été introduit par [Hal00] et [Bla03]. 1l vise 4 améliorer l'in-
teraction entre le systéme de fusion et un utilisateur afin d’aider a l’analyse des résultats

et a la prise de décision.

Le niveau 1 peut étre subdivisé suivant 3 processus dont une représentation générale
est proposée dans [Cro93| et illustrée a la figure 3.4. Aprés un alignement temporel et/ou
spatial de I’ensemble des données et observations (niveau (), une mise en correspondance

(association des données) des données entre elles et avec les prédictions issues de la phase
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précédente est effectuée. Chaque information doit étre associée a la bonne entité ou au
bon attribut d’une entité particuliére. On procéde ensuite a des estimations des états du
modeéle afin d’obtenir une mise a jour de la description de I’entité observée. Cette mise a
jour offre la possibilité d’ajouter de nouvelles informations mais également de supprimer
celles qui seraient devenues obsolétes, ou a 'origine d’ambiguité ou de conflit. Enfin, on

effectue une prédiction de I'identité ou de la classification de I'entité.

o

=

g Transformation Transformation Transformation

Z

- Référentiel commun

Mise en correspondance

= Mise a jour

© _

g Prédicti

= rédiction

Mo:‘ele\

F1G. 3.4 Représentation des processus de fusion de niveau 0 et 1 [Cro93|.

Certaines erreurs d’appréciations peuvent étre commises a la lecture du modéle pro-
posé par le JDL. La premiére d’entre elles est de considérer la fusion de données comme
un processus totalement indépendant. En théorie et dans la pratique, cette conception est
totalement impossible. En effet, la fusion de données comme le précise [Kes09| n’est qu’'un
élément d’un ensemble de procédés tous nécessaires a la production d’informations utiles a
un probléme particulier ou & une prise de décision. [Kes09| décrit en effet un cycle que les
auteurs nomment Information Processing Cycle (IPC), cycle qui intégre le processus de
fusion avec d’autres procédés tels que le management des ressources, la fouille de données
et I’environnement. Cette constatation rejoint en quelque sorte les révisions illustrées dans
[Ste09] qui présente une modification du modéle du JDL issue des réflexions de |[Bow04].
Le modéle, décrit figure 3.5, montre bien la prise en compte du management des ressources
mais également le fait que la gestion des bases de données est extérieure au processus de
fusion contrairement au modéle proposé par le JDL.
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Domaine de la fusion de données

Niveau 1
Estimation des
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Estimation paramétres
Identité de I'objet
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ntdes
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Sources Hi
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Niveau 4

Management du
procédé Gestion de données

Base de données Base de données
support fusion

F1G. 3.5 — Révision du modéle du JDL |Bow04].

La seconde erreur d’interprétation qui peut ressortir du modéle du JDL est de ne consi-
dérer 'homme que comme une interface du processus de fusion. On cherche en effet de
plus en plus a développer des systémes fortement automatisés qui permettent d’effectuer
la majorité des fonctions, minimisant ainsi le role de I'humain qui n’a alors plus qu'un
role de lecture voire plus aucune implication. L’homme a cependant un réle important
a jouer dans un processus de fusion car son analyse repose sur son expérience et sur sa
connaissance de l'environnement dans lequel se trouve l'entité observée. Reproduire les

réflexions humaines de maniére totalement automatisée n’est pas encore totalement acquis.

Enfin, le modéle de fusion tel qu’il a été défini par le JDL ne doit pas étre vu comme
un modeéle imposant une hiérarchie et/ou une linéarité des processus. En ce sens, le terme
niveau est peut étre inapproprié comme le souligne [Kes09| car il accentue la vision de la
fusion comme une séquence hiérarchisée de processus. Or, méme si une certaine hiérarchie
peut exister entre les différents niveaux, il n’est pas rare que des processus appartenant a
différents niveaux soient exécutés en paralléle. De méme, les résultats obtenus a un certain
niveau de fusion ne sont pas forcément utilisés par le niveau situé au dessus. L’architecture
d’un dispositif de fusion est donc composée a la fois de parties ou les niveaux de fusion
sont hiérarchisés ce qui est généralement le cas pour les niveaux 0 a 2 mais également de

parties ol un niveau agit de maniére totalement indépendante.
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3.2.3.2 Les architectures de fusion

Différentes architectures de fusion sont envisageables en fonction du niveau d’abstrac-
tion des informations. On distingue ainsi trois principaux types d’architecture de fusion
[Lig09] :

1. La fusion de mesures : fusion directe des données capteurs (figure 3.6).

2. La fusion de primitives : représentation des données capteurs par des vecteurs ca-

ractéristiques qui sont alors fusionnés (figure 3.7).

3. La fusion de décisions : aprés calculs sur les données issues des capteurs, on aboutit a
des inférences ou des décisions de plus haut niveau, décisions qui sont alors fusionnées
(figure 3.8).

Le choix de l'architecture va naturellement dépendre du type de données dont on
dispose mais également de l'objectif visé. Si des capteurs mesurent le méme phénoméne
physique comme par exemple deux détecteurs IRP ou deux dispositifs de vision, on optera
pour une fusion directe des données brutes de capteurs. Dés lors que les données provenant

des capteurs sont dissemblables, la mise en place des deux autres types de fusion est

inévitable.

Fusionde P Loy Estimation E’s:umatlon
de d’état

mesures o d'état
primitives commune

F1G. 3.6 — Représentation de la fusion de mesures.

Niveau de fusion, architecture, objectif sont donc autant de critéres & prendre en
compte lors du choix de la méthode ou de la technique de fusion. Plusieurs méthodes

peuvent intervenir dans un méme systéme a des moments différents.
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Fusion de

. rimitives . .
Extraction P Estimation
de i . . > d’état
rimitives Etiation commune
P d'état
F1G. 3.7 — Représentation de la fusion de primitives.
Estimation d’état
Extraction Estimation d'état . Estimation
! Fusion de )
de > e d'état
o décisions
primitives commune

Estimation d’état

F1G. 3.8 — Représentation de la fusion de décisions.

3.2.4 Les théories et méthodes utilisées en fusion

Il est difficile d’associer une méthode & un type d’application ou a un niveau de fusion.
On distingue deux grandes classes de méthodes : les méthodes probabilistes et numériques
qui sont utilisées principalement aux niveaux 0 et 1, et d'un autre coté les méthodes
symboliques, basées sur la manipulation de données plus textuelles que numériques, que

I'on trouve essentiellement aux niveaux 2, 3 et 4.
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3.2.4.1 Les approches probabilistes et numériques

Les approches probabilistes
L’approche par la théorie des probabilités est 1'une des plus anciennes et celle qui est
encore le plus souvent utilisée que ce soit en fusion de données ou en fusion d’images car

elle repose sur des fondements mathématiques solides.

L’utilisation du théoréme de Bayes permet de mettre a jour la probabilité d’occurrence
d’une hypothése en fonction de ses précédentes occurrences et des nouvelles observations.

Cette technique peut utiliser des probabilités classiques ou subjectives.

Une distribution de probabilités décrit 'occurrence d’un événement passé, appelée
probabilité a priori. A chaque pas d’échantillonnage, les observations modifient cette dis-
tribution de probabilités, qui devient alors une probabilité a posteriori. La formule de Bayes
permet d’estimer les probabilités a posteriori des hypothéses envisagées (Hy & H,,), hypo-

théses exhaustives et mutuellement exclusives, suite a I’arrivée d’une nouvelle observation.

Il s’agit ensuite de choisir le critére de décision. Le critére du maximum a posteriori
est souvent choisi. [L’hypothése retenue est donc celle dont la probabilité a posteriori est

la plus grande.

L’utilisation des probabilités permet une bonne représentation du caractére incertain
des données, et est donc bien adaptée pour modéliser la fiabilité des capteurs. Par contre,

les approches basées sur les probabilités n’assurent pas la gestion de I'imprécision.

Remarque 3.8 La génération d’alerte pour le maintien a domicile nécessite souvent la
manipulation de termes flous afin de prendre en compte l'imprécision de certaines données.
D’autre part, des connaissances a priori du systéme sont nécessaires et leurs erpressions
sous forme de probabilités n’est pas toujours possible. Enfin l’ignorance n’est pas du tout
prise en compte. Elle se traduit ici par une égalité des probabilités a priori, ce qui entraine

parfois certaines incohérences.

Les approches numériques
Appliqués a des données de bas niveau (mesures brutes des capteurs), les estimateurs (filtre
de Kalman, filtre particulaire) permettent de réaliser 1'estimation de I’état d’une cible. Il
s'agit donc de méthodes de reconstruction de 'environnement ou de la dynamique des sys-
temes. Ces estimateurs, a partir de données multiples prises au méme instant, permettent

de résoudre des problémes de localisation en fournissant une estimation de position ou de
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vitesse. En revanche, pour des problémes de suivi de cible, ces estimateurs s’appliquent a

des séquences temporelles de données.

Parmi ces estimateurs, le filtre de Kalman est celui que ’on retrouve le plus souvent. A
partir d’observations, il permet d’estimer la valeur d’un vecteur d’état en tenant compte
des bruits de mesures et des bruits inhérents au systéme. L’estimation optimale du vecteur
d’état, au sens des moindres carrés, est obtenue par itérations. En fusion de données, les
mesures des différents capteurs sont considérées comme autant d’observations du méme
vecteur d’état. Si les résultats théoriques obtenus sont généralement satisfaisants, cer-
taines hypothéses s’avérent en pratique difficilement vérifiables (bruits blanc gaussiens
non corrélés). Enfin on constate que les approches basées sur les estimateurs utilisent

généralement des données provenant de capteurs de méme nature.

Remarque 3.9 Pour des applications de type gestion de l’énergie ou maintien a domicile,
on est confronté a une grande diversité de capteurs et de données. L’utilisation de ces
méthodes est donc restreinte a des problématiques de localisation et de suivi de cibles a

partir de données issues d’'un réseau de capteurs identiques.

Lorsqu’il s’avére nécessaire de travailler avec des données plus abstraites, des approches
moins mathématiques telles que les méthodes symboliques, permettent de modéliser a la

fois I'incertitude et 'imprécision.

3.2.4.2 Les approches symboliques

Les approches symboliques sont appliquées sur des données de plus haut niveau : ex-
traction de primitives ou de caractéristiques, informations issues d’avis d’experts ou de

retour d’expérience.

Théorie de I’évidence
La théorie de I’évidence a été introduite par Dempster [Dem67| |[Dem68| puis reprise en-
suite par Shafer [Sha76| lui conférant alors un formalisme mathématique plus abouti. Cette
théorie est connue sous le nom de théorie de Dempster-Shafer ou de théorie des croyances.
C’est une généralisation de I'inférence bayésienne avec un traitement de I'incertain, dans
le sens ou elle permet de représenter l'incertitude en considérant des événements qui ne

sont pas obligatoirement exclusifs ni exhaustifs.

La théorie des croyances nécessite la définition d’un ensemble non nécessairement
exhaustif d’hypothéses H;, que 'on nomme cadre de discernement noté ). I.’objectif du

probléme consiste a identifier une situation x parmi ce cadre de discernement. Il est parfois
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difficile de déterminer la liste exhaustive des hypothéses relatives & un probléme donné, on
parle alors de « monde ouvert ». Du cadre de discernement {2, on en déduit ’ensemble noté

2 comprenant I'ensemble des 2V sous-ensembles A de Q défini de la maniére suivante :
29 = {A/A g Q} - {@,Hl,...,Hn,Hl UHQ,Q}

On assigne ensuite a chaque sous-ensemble A une masse de croyance m(A) traduisant
le degré de confiance que I'on a pour chaque sous-ensemble A. Cette fonction m, appelée

distribution de la masse de croyance, est définie par :

m: 2% —[0,1]

A — m(A) (3.1)

avec » 400 m(A) = 1.

Pour un probléme donné, il s’agit ensuite de modéliser la connaissance de chaque
source d’informations avec les différentes grandeurs définies sur 22, en associant une masse
de croyance pour chaque sous-ensemble A. L’objectif est d’obtenir une distribution de
masse de croyance finale qui prend en compte ’ensemble des informations, en fusionnant
I’ensemble des masses de croyances de chaque source. Trois critéres de décision peuvent

étre envisagés pour déterminer la classification :

1. La distribution de masse de croyance Crit(A) = mpysion(A)
2. La fonction de crédibilité Crit(A) = Cr(A) = > 54 Mfusion(B)
3. La fonction de plausibilité Crit(A) = PI(A) = 3 4 pp M fusion(B)

L’avantage de cette méthode réside dans sa grande souplesse d’adaptation au cas par
cas. En revanche, il n’existe pas de méthode générique de modélisation des connaissances.
Il est nécessaire de s’appuyer sur des données expérimentales et des avis d’experts pour
parvenir & modéliser les connaissances sous forme de distribution de masses. La réalisa-
tion de campagnes de tests permet d’effectuer les réglages nécessaires afin d’optimiser au

mieux le résultat final et de diminuer I'apparition de situations de conflit.

Théorie des ensembles flous
La théorie des ensembles flous a été introduite par Zadeh en 1965 afin de tenir compte
explicitement des informations imprécises au sein d’un systéme de décision. Dans le cadre
de la théorie des ensembles stricts (ensembles classiques), un élément n’a que deux pos-

sibilités : soit il appartient a cet ensemble, soit il n’y appartient pas. C’est ce que l'on
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appelle couramment de la logique binaire. On définit une fonction d’appartenance binaire

pwA(z) entre un élément x et un ensemble A comme étant :

pA(z) = lsize A (3.2)
= Osiz ¢ A (3.3)

En revanche, dans la théorie des ensembles flous, cette fonction d’appartenance ne
prend pas seulement ces valeurs dans 1’ensemble {0,1} mais dans tout U'intervalle [0,1]. Un

sous-ensemble flou est donc défini de la maniére suivante :

Définition : 3.2 Soit X un ensemble. Un sous-ensemble flou A de X est défini par une

fonction d’appartenance fa sur X a valeurs dans Uintervalle [0,1].

Ainsi un élément x appartiendra « un peu » a un ensemble A si la valeur de fa(x) est
proche de zéro, et a contrario, il appartiendra « beaucoup » a cet ensemble si sa fonction
d’appartenance est forte (i.e. proche de 1). Un élément dont la fonction d’appartenance en
ce point est nulle signifie qu’il n’appartient « pas du tout » a cet ensemble. Si en revanche

la valeur est égale a 1, I’élément appartient complétement a cet ensemble.

Ces fonctions d’appartenance peuvent étre fixées de maniére totalement arbitraire ce
qui pose le probléme de la détermination de ces fonctions pour une application pratique
réelle. Dans le cas de la fusion de données, on modélise donc I'imprécision et I'incertitude
d’une donnée par un ensemble de fonctions d’appartenance a différentes classes, qui per-
mettent de représenter les différentes hypothéses a définir. On définit ainsi des fonctions
d’appartenance pour chaque élément provenant d’une source a fusionner, et on procéde

ensuite & des combinaisons.

Le raisonnement en logique floue s’appuie sur 'utilisation d’implication floue.

Définition : 3.3 Une implication floue est une relation R entre 2 ensembles X et Y

quantifiant le degré de vérité de la proposition :
SI (x € A) ALORS (y € B)

avec A et B deux sous-ensembles flous respectivement de X et Y.

De maniére similaire a la logique classique, on définit un ensemble de régles d’inférences

reliant les entrées et les sorties du type :
SI (xe A) ET (y € B) ALORS (2 € C)
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ot A, B et C sont des sous-ensembles flous.

Exemple : dans le cadre du maintien & domicile, on peut trouver les régles suivantes :

ST position est allongée ET localisation est lit ALORS danger est faible
ST position est allongée ET localisation est cuisine ALORS danger est fort

Les fonctions d’appartenance des ensembles d’entrée et de sortie représentent l'inté-
rét principal de la théorie des ensembles flous. La détermination de ces fonctions d’ap-
partenance repose souvent sur 1’étude de données statistiques, des avis d’expert et des
ajustements en fonction de campagne de tests antérieurs. La prise en compte d’entrées et
de sorties multiples peut entrainer une explosion du nombre de régles qui alourdissent le

fonctionnement global de 'approche.

Remarque 3.10 C’est une approche fréquemment utilisée pour des applications de main-
tien a domicile. Elle permet de rassembler des informations provenant de sources variées.
Pour le dispositif EMUTEM, un algorithme de logique floue a été utilisé [Med09]. Les
sorties des trois sous-systémes ANASON, RFPat et Gardien constituent les entrées de
l’algorithme qui a pour objectif de renseigner deux informations : une alerte en cas de
situation de danger et la localisation de la personne. Dans notre application, la logique
floue sera fort utile pour déterminer la posture d’une personne comme on le verra dans la

partie consacrée aux résultats expérimentau.

Théorie des possibilités
Introduite également par Zadeh en 1978, la théorie des possibilités repose aussi sur la théo-
rie des sous-ensembles flous. Elle permet, comme la logique floue, de gérer 'imprécision,
et contrairement a la logique floue, de gérer 'incertitude de certaines données. La forma-
lisation des incertitudes sur des événements se fait de maniére non probabiliste. I.’objectif
est de chercher a exprimer dans quelle mesure la réalisation d’un événement particulier
est possible et & quel point on est certain de sa réalisation sans avoir connaissance de la
probabilité que cet événement survienne. Deux mesures sont introduites :

e la possibilité qui traduit la consistance d’un événement par rapport a I’ensemble des

croyances ;

e la nécessité qui traduit le degré avec lequel on attend l'occurrence d’un événement.

Il est alors possible d’associer a une source d’information X une distribution de possibilités
noté mx qui est une fonction définie sur X et qui prend ses valeurs dans [0,1] telle que
pour tout z € X, mx(z) traduit le degré de possibilité pour que X = z. Cette distribution
de possibilité satisfait la condition de normalisation suivante :

supm(z) =1 (3.4)

zeX
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Le principe consiste donc a déterminer ces distributions de possibilités pour chaque
source concernée et de les fusionner en choisissant parmi deux opérateurs fondamentaux

en théorie des possibilités [Blo03] :

e opérateur conjonctif (intersection des distributions de possibilités) qui donne une
idée pessimiste de la fusion ;
e opérateur disjonctif (union des distributions de possibilités) qui au contraire donne

une vision optimiste de la combinaison.

Certains opérateurs s’adaptent en fonction de 1’évolution de la situation observée. Se-
lon les degrés de conflit et la fiabilité que I'on attribue aux différentes sources, 'opérateur
opte pour un comportement conjonctif, disjonctif ou un compromis entre les deux. Le
choix dépend également de ce que 1'on recherche : entre une information certaine mais

imprécise ou un résultat précis mais siirement faux.

Comme pour la logique floue, une décision doit étre prise suite a la combinaison des
distributions de possibilités. Cette prise de décision se fait généralement a 'aide de deux
critéres : le critére du maximum et le critére de seuil qui fournissent respectivement une

solution unique ou une plage de valeurs possibles (précision du résultat).

La différence majeure entre la théorie des possibilités et la théorie des probabilités est
de faire la distinction entre incertitude et imprécision, ce qui est plus difficile avec des

probabilités.

Remarque 3.11 La théorie des possibilités constitue une perspective d’amélioration de
notre dispositif de détermination de posture basé sur la logique floue. La prise en compte
de l'incertitude permettrait probablement d’améliorer les performances globales de [’algo-

rithme tout en s’appuyant sur la modélisation existante des fonctions d’appartenance.

Autres approches dérivées de l’intelligence artificielle
Plus récemment, des techniques dérivées de I'intelligence artificielle se sont développées.
Parmi celles-ci, on retrouve les systémes experts et les systémes de fusion & haut niveau
(systémes a base de connaissance). Les régles d’inférences sont de la forme SI ... ALORS
...SINON. Chaque proposition se voit ainsi affectée d’un degré de confiance (nombre
entre -1 et 1), obtenu en faisant inférer le systéme a base de régles portant sur des faits.
Si une proposition a un degré de confiance égal a 1, alors on est sir qu’elle est vérifiée.

En revanche, si son degré de confiance est égal a -1, alors on est sir qu’elle est fausse.
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Le jugement est nuancé pour des valeurs intermédiaires. Le 0 est un cas particulier et

exprime l'ignorance que 'on a sur une proposition.

Remarque 3.12 Ce type de systéme permet bien de définir l'incertitude mais n’est pas

adapté pour la gestion de l'imprécision.

Remarque 3.13 Des recherches sur la conception d’une chambre hospitaliére intelligente
ont été menées dans [Ria00]. A partir de valeurs physiques des capteurs (détecteurs IRP,
microphone) et de variables sémiotique (durée, état du patient), un agent de perception
identifie des faits et suivant la séquence de faits identifie un événement. Des régles por-
tant sur les variables physiques et sémiotiques et les événements permettent la génération

d’alarmes ou de messages.

Une autre technique utilisée en fusion est la technique basée sur les réseaux de neurones.
Elaborés dans les années 1970, les réseaux de neurones ont été développés a la base pour
imiter le cerveau humain. Le réseau est constitué d’un ensemble de neurones qui possédent
des entrées et des sorties ainsi qu’une fonction d’activation. En fonction des entrées et de
sa fonction d’activation, le neurone active une ou plusieurs sorties. On connecte ensuite
un certain nombre de neurones entre eux et on présente a ce réseau un ensemble d’appren-
tissage. Chaque neurone adapte alors sa fonction d’activation en fonction de cet ensemble
d’apprentissage. Une fois que le réseau a « appris », il est capable de classer un élément
nouveau. Les réseaux de neurones sont intéressants dans le cas ou I'expertise est délicate
a formuler et ol 'on posséde un ensemble d’apprentissage conséquent. Ils se révélent trés
utiles pour la modélisation des connaissances pour les systéemes basés sur la théorie des

possibilités ou ceux basés sur la théorie de 1’évidence.

Remarque 3.14 Il existe, a notre connaissance, trés peu de systémes d’habitat intelligent,
basés entierement sur les réseauz de neurones [Coo03[. Un inconvénient de ces méthodes
est la relative lourdeur de mise en place et de maintien des bases de connaissances. De
plus, la forte demande de puissance de calcul rend difficile pour l'instant, une application

en temps réel.

3.2.5 Conclusion sur la fusion de données

La fusion de données correspond donc a un procédé de combinaisons de données hété-
rogénes, le terme donnée devant étre considéré dans son sens le plus large, c’est-a-dire a
la fois les données provenant de capteurs mais également les informations issues de bases
de connaissances, d’avis d’experts,.... La conception d'un dispositif global de fusion de

données nécessite que 'on se pose certaines questions avant tout développement. [Ruh07|
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liste ces questions qui permettent de soulever les points importants a aborder en préam-

bule de toute conception :

e Pourquoi et comment I'information est obtenue ?

Sélection et définition de ou des quantités a mesurer ?

Quels sont les capteurs qui me permettent de mesurer ces quantités ?

e Des connaissances a priori sont-elles nécessaires ?

Existe-t-il des modéles fiables déja disponibles ?

Comment doivent étre placés les capteurs?

Comment les signaux sont-ils transmis ?

A quels moments doivent étre effectuées les mesures ?

Au travers de ces questions, on parvient & mettre en avant les besoins matériels a
mettre en place (réseaux étendus ou non, travail en ligne ou hors-ligne, traitement des
signaux,. . .), a faciliter les choix des méthodes et des techniques selon le type de données
que l'on va devoir manipuler et enfin 4 déterminer les modéles utiles. L’architecture du
dispositif de fusion se dessine & partir de ces réflexions. Elle comporte généralement trois

niveaux : la fusion de mesures, la fusion de primitives et la fusion de décisions.

La fusion de données n’est pas toujours la solution miracle pour résoudre un probléme

ce qu’illustre bien [Hal09| avec ce qu’il désigne comme les « Dirty Secrets in Data Fusion ».

1. Il n’y a pas de remplacant a un bon capteur. Si quelque chose ne peut pas étre
observée ou déduite a partir des effets, alors aucune quantité de données fusionnées

a partir de plusieurs capteurs ne pourra surmonter le probléme.

2. Les traitements en aval ne peuvent corriger les méfaits de traitements en amont. A

chaque étape, il est nécessaire d’utiliser le meilleur traitement possible.

3. La réponse issue de la fusion peut étre pire que le meilleur capteur. Il faut correcte-
ment quantifier la précision de chaque capteur/entrée afin de ne pas créer de biais

et d’erreurs dans le résultat de fusion.

4. L’algorithme magique n’existe toujours pas : aucun algorithme unique n’est la solu-

tion idéale en toutes circonstances.

5. Il n’y aura jamais assez de données d’apprentissage. Cependant les méthodes hy-

brides, combinant des informations explicites et implicites, peuvent aider.

6. Les recherches ont commencé du mauvais coté (c’est a dire du coté des capteurs et
non du c¢6té humain). Enormément de recherches ont été menées au niveau 0 et 1.

Mais des recherches doivent étre menées en commengant du c6té humain (c’est a

102



dire la formulation d’hypothéses ou d’interprétation sémantique d’événements) d’ot

I'introduction du niveau 5.
7. 1l est difficile de quantifier la valeur de 'apport de la fusion de données.

8. La fusion n’est pas un processus statique.

Bien conscients de ces difficultés, nous proposons, pour la problématique CAPTHOM,
une architecture de fusion faisant intervenir I’ensemble des capteurs retenus et en décou-

pant le traitement en quatre modules.

3.3 Architecture de fusion pour le projet CAPTHOM

Alerte
Message

Détection de Registres

présence o
Présence

Localisation 2D

Localisation de la Localisation 3D

personne Posture ~—

Nombre de personnes Application

Domotique

Prise de décision

Détermination Heure
de posture Météo

Fic. 3.9 Schéma de I'architecture de fusion de données.

D’un point de vue général, le dispositif CAPTHOM peut étre schématisé comme suit
(figure 3.9) :

e En entrée : les capteurs choisis, a savoir des détecteurs IRP, des thermopiles et une
caméra, auquels s’ajoutent une horloge et une station météo;

e En sortie : les prises de décision telles que les alertes et le déclenchement d’applica-
tions domotiques respectivement pour le maintien a domicile et la gestion énergé-

tique du batiment.
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L’architecture de fusion de données représente le cceur du dispositif. Elle est constituée
de quatre noeuds ou modules de fusion. Ces modules de fusion sont : (1) la détection de
présence qui utilise les données provenant des trois types de capteurs, (2) la localisation
qui utilise les données visuelles a travers le VRHE et les détecteurs IRP a travers un
zonage de I'environnement, (3) la détermination de posture qui utilise des informations

extraites de I'image, (4) un outil de prise de décision pour I'application visée.

Dans la suite, I'organigramme d’un module de fusion utilise le formalisme suivant : les
capteurs sont symbolisés par des ovales rouges, les méthodes par un rectangle blanc, les

informations en sortie par des parallélogrammes bleus.

3.3.1 Fusion pour la détection de présence humaine

Pour le module de détection de présence, le role des chacun de capteurs choisis est le
suivant :

e le détecteur IRP détecte un mouvement ;

e la thermopile détecte une présence;

e la caméra détecte la présence et 'identifie.

Comme on 'a déja mentionné, ces technologies sont sensibles aux bruits et a des per-
turbations. Nous utilisons la complémentarité et la redondance de ces informations en
fusionnant les données pour assurer une détermination la plus fiable possible de la pré-

sence humaine & tout instant.

3.3.1.1 Processus de détection de présence humaine

Le fonctionnement du module de fusion pour la détection humaine est représenté par
la figure 3.10. Pour des raisons énergétiques évidentes, la caméra ne fonctionne pas tout le
temps. Elle est mise en marche si le détecteur IRP ou la thermopile détecte respectivement
un mouvement ou une présence. La caméra confirme ou infirme la présence (robustesse
face aux fausses détections). Ensuite, l'entité détectée est classifiée grace a 1’algorithme
de traitement d’images en tant qu’entité humaine ou non. L’algorithme de traitement
d’images attribue a chaque personne détectée un numéro d’identification. Ainsi, on récu-
peére également 'information concernant le nombre de personnes présentes dans la piéce.

La détection de présence humaine est une fusion de décisions.
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Thermopile

Présence

Mouvement

Caméra

Détectionde la présence
d’une entité

v

Classification

Nombre de
perscnnes

Présence
humaine

FiG. 3.10  Organigramme de la détection de présence humaine.

Remarque 3.15 Sila caméra est interdite dans certaines piéces (toilettes, salle de bains)
pour respecter la vie privée de la personne, on privilégie la combinaison des deur capteurs
détectant le rayonnement thermique (détecteur IRP et thermopile). La thermopile, dans
des zones de petites dimensions, assure une réelle détection de présence, mais ne la ca-

ractérise pas.

3.3.1.2 Exemples d’application

Simulation dans une piéce

Afin d’illustrer le processus décrit précédemment, nous avons défini, a I'aide du logiciel
SNOOPS, un environnement dans lequel sont positionnés trois capteurs : un détecteur
IRP, une thermopile et une caméra. Les trois capteurs sont placés aux mémes coordonnées
et orientés suivant le méme axe. Ce choix a été fait afin de mettre en avant les propriétés
de redondance et de complémentarité de ces trois technologies pour une application de

détection de présence.

Remarque 3.16 Les caractéristiques des capteurs (angle d’ouverture, portée) sont celles

que l’on retrouve dans les dispositifs commercialisés.

La thermopile possédant une portée relativement faible (sensibilité jusqu’a 2m), les
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dimensions de Penvironnement ont été choisies de telle sorte que la réponse de cette
derniére soit exploitable. L’environnement et les zones de détection de chaque capteur
sont présentés a la figure 3.11. La zone délimitée en rouge est associée au détecteur IRP,
la zone bleue correspond a la zone de détection de la thermopile et la zone verte représente
la zone couverte par la caméra. Un obstacle est présent au centre de la piéce et obstrue le

champ de vision des trois détecteurs. Le point noir correspond a la position de la personne.

IRP (rouge), thermopile (bleu), caméra (vert)
45¢

obstacle

y[m]

1.5 [Position
initiale
de

1ha
personne
05F T Zone de

non détection

1

0 1 2 3 4

Fi1G. 3.11 Placement et couverture des capteurs pour le scénario N'1.

Remarque 3.17 Le placement des capteurs n’est pas optimisé dans cette configuration

(présence d’une large zone non couverte par les capteurs).

On fait évoluer la position de la personne au cours du temps en ajoutant une information

supplémentaire : son activité (1 si elle est immobile, 2 si elle est en mouvement).

Le premier scénario considéré est décrit par le tableau 3.2 et illustré a la figure 3.12.

Remarque 3.18 Les positions définies dans le tableau 3.2 constituent les principales
étapes du scénario. Afin de travailler avec plus de points, nous effectuons une discréti-

sation entre deux étapes afin d’obtenir des positions intermédiaires.
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y[m]

x[m]

F1G. 3.12 — Trajet suivi par la personne lors du scénario N°1.

Etape | Position | Activité || Etape | Position | Activité
1 | ]0.10.5 2 8 3.5 4] 1
2 2 0.5] 2 9 3.5 4] 1
3 3 1.2] 2 10 | [3.54] 1
1 31.2] 1 11| [1.54] 2
5 3.5 2] 2 12 | [0.53 2
6 2.5 3] 2 13 | [11.5] 2
7 | [3.54] 2 14 | [0.10.5] 2

TAB. 3.2 — Scénario N°1 pour I'étude de la détection de présence.

Les entrées/sorties

Les réponses de chaque capteur a chaque pas du scénario N°1 sont présentées dans la

figure 3.13 et sont définies de la maniére suivante :

e Le détecteur IRP est un capteur tout ou rien. Sa sortie peut prendre deux valeurs :
1 si elle détecte un mouvement, 0 sinon.

e La thermopile délivre en sortie une tension qui est fonction de la distance et de
I’angle entre sa position et la position de la cible. La tension 2.5V correspond a la

tension de référence (amplifiée) en I'absence de cible. Une tension supérieure a ce
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seuil signifie qu’une source chaude est présente dans le cone de détection du capteur.

e La cameéra offre la possibilité de caractériser 'entité détectée par 'IRP et/ou la ther-

mopile comme étant humaine ou non. Deux sorties sont considérées : 1 si I'entité est

humaine, 0 si ’entité n’est pas humaine ou si le capteur ne détecte pas de présence.

En sortie, la décision concernant la présence se décline selon quatre valeurs :

sence, (1) mouvement, (2) présence, (3) présence humaine.

P1 1P2 - p3:
s il: T e
e Ell: 1 ¢ IRP
505F 1 -
@ 1 r S
0 L - I L T - I |
0 50- - 100 150: =200 - 250 300 350
—~ 255 Do : - 3 z
=~ : Thermopile
8 :
[7} z
C -
Q =
- 25 L = L L L J
0 50 : 100 150 - 300 350
c z -
s 1 .
= Caméra
£ 05
€
ﬁ 0 T I |
0 50 - 100 150: 300 350
3r : :
S5 Décision
k2]
8 1
o - ot
0 L R - I + )
150 - 200 - B 250 300 350
2 i —
1k i i Activité de la personne
o L L L E E L E - L L J
0 50 100 150 200 250 300 350
temps

F1G. 3.13 — Réponse des capteurs et décision finale pour le scénario N°1.

La prise de décision

(0) ab-

Afin de statuer sur la présence ou non d’une personne dans I’environnement surveillé,

nous utilisons une méthode basée sur la théorie des ensembles. Des régles d’inférence fai-

sant intervenir les réponses des capteurs a chaque instant sont donc définies pour aider a

la prise de décision.

Dans 'espace de temps P1, la personne est immobile. Le détecteur IRP ne voit donc

pas la personne. En revanche, la thermopile détecte une présence dans son champ de

vision, le signal est toutefois tres faible étant donné la distance a laquelle se trouve la

personne par rapport au capteur. La thermopile envoie donc un message a la caméra qui
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délivre en sortie la valeur 0. Ceci s’explique par le fait que la personne se trouve hors
du champ de vision de la caméra. La décision finale est donc la présence d’une entité,
humaine ou non.

La personne est de nouveau immobile pendant la période P2. Elle s’est toutefois rap-
prochée des capteurs comme le montre I’évolution de la tension délivrée par la thermopile.
Comme pendant P1, I'IRP ne détecte rien et la thermopile détecte une présence. Elle in-
terroge donc la caméra qui cette fois-ci voit une entité dans I'image et la caractérise comme
étant humaine.

La personne s’éloigne ensuite des capteurs et sort des champs de vision respectifs de
la thermopile et de la caméra. Pendant la période P3, seul le détecteur IRP détecte le
mouvement de la personne. La décision finale est donc une détection de mouvement.

En résumé, pendant les phases de mouvement, le détecteur IRP interroge la caméra
afin qu’elle confirme que l'entité en mouvement est bien une personne. Il peut arriver en
effet que I'IRP détecte le mouvement d’un animal ou soit perturbé par un flux thermique
provoqué par un appareil de chauffage ou un courant d’air. La thermopile délivre une
information redondante qui confirme la présence d’une entité. Nous avons choisi I'RP
pour « réveiller » la caméra dans la mesure ou il posséde un champ de vison plus vaste
que la thermopile et permet ainsi de détecter la personne dés ’entrée dans la piéce. En
revanche, pendant les phases d’immobilité, c¢’est la thermopile qui active la caméra. Une

difficulté peut survenir si la période d’immobilité se prolonge.

Afin d’illustrer ce qui se passe lors de longues périodes d’'immobilité, par exemple une
personne regardant la télévision, nous définissons un nouveau scénario dans lequel nous
introduisons une phase d’immobilité plus importante. Les réponses des capteurs et la

décision finale pour le scénario N2 sont présentées a la figure 3.14.

P4 P5:

signal
o
o o —

50 100 - 150 1 200 250 300 350 400

tension (v)
o
<}l

N
o

Identification
o
o o -

Decision

L - L z ] L L L J
0 50 100 © 150 : 200 250 300 350 400

R L
1 L 1t
Activité de la personne: o
0 . L I . . . )
0 50 100 150 200 250 300 350 400

temps

F1G. 3.14 — Réponse des capteurs et décision finale pour le scénario N°2.
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La période P4 est similaire & la période P2 du scénario N°1. Le dispositif conclut donc
qu’une personne est présente dans la piéce. En revanche, a l'inverse de P2, la personne
reste immobile plus longtemps. Par conséquent, elle finit par étre confondue avec 'arriére
plan et n’est donc plus détectée lors de la phase de soustraction de I'arriére plan du trai-
tement d’images. La caméra se remet donc en état de veille. Tant que la personne reste
immobile (période P5), seule la thermopile détecte une présence. La décision finale bascule
donc d’une détection de présence humaine & une détection de présence. Il est toutefois
envisageable de maintenir la sortie sur présence humaine dans la mesure ot une personne

a été détectée lors du précédent pas d’échantillonnage.

En prenant en compte cet effet mémoire, on obtient donc pour le scénario N2 la prise
de décision illustrée a la figure 3.15.

0.5

signal
o -
T
]
]

Il Il T Il Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400
2551
Thermopile

tension (v)

25 Il Il Il Il Il Il Il J
0 50 100 150 200 250 300 350 400
§ 1t
= Caméra
£ 051
5
E O I L L L L L L J
0 50 100 150 200 250 300 350 400
3+
5 Décision
@ 2
3 1
o
Ok L L L L L L L ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400

—

1L
Activité de la personne
Il Il

0 50 100 150 200 250 300 350 400
temps

F1G. 3.15 Réponse des capteurs et décision finale pour le scénario N"2 avec mémorisation.

La figure 3.16 permet d’illustrer le comportement du dispositif de détection de pré-
sence en cas de mouvement d’un animal dans le champ de détection des capteurs (fausses
détections). La période P6 correspond a l'entrée d’un animal de grande taille (un chien)
dans la piéce. I.’animal est détecté par le détecteur IRP ainsi que par la thermopile. Ce-

pendant l'algorithme de traitement d’images caractérise la cible en mouvement comme
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F1G. 3.16 — Réponse des capteurs et décision finale pour le scénario N°3 avec mémorisation.

étant non humaine. On maintient donc une décision de mouvement ou de présence selon
que 'animal est dans le champ de détection de la thermopile. En P7, une personne entre

dans la piéce. La décision de présence est alors modifiée en présence humaine.

Remarque 3.19 En condition réelle, la réponse de la thermopile lors de la présence d’un
animal de grande taille est différente de la réponse traduisant la présence d’un humain a

la méme distance du capteur.
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3.3.2 La localisation 2D et 3D

Les exigences de la localisation 2D et 3D varient en fonction de I'application. La
localisation 3D peut étre peu précise pour une application domotique contrairement a une
application de maintien a domicile.

Logique binaire Localisation 2D

| Zonage |

| Regles d’'inférence

connaissances

Estimation visuelle sur
| horizon glissant (VRHE)

Localisation 3D

F1G. 3.17 — Organigramme de détermination de la localisation.

Le module de localisation 2D /3D est représenté par la figure 3.17. Dans la mesure ou
il n’est pas toujours possible d’équiper ’habitat a ’aide de caméra, une localisation 3D
reste envisageable en utilisant plusieurs détecteurs IRP disposés dans 'habitat de maniére
a maximiser les zones de recouvrement des capteurs. On obtient ainsi un découpage plus
ou moins fin de 'habitat. En se basant sur la théorie des ensembles et avec la définition
de régles d’inférence portant sur les réponses des capteurs, on est capable de dire dans
quelle zone, plus ou moins réduite, se trouve la personne.
Or, comme nous le verrons a travers un exemple, différentes piéces de 1’habitat peuvent
contenir des zones ayant le méme identifiant. On ne peut donc pas en déduire directement
la piéce dans laquelle se trouve la personne. Deux approches peuvent étre envisagées :
soit la prise en compte de la localisation 3D délivrée par une caméra, soit en gardant
en mémoire la zone (ou la piéce) o se trouvait la personne a I'instant d’échantillonnage
précédent.
La localisation 2D est directement obtenue par ’algorithme de détection de présence par

traitement d’images.
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3.3.2.1 La localisation 3D par zone

L’appartement témoin du GIS MADONAH a été découpé en zones, surveillées par un

ou plusieurs détecteurs IRP. Leur placement a été optimisé a I'aide du logiciel de simulation

SNOOPS pour maximiser les zones de recouvrement. En utilisant cinq détecteurs IRP, on

obtient une couverture quasi-totale de I’habitat et un découpage suivant 15 zones, résumé

par le tableau 3.3 et illustré par la figure 3.18, chaque zone faisant intervenir de un a

quatre détecteurs.

IRP 4

x[m]

F1G. 3.18 — Découpage en zones de 'appartement témoin du GIS MADONAH.

| zone || IRP1 | IRP2 | IRP3 | IRP4 | IRP5 || zone || IRP1 | IRP2 | IRP3 | IRP4 | IRP5 |

1 X 9 X X
2 X 10 X X
3 X 11 X X
4 X 12 X X
5) X 13 X X
6 X 14 X X
7 X 15 X X X
8 X

TaB. 3.3 Liste des zones définies par les détecteurs IRP.

Remarque 3.20 Les détecteurs IRP possédent tous les mémes caractéristiques. Ils sont

positionnés sur le mur a hauteur de plafond et caractérisés par un angle d’ouverture de
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90 degrés et un rayon de détection de 10m. Ces valeurs correspondent aux caractéristiques

classiques des détecteurs IRP commercialisés.

Nous avons ensuite simulé différents scénarios comprenant des phases de déplacement
et d'immobilité (figure 3.19). Les cercles bleus représentent ’emplacement des détecteurs
IRP et les croix vertes les étapes successives du scénario. Le tableau 3.4 décrit un exemple
de scénarios en précisant la position et I'activité de la personne a chaque phase du scénario

(la personne se trouve initialement dans la zone 9, I'entrée de 'appartement (étape 1)).

0 = détecteur IRP, x = étape du scénario o = détecteur IRP, x = étape du scénario
8r &2 © 4 8r -2 © 4
Salle de bain
7L Chambre 7r
6 6
5 5
£ 4 L] S £ 4 L] —
> —T = 4
3 . 3 L
Séjour Couloir 5 5
2t ~ Al
1t 1t
ol b4 Cuisine ol s
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
x[m] x[m]

F1G. 3.19 — Placement des détecteurs IRP et exemples de scénarios simulés.

L’outil SNOOPS délivre alors les réponses de chacun des détecteurs a chaque étape
du scénario. Une fusion de mesures permet de localiser la personne. Cette localisation est
effectuée a I'aide d’une méthode basée sur la théorie des ensembles. Des régles d’inférence

portant sur les états des capteurs sont définies. Un exemple de régle d’inférence est :
ST (IRP1 est 1) ET (IRP2 est 1) ET (IRP5 est 1) ALORS (localisation est Z12).

Pour le scénario décrit précédemment, la fusion des capteurs détermine la zone dans

laquelle se trouve la personne (figure 3.20).

Plusieurs zones possédent le méme numéro d’identification ce qui implique que ’on
ait besoin d’informations supplémentaires pour diminuer l'incertitude. Si une personne
est détectée en zone 6, elle peut étre soit dans le séjour soit dans la chambre. Pour lever
I’ambiguité, deux approches peuvent étre envisagées. Par exemple, si 'on dispose de ca-

meéra, on compare ’estimation de position obtenue a ’aide du VRHE avec les ensembles
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Etape | Position | Activité || Etape | Position | Activité
1 [0.5 3.54] | Normal 11 [6.16 1.81] | Normal
2 [0.5 2] Normal 12 [5.16 1.3] | Normal
3 [1.5 1] Normal 13 [4 2] Normal
4 [2 0.5] Normal 14 |4 3] Normal
5 [2 0.5] | Immobile 15 |6 3] Normal
6 [4 0.5] Normal 16 |7 3.84] Normal
7 [5.16 1] | Normal 17 [7 5] Normal
8 [6.16 0.7] | Normal 18 [6 6] Normal
9 [7.38 1.5] | Normal 19 [5.46 7] Normal
10 | [7.38 1.5] | Immobile 20 [5.46 7] | Immobile

TAB. 3.4 — Exemple de scénario simulé a ’aide de 'outil SNOOPS.

Zones

10

Déplacement de la personne

10

Phases

20

25

F1G. 3.20 — Résultat obtenu pour le scénario du tableau 3.4.

de coordonnées des zones considérées. A l'inverse, si I'on ne dispose pas de capteurs sup-
plémentaires, on utilise I'information passée. On regarde dans quelle zone ou dans quelle

piéce se trouvait la personne au pas d’échantillonnage antérieur.

Si I'on effectue cette derniére démarche sur le scénario du tableau 3.4, on obtient les

localisations suivantes :
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Etape Zone Décision Etape Zone Décision
1 9 séjour 11 7 cuisine
2 1 séjour 12 1 séjour
3 6 séjour 13 1 séjour
4 6 séjour 14 9 séjour
5) 0 séjour 15 15 couloir
6 6 séjour 16 13 couloir
7 1 séjour 17 11 couloir ou salle de bain
8 3 cuisine 18 11 couloir ou salle de bain
9 7 cuisine 19 11 couloir ou salle de bain
10 0 cuisine 20 11 couloir ou salle de bain

La zone 0 signifie qu’aucun capteur ne détecte un mouvement ce qui arrive notamment
lorsque la personne reste immobile. Dans ce cas, on considére que la personne est encore
dans la zone ou elle se trouvait au pas précédent. La mémorisation de 1’état précédent

permet donc de gérer a la fois les situations d’ambiguité et les périodes d’immobilité.

Il subsiste une incertitude pour les quatre derniéres étapes du scénario. Ceci est di
a 'impossibilité de modéliser la fermeture de la porte qui sépare le couloir de la salle de
bain. En condition réelle, seul le capteur IRP4 est en mesure de détecter la personne dans

la salle de bain.

Remarque 3.21 Pour des petites pieces ou des zones restreintes, ['utilisation d’une ther-

mopile apporte une information redondante qui permet de lever les derniéres incertitudes.

On considére un second scénario (vignette droite de la figure 3.19) comportant quatre
phases d’immobilité (étape 10, 11, 18 et 23). Les résultats de localisation issues de la

fusion sont donnés a la figure 3.21.

En utilisant la démarche décrite précédemment, on détermine les localisations sui-

vantes :
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Déplacement de la personne
151

10

Zones

0 5 10 15 20 25
Phases

F1G. 3.21 — Résultat obtenu pour un second scénario.

Etape Zone Décision Etape Zone Décision
1 9 séjour 13 6 chambre
2 1 séjour 14 12 séjour ou chambre
3 6 séjour 15 9 séjour
4 9 séjour 16 15 couloir
5 12 séjour ou couloir 17 5 couloir
6 2 chambre 18 0 couloir
7 2 chambre 19 13 couloir
8 6 chambre 20 4 salle de bain
9 2 chambre 21 4 salle de bain
10 0 chambre 22 4 salle de bain
11 0 chambre 23 0 salle de bain
12 2 chambre

3.3.2.2 La localisation 3D précise

Pour affiner la localisation 3D, on utilise des informations plus riches, a savoir les
images. L’estimation et le suivi de position de la personne dans l'image est réalisée a
partir des sorties de I’algorithme de traitement d’images et a I'aide du VRHE.

Remarque 3.22 Les estimations issues de [’algorithme VRHE peuvent parfois étre erro-
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nées a cause d’un trop grand changement de luminosité ou de phénomeénes d’ombres. Les
détecteurs IRP et les thermopiles permettent alors de corriger ces erreurs d’estimations
dans la mesure ot ils ne sont pas perturbés par ces difficultés. Les 3 types d’informations

sont alors fusionnés.

Nous avons reproduit, sous SNOOPS, le placement des détecteurs IRP présents au
sein de I'appartement témoin du GIS MADONAH (8 capteurs sont présents au total,
nous n’en conservons que 2 pour notre exemple). Nous positionnons également une ca-

méra ainsi qu’une thermopile (figure 3.22).

IRP (rouge), thermopile (vert), caméra (bleu)

obstacle

x[m]
Fi1G. 3.22 Placement et couverture des capteurs pour la localisation.

On simule un déplacement dans le salon de I'appartement (figure 3.23) ainsi que 1'esti-
mation de position 3D effectuée par la caméra a ’aide de I'approche VRHE. On suppose
qu’au cours du déplacement, la caméra rencontre des difficultés pour estimer la position
(occlusion, variations lumineuses), représentées par les points aberrants P,b. Les détec-

teurs IRP et la thermopile corrigent alors cette estimation.
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Trajectoire réelle (—-), trajectoire estimée (-0)

6F Pab

x[m]

F1G. 3.23 — Trajectoire réelle et trajectoire estimée par la caméra.

3.3.3 Fusion pour la détermination de posture

Pour le maintien a domicile de personnes agées, la détermination de la posture est
une information trés importante et trés utile pour la prise de décision. Elle permet, entre
autres, de détecter des situations d’alerte comme des chutes en associant la posture de la

personne avec sa localisation dans I'environnement surveillé.

Beaucoup d’applications de surveillance de personnes agées utilisent des capteurs de
type accélérométre ou gyrométre, embarqués sur la personne [Dem02|[Med09]. Au regard
des attentes et des spécifications des partenaires industriels du projet CAPTHOM, I"uti-
lisation d’un dispositif porté par la personne n’est pas envisagée, la personne devant étre

complétement passive vis a vis du systéme (dispositif non invasif).

Nous avons donc opté pour une exploitation des données provenant du traitement
d’images pour réaliser la détermination de la posture de la personne détectée. Nous rap-

pelons qu’aucune image n’est visualisée a ’extérieur.

L’idée est de mettre en place une méthode qui offre la possibilité de fusionner dif-
férentes caractéristiques issues du traitement d’image pour déterminer la posture de la
personne. Dans [Gir05|, Girondel et al. décrivent un dispositif automatisé qui reconnait

automatiquement quatre postures statiques de ’homme pour la surveillance de personnes
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agées. Leur approche, basée sur I'utilisation de la théorie des croyances, offre de bonnes
performances en terme de reconnaissance mais comporte certaines limitations. La déter-
mination de la posture se fait par comparaison de trois caractéristiques a I'instant courant
par rapport a une posture de référence. La personne doit toujours se tenir & la méme dis-
tance de la caméra. De plus, un inconvénient de la théorie des croyances est la difficulté
que l'on peut rencontrer lors de la détermination des modéles de croyance qui nécessite

de nombreuses données expérimentales et /ou des avis d’expert.

Pour s’affranchir de cette dépendance vis a vis d’une posture de référence, nous propo-
sons d’utiliser quatre paramétres obtenus par traitement d’images sur I'image courante.
Vu le caractére imprécis et les possibles situations de conflit qui peuvent apparaitre lors de
la détermination d’une posture par rapport a une autre, le choix de la méthode de fusion
s’est orienté vers une méthode basée sur une approche symbolique plutot que probabiliste
ou l'imprécision des données est difficilement quantifiable. Les quatre paramétres sont
fusionnés par une méthode basée sur la logique floue (figure 3.24). Les fonctions d’appar-

tenance ont été définies grace a des expérimentations.

Le processus de fusion pour la détermination de la posture peut étre décrit par :

o

Détectionde la présence
humaine

Logique floue

| Fonctions d’appartenance |

y
y . 4 [ Regles dinférence |M

| Défuzzification |

FiG. 3.24 — Organigramme de la détermination de la posture.
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3.3.3.1 Meéthodologie

Pour rappel, nous utilisons une seule caméra perspective, positionnée a une hauteur
d’environ 2 métres et permettant une couverture quasi-globale de la piéce. Nous faisons
I’hypothése que la personne est seule dans la piéce et qu’aucun obstacle n’obstrue le champ

de vision de la caméra.

Les critéres d’entrée

Les informations sont extraites grace au traitement d’images. Dés I'étape de soustraction
d’arriére plan, on dispose d'un ensemble de pixels blancs correspondant aux changements
entre I'image courante et I'arriére plan, a savoir la personne détectée dans I'image (figure
3.25). Deux données sont alors extraites de ce nuage de points :

e (', correspondant au point moyen (assimilable au centre de gravité, noté cdg) ;

e ¢, un des axes principaux de I'ensemble des points.

Point moyen C

Axe principal e

FiGg. 3.25 Représentation du point moyen et de I’axe principal du nuage de points.

Remarque 3.23 La détermination de C' et de l'axe principal e est décrite dans ['annezxe
B.

A partir de la boite englobante, résultat final de l'algorithme de traitement d’images
(figure 3.26), on mesure trois distances :
e D1, la hauteur de la boite englobante (assimilable en position debout a la distance
téte/pieds) ;
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F1G. 3.26 — Représentation des distances D1, D2 et D3.

e D2 la largeur de la boite englobante ;
e D3, la distance entre le point C' (centre de gravité) et le bas de la boite englobante.

A partir de ces données (D1, D2, D3, C et e), on définit quatre paramétres, utilisés

en entrée du dispositif de logique floue :
e 1, = D3/D1, rapport entre la distance cdg/pied et la hauteur de la boite
e 7, = D2/D1, rapport entre la largeur et la hauteur de la boite ;
e axy, la composante suivant u de I’axe principal e;

® axo, la composante suivant v de ’axe principal e.

Remarque 3.24 Il est important de noter que l'intérét d’utiliser des rapports de distances
réside dans la volonté de s’affranchir au mazimum de la distance a laquelle se trouve la
personne par rapport au dispositif visuel et de permettre la détermination de la posture

quelle que soit la physionomie de la personne.

Le dispositif de reconnaissance de posture, que nous proposons, est basé sur la fusion
des parameétres 71, 79, ary et axy en utilisant un algorithme de logique floue. On opére

une fusion de primitives.
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L’algorithme de logique floue [K1i95]

Nous avons identifié ci-dessus les ensembles d’entrées qui nous permettent d’identifier
la posture de la personne. La mise en place d’'un algorithme de logique floue nécessite
la définition de I'univers de sortie qui, pour notre application, correspond a la posture
de la personne. Cet univers de sortie est composé des sous-ensembles flous associés aux
différentes postures considérées : couché (Hy), accroupi (Hz), assis (Hs) et debout (Hy).
Etant donné que les quatre hypothéses de posture ne couvrent pas l'intégralité de 1’uni-

vers de sortie, nous ajoutons une cinquiéme hypothése H, pour les postures indéterminées.

(a) Les fonctions d’appartenance
Pour chaque entrée et pour la sortie, nous identifions les sous-ensembles flous pris en
compte, chaque sous-ensemble étant défini par une fonction d’appartenance. La fonction
d’appartenance d’un sous-ensemble flou caractérise le degré d’appartenance d’une variable
dans le sous-ensemble considéré. A la différence de la théorie classique des ensembles, ot
un élément appartient a un unique ensemble, en logique floue, un méme élément peut
appartenir a plusieurs ensembles avec pour chacun un degré d’appartenance. Une fonc-
tion d’appartenance d’un sous-ensemble flou A d’un univers U est définie de la maniére

suivante :

Ve e U, fa(x) € [0;1] (3.5)

Les fonctions d’appartenance ont été définies a partir d’expérimentations. Des scé-
narios, illustrant la vie courante ot chaque posture est considérée, ont été réalisés. Une
analyse des séquences d’enregistrement a permis d’obtenir les courbes de variations des
critéres (r1, 1o, axry et axy). Un exemple est donné pour 7 et ry avec deux scénarios (fi-
gures 3.27 et 3.28). En fonction de la sensibilité des critéres par rapport a la posture,
deux, trois ou quatre fonctions d’appartenance ont été retenues pour chaque critére. Pour
r9 et axy, trois fonctions d’appartenance (valeur faible, moyenne et forte) sont utilisées
(figure 3.29).

Pour r; (paramétre plus sensible) et pour axs, on définit respectivement quatre et

deux fonctions d’appartenance.

(b) Les régles de combinaison
Comme en logique binaire, il est possible d’appliquer des raisonnements sur les sous-

ensembles qui peuvent prendre la forme suivante :
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D3/D1

r1

D3/D1

r1

1
0.9
0.8
0.7

H4

H4

800

temps

temps

Fi1G. 3.27 — Variations de r; suivant deux scénarios.

D2/D1

r2=

D2/D1

r2=

H1

temps

temps

Fi1G. 3.28 — Variations de ry suivant deux scénarios.

Fonctions d’appartenance de ax1

Fonctions d’appartenance de r2

fort

moyen

faible

fort

faiblenoyen

oueuspedde p 9160Q

0.8

0.6

0.4

0.2

3.5

25

15

0.5

ax1

D2/D1

r2=

F1G. 3.29 — Fonctions d’appartenance des entrées ry et az;.
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SI (x € A) ET (y € B) ALORS (z € ()

ou A, B et C sont des sous-ensembles flous.
Il convient de déterminer I'ensemble de ces raisonnements, également appelés régles

d’inférence.

Pour notre application, 8 régles ont été définies tenant compte de I’ensemble des entrées

et de 'univers de sortie. Le tableau 3.5 résume ’ensemble de ces regles.

N* Entrées Sortie
r1 To ary azsy
1 | SI fort | faible | ALORS | couché
2 | ST | moyen faible moyen | fort | ALORS | couché
3 | SI | moyen fort moyen | fort | ALORS assis
4 | SI moyen | faible | fort | ALORS | accroupi
5 | SI faible | faible | fort | ALORS | debout
6 | SI faible fort ALORS | couché
7 | SI fort faible ALORS | debout
8 | SI | moyen fort | moyen ALORS assis

TaB. 3.5 Reégles définies pour le raisonnement de I'algorithme de logique floue.

Remarque 3.25

— Comme pour la détermination des fonctions d’appartenance, la définition des régles
de combinaison est réalisée a partir de constatations expérimentales au travers des
courbes obtenues lors de la campagne de tests.

— Les autres configurations correspondent a une posture indéterminée ou G une situa-

tion impossible.

(c) Les opérateurs d’implication, de conjonction et d’aggrégation
L’étape suivante consiste & opérer un choix quant aux opérateurs d’implication et de
conjonction traduisant respectivement le ALORS et le ET. Nous avons opté pour I'impli-
cation floue de Mandani [Mam?77]|.

Le degré de I'implication floue pour une régle du type :
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est défini par :

f5:(2) = man(min(fa,(z), f5.(y)), fo.(2)).

(3.6)

[’opérateur d’implication et I'opérateur de conjonction correspondent donc a I'opérateur

min.
Exemple :
la régle N1, on obtient :

Soit le vecteur d’entrée V' = (71,79, ax1, az2)?T = (0.5,2.9,0.9,0.23)T. D’apreés

Si (axy est fort) ET (axy est faible) ALORS (posture est couchée)

axy est fort avec un degré de 1 (figure 3.30 (a)) et axs est faible avec un degré de 0.33

(figure 3.30 (b)). On déduit la fonction d’appartenance des postures solutions de I'impli-

cation floue sur la figure 3.30 (c¢) (min(1;0.33) = 0.33).

(a)

Fonctions d’appartenance de ax1

Fonctions d’appartenance de ax2

(b)

faible

0.8

0.4r

Degré d’appartenance

0.2r

Degré d’appartenance

faible

ax1

Fonctions d’appartenance de posture
T T T T T

0.4 0.6 0.8

o o o
IS > ©

Degré d’appartenance

o
)

ax2

F1G. 3.30 — Illustration de la régle N°1.



Un travail similaire est effectué pour chacune des 7 autres régles avec le méme ensemble
de valeurs d’entrée. A partir de ces fonctions d’appartenance, on détermine la fonction

d’appartenance globale du systéme en agrégeant les résultats a 1’aide de 'opérateur max :

fS<Z) :max(f51(z)7f52(y))v'"afss(z))' (37)

Pour I'ensemble d’entrées (0.5,2.9,0.9,0.23)T, la fonction d’appartenance solution est

illustrée a la figure 3.31.

0.8

0.6

0.4}

Degré d’appartenance

0.2}

| | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
posture

FiGc. 3.31 Fonction d’appartenance globale du systéme.

(d) La défuzzification
La derniére étape, appelée défuzzification, permet d’interpréter cette fonction d’apparte-
nance solution. On distingue différentes méthodes :

e la méthode du maximum ou la solution correspond a I’abscisse du maximum de la
fonction d’appartenance globale. Dans le cas ou plusieurs points conviennent, trois
alternatives sont possibles : (1) Mean Of Max (MOM), moyenne des maxima, (2)
Smallest of Max (SOM), minimum des abscisses des maxima, (3) Largest Of Max
(LOM), maximum des abscisses des maxima;

e la méthode du centre de gravité : elle offre de bonnes performances en terme de
stabilité face aux variations des entrées, ce qui explique qu’elle est largement utilisée.

Cependant elle nécessite une puissance de calcul plus importante.

Remarque 3.26 Nous avons choisi la méthode de la moyenne des mazima car elle ne

nécessite pas une grande puissance de calcul et est implémentable en temps réel.
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3.3.3.2 Résultats expérimentaux

Un ensemble de 15 séquences vidéos a été réalisé, soit un total d’environ 7700 images
(figure 3.32). Chacune des séquences a permis de représenter différents scénarios que ’on
peut retrouver dans la vie courante ainsi que des scénarios de chute. L’objectif est de

tester la robustesse et les performances du dispositif de reconnaissance de posture.

24 "

Fi1G. 3.32 — Exemple de postures utilisées pour les tests.
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Les taux de reconnaissance obtenus pour chaque posture, a partir de ces 15 séquences,
sont donnés dans le tableau 3.6. La premiére ligne représente la posture réelle de la per-

sonne et les colonnes représentent la posture reconnue par le systéme de fusion.

Syst/Reéel || H; Ho Hy H, Hy
Hy 12% | 00% | 0,0% | 1,3% | 82%
H, 83,1% | 0.0% | 03% | 04% | 13,7%
H, 6,5% | 83,0% | 4.9% | 45% | 259%
H, 9,1% | 14,9% | 94,8% | 18% | 32,8%
H, 0,0% | 21% | 0,0% |92,0% | 19,5%

TAB. 3.6 — Matrice de confusion du systéme de reconnaissance de posture.

Le taux de reconnaissance moyen du systéme est de : 88,2%. Les différentes postures
sont dans I'ensemble bien reconnues : des confusions existent entre les positions accroupi
et assis. Les mauvaises reconnaissances du systéme peuvent s’expliquer par :

e les variations lumineuses et les zones d’ombres qui ont parfois un impact sur la taille

de la boite englobante ;

e les fonctions d’appartenance et des régles qui nécessiteraient quelques ajustements.

Remarque 3.27 Si la personne chute dans ['are de la caméra, les données extraites de

la boite englobante ne permettent pas toujours de discriminer la posture.

3.3.4 Fusion pour la prise de décision

Grace aux trois modules de fusion précédents les registres relatifs a la détection, la
localisation, la posture et le nombre de personnes ont été renseignés. A ces registres
s’ajoutent des informations relatives a I’environnement extérieur telles la météo et 1'heure.
Différents niveaux de fusion ont été réalisés : une fusion de décision pour I'information de
présence humaine, une fusion de primitives pour la localisation dans 'image et dans le réel
et une fusion de primitives pour la détermination de posture. Des fusions de niveau 0 et 1
sont également opérées notamment lors du fonctionnement du VRHE. La derniére étape
consiste donc a utiliser I’ensemble de ces registres pour établir un diagnostic en fonction

de I'application étudiée.
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(a) La gestion énergétique d’habitat intelligent

Période du
jour

Logique floue Commande
éclairage
>

L omincsite | Fonctions d’appartenance |

| Régles d’inférence | Régulation
humaine chauffage
| Défuzzification | L
Nombre de
personnes

F1G. 3.33 — Prise de décision pour la gestion énergétique dans I'habitat.

L’objectif pour des applications d’habitat intelligent est double. D'une part, on cherche
a assurer le confort de la personne au sein de chacune des piéces en automatisant la ges-
tion de I'éclairage et du chauffage. D’autre part, on cherche a diminuer la consommation

énergétique globale de I’habitat.

Si la présence humaine est détectée, il faut tenir compte des données de I’environne-
ment extérieur. En effet, pourquoi éclairer une piéce si une personne est détectée et que
la luminosité extérieure est suffisante pour assurer le confort visuel de la personne. Une
prise en compte d’informations issues de I’environnement extérieur est nécessaire, afin
de reproduire le comportement qu’aurait un humain si il devait manuellement allumer le
systéme d’éclairage. L’objectif est de réduire efficacement la consommation et non pas de

consommer inutilement de 1’énergie.

La période du jour et la luminosité sont cependant des notions imprécises et interpré-
tées de maniéres différentes suivant les personnes (elles seront simulées pour les exemples
d’application). Afin de pallier cette difficulté, nous définissons ces deux informations a
I’aide de sous-ensembles flous. Pour la période de la journée nous considérons trois sous-
ensembles : la journée, la soirée et la nuit. Deux sous-ensembles sont également pris en
compte pour la luminosité extérieure : sombre et clair. Enfin, la troisiéme entrée concer-
nant la présence est composée de deux sous-ensembles : absence et présence humaine. Le
systéme ainsi défini permet de gérer en sortie I’éclairage intérieur de la piéce, que nous
divisons en deux sous-ensembles : OFF et ON. Les fonctions d’appartenance des trois
entrées (présence, luminosité, période du jour) et de la sortie (éclairage) sont représentées
par la figure 3.34.
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Fonctions d’appartenance de I'entrée activité
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Fi1G. 3.34 Fonctions d’appartenance du systéme d’éclairage.

Des régles portant sur ces trois entrées sont ensuite définies (tableau 3.7).

N* — Entréfes - - - Sortie
Activité Luminosité | Période jour
1 | SI absence ALORS | OFF
2 | SI | présence humaine nuit ALORS | ON
3 | SI | présence humaine | normale journée ALORS | OFF
4 | SI | présence humaine sombre journée ALORS | ON
5 | SI | présence humaine normale soirée ALORS | OFF
6 | SI | présence humaine sombre soirée ALORS | OFF

TAB. 3.7 — Régles définies pour le raisonnement de 'algorithme de logique floue.

Le dispositif adapte donc son comportement en fonction de la période du jour et de la

luminosité afin de couvrir le maximum de situations possibles.
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Remarque 3.28 Un raisonnement similaire peut étre appliqué a la gestion du chauffage
avec en entrée la présence humaine, le nombre de personnes, la température extérieure et

la période du jour. Une régulation de la température intérieure est alors envisageable.

(b) L’aide au maintien a domicile

Localisation
3D

Présence
humaine

Regles logiques

Personne

couchée?
Vigilance

<>

Alerte/Message

F1G. 3.35 Prise de décision pour le maintien a domicile.

L’un des principaux risques, pour les personnes agées, au sein de 1’habitat, est la chute.
Pour permettre la détection de chute, le dispositif CAPTHOM doit tout d’abord déter-
miner la posture de la personne. Cette phase de détermination de posture est effectuée a
I'aide du module présenté au paragraphe (3.3.3). Cependant la posture couché ne signifie
pas forcément que la personne a chuté. Elle peut trés bien étre couchée dans son lit, ce
qui constitue une situation normale de la vie courante. Afin d’évaluer correctement la
situation, une donnée supplémentaire doit étre prise en compte : la localisation de la per-
sonne issue du module présenté au paragraphe (3.3.2). Le fonctionnement d’un systéme
combinant l'information posture et I'information localisation nécessite des connaissances a
priori sur la localisation du lit dans 'environnement réel et /ou dans I'image. Des réglages
du dispositif doivent étre opérés au préalable lors de l'installation du CAPTHOM. Cela
suppose également que la disposition de la piéce ne doit pas changer afin que le disposi-
tif continue a délivrer une information pertinente. Cette hypothése se justifie par le fait
que, chez les personnes agées, il est rare que les meubles soient déplacés. Enfin, lorsque la
posture couché est déterminée, un compteur est mis en marche afin de connaitre la durée

pendant laquelle la personne reste couchée. Le calcul de cette durée permet de diminuer le

132



taux de fausses détections, en fixant un seuil temporel au dela duquel la décision de pos-
ture couché est confirmée. Cela permet entre autre de ne pas prendre en compte les bréves
variations des entrées du dispositif de détermination de posture qui pourrait conduire a

la décision personne couchée.

Afin d’illustrer les décisions du dispositif CAPTHOM en fonction des informations
délivrées par les capteurs, nous avons développé une interface qui permet de visualiser, a
partir de scénarios représentatifs de situations courantes ou a risques, le comportement du
dispositif et les décisions finales que ce soit pour une application de maintien & domicile ou
de gestion énergétique. Un exemple de I'interface développée est présenté figure 3.36. Deux
parties composent cette interface. La partie supérieure, qui a terme devrait disparaitre,
représente les données issues des capteurs (vidéo, station météo, horloge,...). Elle n’est
présente que dans un but démonstratif. La partie inférieure permet de visualiser I’évolution

de la valeur des différents registres et de la décision pendant le déroulement du scénario.

Remarque 3.29 L’ensemble des simulations a été réalisé hors ligne a partir de données

récupérées via le traitement d’images et le logiciel de simulation SNOOPS.

Différentes décisions prises par le systéme sont illustrées de la figure 3.36 a 3.40.

‘B Détermination de la posture g@
Réglages
Luminosité M
0z ¥ 250
Période dujour foumee Ty
0 x 24
| Décisions |
Présence humaine : présence Alerte : Vigilance
Nombre de personnes : 1 Lumiere : OFF
Posture : Couché
Localisation 2D : [177 162] N
Lecalisation 3D : [041-0.79] q\w‘fE —-% ’fy SPRISME
Période : Joumnée - 2 3
Durée :1.36 5 A ’s=e= 9
Luminosité : MNormal x CAPTHOM :;:m
s & &
b ]
[T ~quzcuicon - egrand
S0REC

Fiag. 3.36 -

Situation de vigilance.
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La figure 3.36 illustre ’envoi d’une alerte Vigilance étant donné que la personne a été
détectée comme étant couchée dans une zone ou cette posture est inhabituelle. Le message

d’alerte Chute sera envoyé si la personne reste allongée pendant plus de 10 secondes.

Une situation de chute est présentée a la figure 3.37. La personne est en effet en position
couchée sur le sol depuis plus de 10 secondes. Un message d’alerte signalant la chute est
donc envoyé a la famille et au personnel soignant. Bien que la personne soit allongé dans
I’axe de la caméra, situation posant des problémes de reconnaissance, la posture est bien
identifiée.

Bl Détermination de la posture ok
¥
|
)
S
3 Réglages
Luminosité  Somere [
0 <i | + 250
Période dujour |t [
oA M 24
[ Décisions
Présence humaine : présence Alerte : Chute
MNombre de personnes : 1 Lumiére : 0N
Posture : Couche
Localisation 2D : [104 2086]
PR e WIFE!
Localisation 3D : [[0.38 0.51] Bdtach
Période : MNuit r -
Durée 110405 Y/
Luminosité : Sombre e CAPTHOM
o
b
W‘@GIL@OM’
S0REC

F1G. 3.37 — Scénario de chute.
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| de la posture.

Présence humaine : présence
MNombre de personnes ; 1
Posture : Debout
Localisation 2D ; [127 223]
Localisation 3D ; [-0.07 0.76]
Période : Jourmnee

Durée :4 24 5

Luminosité : Mormal

F

__Régiages [
Luminosité M
o TR 250
Période dujour [laumss — Ty]
0 4 |24
| Décisions |
Alerte :RAS
Lumiére . OFF

Sy wirecom
=Etach - —
>

. CAPTHOM

F1G. 3.38 — Non déclenchement du dispositif d’éclairage de la piéce.
Sur la figure 3.38, 'entrée de la personne dans la piéce n’a pas déclenché I’éclairage

dans la mesure ot le scénario se déroule en journée et que la luminosité est normale. La

luminosité est donc suffisante pour assurer le confort visuel de la personne.
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(B T aenmination de @ poctire mE =]

Luminosité  Some ]
o AL 20
Période dujour [Jounes  v]
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Présence humaine : présence Alerte : RAS
MNombre de personnes : 1 Lumiére : OR
Posture : Debout
Localisation 2D : [32 135] e
Localisation 3D : [-1.53-1.88] Bdtear _é\gf’ PRISHE
Période : Joumnss o ; e
Durée :0.16 5 ‘ﬁ e~
Luminosité : Sombre = CAPTHOM
P

Fia. 3.39 — Déclenchement du dispositif d’éclairage en fin de journée.

En revanche, si la méme scéne se déroule en fin de journée et que le temps est couvert
(fin de journée d’hiver par exemple), le dispositif déclenche I’éclairage de la piéce (figure
3.39). On constate, dans ces deux derniers scénarios, que la position debout est bien
identifiée.
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Enfin, une situation d’absence est illustrée a la figure 3.40.

| EX Détermination de la posture mE )
EEE I+
Réglages [—
Luminosité Morrmal Tel
o AR 250
Période dujour [saree v
O i P
[ Décisions |
Présence humaine : absence Alerte :RAS
Nombre de personnes : 0 Lumiére : OFF
Posture :NSP
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i
Période : Soirée - \
Durée : 4 S,E .
Luminosité : MNormal N Wi
;.. CAPTHOM }mr_
Themor Fil i?:\":'
S
bt ¢ o
lll,M!l!J QL AeILCOM
S0REC

F1G. 3.40 — Absence de présence humaine.
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3.4 Conclusion

Nous avons montré l'intérét de fusionner les différentes données disponibles. Nous
avons développé quatre modules de fusion avec des niveaux de fusion différents :

e le module de détection de présence humaine est basé sur une fusion de décision de
par la nature hétérogéne des données;

e le module de localisation est basé sur une fusion de capteurs pour la localisation par
zone et une fusion de primitives pour la localisation précise ;

e le module de détermination de la posture est basé sur une fusion de primitives issues
du traitement de I'image. Aucun capteur n’est embarqué sur la personne.

e le module de prise de décision est basé sur la fusion de décisions.

Différentes méthodes (logique floue, théorie des ensembles) ont été utilisées.

Ce travail s’inscrivant dans un projet industriel, une interface graphique permettant de
visualiser I'information des différents registres et la décision finale en fonction de I'applica-
tion considérée, a été mise au point. Des résultats expérimentaux en laboratoire illustrent
les potentialités de 'approche développée. Nous n’avons hélas pas pu tester les algorithmes
sur la plateforme du GIS Madonah. En effet, pour des raisons éthiques, 'appartement té-

moin de la maison de retraite n’est actuellement pas équipé de caméra.
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Conclusion

Dans ce travail, nous avons proposé un dispositif de fusion de données multi-capteurs
pour I'habitat intelligent. Nous nous sommes plus particuliérement intéressés au maintien

a domicile de personnes agées et a la gestion énergétique optimisée de batiments.

Nous avons montré que la détection de présence humaine était une problématique com-
plexe, impliquant la détection non seulement des mouvements mais également de I’absence
de mouvement de la personne. Trois types de capteurs pour le projet CAPTHOM ont été
retenus : les détecteurs IRP (pour la détection de mouvement), les thermopiles (pour la
détection de présence) et la caméra (pour 'identification entre autres). Ces informations,
redondantes et complémentaires, sont alors fusionnées pour statuer sur la présence d’une

personne dans un environnement surveillé, méme en présence de perturbations.

Une fois la présence d’une personne détectée, il convient ensuite de la localiser. Nous
avons montré que l'estimation visuelle sur horizon glissant apporte une solution a la lo-
calisation 3D d’une personne & partir d’informations issues de 'image. Le probléme de la
localisation 3D est reformulé en un probléme d’optimisation non linéaire sous contraintes
dans le plan image. L’estimation de la position 3D est assurée par un modéle global, dé-
terminé a partir des modéles du déplacement humain et du systéme de vision. Véritable
piéce maitresse, il assure 'estimation de la position de la personne dans I'image sur un
horizon et confére a I'approche une grande flexibilité. Un modéle de locomotion non ho-
lonome (modéle non linéaire) représentant plus fidélement le déplacement humain a été

utilisé.

Nous avons également étudié la détermination de la posture pour des applications de
maintien a domicile de personnes agées. Un dispositif, sans capteur embarqué sur la per-
sonne, a été développé. Quatre paramétres définis dans I'image constituent les entrées du
module de fusion basé sur la logique floue. Le taux de reconnaissance est satisfaisant et

peut étre amélioré grace a des images de meilleure qualité et des régles d’inférence affinées.
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Enfin, un module de prise de décision permet de fusionner les diverses informations
issues soit directement de capteurs, soit des autres modules de fusion (détection, localisa-
tion, détermination de la posture).

Pour répondre aux attentes des industriels, partenaires du projet, nous avons mis au point
une interface graphique qui offre la possibilité de visualiser I'information des différents re-

gistres et la décision finale en fonction de I'application considérée.

Si les expérimentations ont permis de montrer l'efficacité du dispositif proposé, ce
dernier n’a pas été validé en conditions réelles d’habitat intelligent. Nous envisageons
de le faire dans 'appartement témoin du GIS MADONAH. Il nous faudra tout d’abord
convaincre le personnel et les futurs occupants de la maison de retraite de 'intérét avéré
de I'image pour la surveillance & domicile. [.'image est un signal, non visualisé a I'exté-
rieur et supprimé aprés traitement. L’image ne porte donc pas atteinte a la vie privée des
personnes.

On portera une attention particuliére aux difficultés relatives a la synchronisation des

données.

De plus, ces expérimentations nous permettraient d’affiner les régles d’inférence des
différents modules et de connaitre U'incertitude du dispositif de mesures (fiabilité des
capteurs). Cette connaissance de l'incertitude (modélisation) pourrait alors étre prise en

compte en utilisant la théorie des possibilités au lieu de la logique floue.
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Annexe A : Calcul de la matrice

d’homographie

L’homographie est une application projective bijective qui permet d’effectuer la trans-
formation entre deux plans [Har04|. La détermination de la matrice d’homographie M},
nécessite l'utilisation d'un repére rectangulaire de dimensions connues afin de disposer
d’au minimum de quatre points dont on connait les coordonnées dans le repére environ-

nement et les coordonnées pixelliques dans le plan image.
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F1G. 3.41 — Correspondance entre les points pour le calcul d’homographie.

La matrice My, est calculée par une transformation linéaire directe. On définit pour
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cela X| et X, les vecteurs contenant les coordonnées du sommet i (pour ¢ allant de 1 a 4)
respectivement sur la surface (repére Ry) et dans le plan image R;, (figure 3.41). Afin de
s'assurer que la matrice d’homographie ne dépende pas du systéme de coordonnées dans
lequel les points sont exprimés, les deux ensembles de points sont normalisés séparément
avant d’effectuer la transformation. On obtient alors pour chaque point les vecteurs nor-
malisés X{ et X;.

La transformation linéaire directe se traduit alors par la relation suivante :
X! = Mpom-Xi (3.8)
La notation Mjom est utilisée pour rappeler qu’il sera nécessaire de dénormaliser a la fin

de la transformation.

Cette transformation est valable pour chaque sommet ¢ du repére. On peut donc écrire :

}Lll ]112 ]ll3
X1 X, X X{l] = hot har o .[Xl X, X, X4] (3.9)
h31 h32 h33

La relation 3.8 n’est pas tout le temps valide. Toutefois, en I'exprimant sous la forme d’un

produit vectoriel, une solution linéaire pour Mj,,, peut étre écrire sous la forme :

X! X Myom.X; =0 (3.10)
avec
BT th.XZ,
Myom X = |B2T| X; = |h2T X, (3.11)
BT h3T‘Xi
et
z
Xi=|y (3.12)
wl

Le produit vectoriel peut alors s’écrire :

07 —wX, yXi| /n
XIX Myom-Xi = | w X, 07 X, | |n2|=0 (3.13)

AT AT
—yiX; X 07 h?

L’expression 3.13 prend la forme A;.h = 0 avec h le vecteur colonne formé des neuf

éléments de la matrice My,,,. Pour chacun des quatre sommets, on calcule cette matrice

~ ~ o o o ~ 1T A
A; afin d’obtenir la matrice A = |A; Ay As; A,| . L’ensemble d’équations A.h = 0 est

résolu a I’aide d’une approche des moindres carrés.
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Annexe B : Calcul des critéres C et e

du module de détermination de posture

Une méthode d’analyse des composantes principales (Principal Component Analysis,
PCA) est utilisée pour la détermination de C' et e. L’idée principale est de déterminer
la projection qui représente le mieux les données au sens des moindres carrés [Dud01].
On considére que l'origine des deux axes principaux (on dispose d’une forme en 2D)
correspond au point moyen C' de 'ensemble du nuage de points. Soit Cy, le nuage de N
points issu de la segmentation d’arriére plan. L’objectif est de trouver le vecteur e passant
par 'origine C' de telle sorte que la somme des distances au carré entre les différents points
p; € Cn et leurs projections respectives p; sur e soit la plus petite possible. On recherche

donc & minimiser la fonction suivante :

N
JWh, - piee) = > Ik =il (3.14)
=1

En considérant que le vecteur e est un vecteur unitaire, chaque point p; peut s’écrire

de la maniére suivante :

p; =C+ e (3.15)

avec «; € R. Le principe revient donc & déterminer I'ensemble optimal de coefficients «;

en substituant (3.15) dans (3.14) et en minimisant la nouvelle fonction :

N
J(al,...,aN,e):ZH(C—i-Ozie)—piH2 (3.16)

i=1
En ajoutant la contrainte |le|| = 1 et en fixant la dérivée a zéro pour obtenir la

meilleur direction e, la résolution du probléme implique la détermination de la matrice de

covariance A définie de la maniére suivante :

A= "(pi—C)pi - C)" (3.17)

=1
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Le vecteur propre correspondant a la plus grande valeur propre de la matrice de cova-

riance A est le premier vecteur principal e.
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Damien BRULIN
Fusion de données multi-capteurs pour I’habitat
intelligent

Le concept d’habitat intelligent s’est largement développé ces derniéres années afin de proposer des solutions
face a deux préoccupations majeures : la gestion optimisée de I'énergie dans le batiment et I'aide au maintien
a domicile de personnes agées. C’est dans ce contexte que le projet CAPTHOM, dans lequel s’inscrit cette
thése, a été développé. Pour répondre a ces problématiques, de nombreux capteurs, de natures différentes,
sont utilisés pour la détection de la présence humaine, la détermination de la localisation et de la posture de
la personne. En effet, aucun capteur, ne peut, seul, répondre a 'ensemble de ces informations justifiant le
développement d’un dispositif multi-capteurs et d’'une politique de fusion de données. Dans ce projet, les cap-
teurs retenus sont les détecteurs infrarouges passifs, les thermopiles et la caméra. Aucun capteur n’est porté
par la personne (non invasivité du dispositif). Nous proposons une architecture globale du capteur intelligent
composée de quatre modules de fusion permettant respectivement de détecter la présence humaine, de lo-
caliser en 3D la personne, de déterminer la posture et d’aider a la prise de décision finale selon I'application
visée. Le module de détection de présence fusionne les informations des trois capteurs : les détecteurs IRP
pour la détection du mouvement, les thermopiles pour la présence en cas d’immobilité de la personne et la
caméra pour identifier I'entité détectée. La localisation 3D de la personne est réalisée grace a I'estimation de
position sur horizon glissant. Cette méthode, nommée Visual Receding Horizon Estimation (VRHE), formule
le probleme d’estimation de position en un probléme d’optimisation non linéaire sous contraintes dans le plan
image. Le module de fusion pour la détermination de posture s’appuie sur la théorie des ensembles flous.
Il assure la détermination de la posture indépendamment de la personne et de sa distance vis a vis de la
caméra. Enfin, un module d’aide a la décision fusionne les sorties des différents modules et permet de dé-
clencher des alarmes dans le cas de la surveillance de personnes agées ou de déclencher des applications
domotiques (chauffage, éclairage) pour la gestion énergétique de batiments.

Mots clés : Fusion de données, estimation sur horizon glissant, logique floue, habitat intelligent

Multi-sensors data fusion for smart home

The smart home concept has been widely developed in the last years in order to propose solutions for two
main concerns : optimized energy management in building and help for in-home support for elderly people.
In this context, the CAPTHOM project, in which this thesis is in line with, has been developed. To respond
to these problems, many sensors, of different natures, are used to detect the human presence, to determine
the position and the posture of the person. In fact, no sensor can , alone, answers to all information justifying
the development of a multi-sensor system and a data fusion method. In this project, the selected sensors
are passive infrared sensors (PIR), thermopiles and a video camera. No sensor is carried by the person
(non invasive system). We propose a global architecture of intelligent sensor made of four fusion modules
allowing respectively to detect the human presence, to locate in 3D the person, to determine the posture and
to help to make a decision according to the application. The human presence module fuses information of
the three sensors : PIR sensors for the movement, thermopiles for the presence in case of immobility and the
camera to identify the detected entity. The 3D localisation of the person is realized thanks to position receding
horizon estimation. This method, called Visual Receding Horizon Estimation (VRHE), formulates the position
estimation problem into an nonlinear optimisation problem under constraints in the image plane. The fusion
module for the posture determination is based on fuzzy logic. It insures the posture determination regardless
of the person and the distance from the camera. Finally, the module to make a decision fuses the outputs of
the preceding modules and gives the opportunity to launch alarms (elderly people monitoring) or to command
home automation devices (lightning, heating) for the energy management of buildings.

Key words : Data fusion, receding horizon estimation, fuzzy logic, smart home
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