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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

La robotique est une thématique largement explorée dans les livres, les films, et l’imaginaire
collectif depuis des années. On y voit souvent des robots dotés de capacités quasi-similaires,
voire supérieures aux êtres humains qu’ils côtoient au quotidien et avec qui ils vivent. Bien
que les robots performants présentés par ces oeuvres de science-fiction n’existent pas à l’heure
actuelle, la robotique est un domaine de recherches qui a beaucoup progressé au cours des
dernières décennies. Les domaines d’application concernés sont variés (figure 1.1), allant de
la médecine (figure 1.1a) aux véhicules autonomes (figure 1.1b), en passant par les usines de
production (figure 1.1c), et les systèmes ménagers (figure 1.1d).

(a) DaVinci, robot médical (b) La google car, voiture au-
tonome

(c) Baxter, le robot produc-
teur

(d) Roomba, petit aspirateur
autonome

Figure 1.1 – Quelques exemples de robots

3



4 Chapitre 1. Introduction

La fédération internationale de la robotique (International Federation of Robotics, IFR 1)
[Ifr] divise les robots en deux grandes catégories (figure 1.2) :

— Les robots industriels, qui ont pour but d’automatiser des tâches. Ils sont principale-
ment utilisés dans des chaînes de production (par exemple, en tant que robots d’assem-
blage). Des robots industriels capables d’apprendre un geste ou une tâche en observant
un humain ont commencé à apparaître. C’est le cas de Baxter, qu’on peut voir à la
figure 1.1c.

— Les robots dits "de services", qui ont pour but d’effectuer des tâches utiles pour les
humains (à l’exception de tâches industrielles). Les robots de services sont divisés en
deux sous-catégories : les robots de services professionnels qui sont contrôlés par des
utilisateurs entraînés dans le cadre de leur métier (figure 1.1a), et les robots de services
personnels domestiques qui sont utilisés par des personnes non-initiées au maniement
de robots, dans leur vie courante (figure 1.1d).

Figure 1.2 – Les robots peuvent se différencier en sous-catégories, d’après [Ifr]

La diminution du coût général de l’électronique (capteurs, moteurs, processeurs...), liée à
la croissance de la puissance de calcul qu’il est possible d’embarquer dans un robot de taille
modérée, amène naturellement à penser que les robots sont destinés à vivre avec les êtres
humains. Ces facteurs conjugués ont fait croître le marché de la robotique de services per-
sonnels, provoquant l’intérêt du grand public pour les robots. Ainsi les prévisions de vente de
robots domestiques pour les années 2015-2018 projetées par l’IFR montrent une augmentation
sensible (figure 1.3), de 4.7 millions d’unités vendues en 2014 à une prévision de 25.2 millions
d’unités vendues sur la période 2015-2018 (soit une moyenne de 8.4 millions d’unités vendues
par an).

Les robots compagnons

Les robots domestiques destinés au grand public actuellement disponibles sont dans la ma-
jorité des cas des robots ménagers (aspirateurs, tondeuses à gazon, nettoyeurs de vitres, etc...)
ou des jouets. Ils sont utilisés comme des outils à l’intelligence limitée, et dédiés à une tâche

1. www.ifr.org



1.1. Contexte 5

Figure 1.3 – Prévisions de ventes de robots de services à usage personnel projetées par la
fédération internationale de la robotique, extraites de [Ifr]

précise. Cependant une nouvelle sorte de robots de services personnels commence à émerger :
les robots assistants, ou robots compagnons (figure 1.4). Ces robots ont des capacités et des
missions différentes des robots ménagers. Tout d’abord, ils sont destinés à l’interaction avec
l’être humain. Ceci rend leur apparence importante, comme le montre [Wal+08]. Ainsi un
robot compagnon aura souvent une apparence humanoïde, ou du moins une forme à laquelle
un humain puisse facilement s’identifier : une tête bien visible, contenant des organes assi-
milables à ceux des humains (yeux, bouche), capable de représenter des émotions basiques
(plissement des yeux, sourire, etc...), et un corps identifiable auquel sont rattachés des moyens
de locomotion (jambes ou roues), et parfois de préhension (bras).

Les tâches attribuées aux robots compagnons ne sont pas clairement délimitées : [Dau+05]
définit un robot compagnon comme un robot destiné à l’interaction sociale avec l’homme,
capable d’effectuer une grande quantité de tâches telles que proposer des exercices éducatifs
à destination des enfants, s’occuper de la sécurité de la maison, des tâches de la vie courante
(e.g. promener un chien, vérifier qu’une personne est présente à un endroit, etc...), divertir les
personnes présentes, délivrer des messages, etc... Cependant tous les robots compagnons ont le
point commun de placer l’humain au centre de leur perception et de leurs actions. Ils doivent
inclure naturellement l’humain dans leur représentation du monde pour pouvoir remplir leur
mission. Qui plus est, ces robots doivent pouvoir agir de manière autonome, et naviguer de
façon à ne pas gêner les humains en présence.

De tels robots, possédant l’intégralité des capacités citées ci-dessus, ne sont pas encore ac-
cessibles au grand public. L’IFR prévoit que la part de robots compagnons dans les ventes de
robots domestiques sera de seulement 8100 unités vendues à travers le monde dans la période
2015-2018 (sur les 25.2 millions d’unités vendues au total, soit environ 0.32%). Des efforts
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(a) Nao (b) Pepper (c) Q.bo (d) Buddy

Figure 1.4 – Quelques robots dits "compagnons" : (a) Nao (Aldebaran), (b) Pepper (Alde-
baran), (c) Q.bo (TheCorpora), (d) Buddy (Blue Frog Robotics)

ont cependant été faits dans cette direction par les acteurs industriels de la robotique, et on
voit naître des exemples d’application : l’entreprise Aldebaran, un des leaders industriels de la
robotique humanoïde mondiale, se spécialise dans les robots mobiles destinés à l’interaction
avec l’humain. Cette entreprise a ainsi créé Nao, petit robot humanoïde mobile (figure 1.4a),
qui a été amené en maison de retraite pour proposer des animations basées sur des chorégra-
phies pré-programmées, ou Pepper (figure 1.4b), robot mobile qui a été utilisé par une banque
japonaise pour renseigner ses clients. Q.bo (figure 1.4c), produit par la compagnie espagnole
TheCorpora, est un petit robot mobile équipé d’une tête humanoïde, disponible pour tous,
mais uniquement équipé nativement de fonctions très basiques lui permettant principalement
de se mouvoir. Buddy (figure 1.4d), qui sera mis en vente en 2017, aura la possibilité de jouer à
cache-cache avec des enfants. Ces robots sont souvent "open-source" (matériel et/ou logiciel)
et disposent d’une architecture programmable adaptée à la robotique. Cette accessibilité les
rend particulièrement attrayants pour la recherche : elle permet aux utilisateurs de définir
eux-mêmes leur cahier des charges, avec pour seules limites celles physiques du robot.

On peut diviser la mission d’un robot compagnon en deux parties distinctes : la partie
physique, qui contient toutes les stratégies de mouvement et de navigation du robot (où
aller, comment patrouiller, quelle tâche réaliser, comment se positionner pour préparer une
interaction, quelles données inclure dans la représentation de l’environnement, etc...), et la
partie cognitive, qui relève entièrement de l’interaction avec la personne (comment savoir
quand engager une interaction, puis une fois cette interaction entamée, comment la mener,
observer les réactions et comprendre les intentions et les besoins des personnes, etc...).

Bien qu’un robot assistant "complet" ne soit pas disponible actuellement, les robots com-
pagnons ont fait l’objet de plusieurs travaux de recherche dans les années récentes. Un do-
maine qui soulève particulièrement l’interêt de la recherche est la surveillance de personnes.



1.1. Contexte 7

Les personnes agées, ou en situation de fragilité, pourraient être des bénéficiaires de tels ro-
bots. En effet, comme le souligne [Wal+13], la diminution du taux de natalité, conjuguée à
l’augmentation de la durée de vie moyenne, provoque un phénomène appelé vieillissement
démographique : en France, l’Institut National de la Statistique et des Études Économiques
(INSEE 2) prévoit qu’en 2050, un habitant sur trois sera âgé de 60 ans ou plus, contre un sur
cinq en 2005 [Ins]. Cela va conduire à une augmentation du besoin en aide à la personne. Pour
faire face à l’insuffisance du nombre d’aidants, une solution est l’assistance automatisée : elle
est possible via des capteurs placés dans l’infrastructure des bâtiments (caméras de vidéosur-
veillance, microphones, etc..), mais ces capteurs sont intrusifs et cette surveillance permanente
(parfois non-nécessaire) peut être mal vécue par les personnes.

En revanche un petit robot compagnon mobile bien visible patrouillant parmi les humains
et s’enquérant de leurs besoins serait plus facilement accepté par les personnes, comme le
montre [Wal+13]. Un scénario typique que l’on pourrait imaginer pour ce genre de robots
compagnons est le suivant : un robot mobile entre dans la salle commune d’une maison de
retraite où se trouvent différentes personnes. Il a pour objet de rappeler à une personne
(appelons la P1) qu’elle doit prendre un médicament, s’il la croise. Il entame donc sa patrouille
à la recherche de P1, en faisant attention de ne heurter ni de gêner le chemin de personne.
En chemin, une personne P2 fait un signe pour attirer son attention, indiquant ainsi le besoin
d’engager une interaction. Le robot décide donc d’aller s’enquérir des besoins de P2. Après
avoir effectué cette tâche, le robot reprend sa patrouille de recherche de P1.

A nouveau ici, on peut différencier la partie physique (patrouille, stratégie de recherche
de P1, déplacement en environnement humain, positionnement par rapport à P2), et la partie
cognitive (détection d’une invitation à l’interaction, engagement et maintien d’une interaction
naturelle, compréhension des besoins d’une personne). Une grande partie des travaux effectués
jusqu’à présent porte sur l’aspect cognitif et l’interaction homme-robot, ainsi que le ressenti
des personnes face à des robots assistants. [BHR09] propose une revue des effets de différents
robots compagnons, basée sur 5 critères : amélioration de l’état de santé de la personne, de
l’humeur, facilité de communication, combat de la solitude, ou autre critère. Depuis ce travail,
d’autres études ont eu lieu sur les différents aspects de l’interaction Homme-Robot : [VJC16]
propose par exemple une méthode de détection de signes montrant la volonté d’un humain
d’engager une relation sociale avec le robot.

Jusqu’à récemment, peu de travaux étaient centrés sur la partie physique de tels robots,
comme le souligne [Spa15] : bien que la navigation de robots ne soit pas un sujet nouveau
[TBF05], les travaux portant sur la navigation en environnement dynamique humain, avec une
représentation du monde centrée sur l’humain, commencent à peine à apparaître.

Architecture classique d’un système robotique

Dans son livre Probabilistic Robotics [TBF05], Sebastian Thrun définit la robotique comme
la science de percevoir et agir sur le monde réel au travers d’un objet mécanique contrôlé par

2. www.insee.fr



8 Chapitre 1. Introduction

ordinateur. Ainsi le fonctionnement d’un robot mobile autonome est classiquement caractérisé
par le triptyque "Perception-Décision-Action" (figure 1.5).

Ce triptyque se décline de la manière suivante :
— Perception : traitement de flux de capteurs extéroceptifs pour extraire de l’information

sur l’environnement (traitement d’image, analyse de données laser, traitement audio,
fusion de données capteurs). Le type de traitement effectué sur ces flux dépend de la
mission imposée au robot, et vise à extraire de l’information pertinente pour la remplir.

— Décision : à partir de l’information extraite, et en prenant en compte l’objectif du robot,
ainsi que ses possibilités de déplacement, le robot doit décider d’une stratégie d’action
(choix du prochain objectif, planification de trajectoire, planification de tâches).

— Action : une fois la stratégie mise en place, le robot réalise la commande nécessaire
pour remplir les objectifs fixés lors de l’étape de décision, influant ainsi sur l’état de
son environnement.

Figure 1.5 – Représentation du cycle classique de la robotique : perception, décision, action

Ainsi une architecture robotique devra exploiter chacun des éléments de ce triptyque.
Les architectures ont donc souvent la forme générale représentée par la figure 1.6. La fusion
de données extraites des capteurs prend un rôle important dans ce genre d’architecture, car
elle déterminera les éléments pertinents que le robot inclura dans la représentation de son
environnement.

C’est dans le contexte des robots compagnons que se place cette thèse, qui vise à proposer
des méthodes de perception et de navigation, exploitant le trio "perception-décision-action"
pour le déplacement d’un robot mobile dans un environnement dynamique composé d’hu-
mains. Plus précisément, nous nous concentrerons sur la surveillance d’êtres humains dans un
environnement intérieur. Chacune des parties du schéma de la figure 1.6 sera étudiée et des
contributions seront apportées à chacun des niveaux.
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Figure 1.6 – Architecture logicielle d’un système robotique

1.2 Objectifs de la thèse

Nous considérons le cas d’un robot mobile d’intérieur dont l’objectif est de détecter les
humains présents dans l’environnement et de se positionner physiquement par rapport à eux,
dans le but ultérieur d’engager une interaction sociale. Ce robot dispose pour cela de deux
types de capteurs : un capteur RGB-Depth de type kinect R©, et des microphones. Il dispose
aussi d’actionneurs lui permettant de se mouvoir dans son environnement. Du point de vue
du robot, une telle mission implique plusieurs éléments : tout d’abord, il est nécessaire que
le robot soit capable de se localiser dans son environnement. Cela commence généralement
par une étape de cartographie, qui permet de représenter l’environnement statique dans le-
quel se déplacera le robot (meubles, murs...). Une fois cette carte établie, des méthodes de
localisation peuvent être utilisées par le robot. Le robot devra par la suite détecter les êtres
humains de son environnement, bien sûr, mais aussi les localiser dans l’espace qui l’entoure.
Pour ce faire, ce robot utilise ses capteurs, lui permettant de percevoir son environnement, à
travers des données hétérogènes et parfois incertaines. En effet, les capacités de perception du
robot sont limitées tant par les contraintes purement matérielles (limites de mesures, résolu-
tion, distance maximum de perception...) que par les limites des traitements proposés (fausses
détections, fausses alarmes, etc..). Le robot doit être capable d’inclure ces incertitudes dans
sa représentation de son environnement. Cette représentation doit aussi être le lien avec la
partie navigation : une fois les personnes détectées, le robot doit choisir l’endroit où il souhaite
se positionner pour être en mesure d’établir une interaction avec la personne choisie le plus
facilement possible, i.e. de manière à être bien visible par la personne en question.

Ainsi cette thèse comporte plusieurs objectifs :
— Étudier des algorithmes de perception permettant d’extraire l’information des flux cap-
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teurs. Les modalités utilisées apportant chacunes des informations de natures diffé-
rentes, cet objectif peut se décliner en deux sous-catégories : la perception unimodale,
concentrée sur la proposition de méthodes permettant l’extraction d’informations per-
tinentes dans une modalité précise (détection visuelle, classification de sons), et la per-
ception multimodale, basée sur la fusion de données capteurs permettant de prendre
en compte l’information fournie par plusieurs types de capteurs.

— Proposer une représentation de l’environnement du robot adaptée à la mission et à la
mobilité du robot, ainsi qu’à ses caractéristiques physiques. Cette représentation devra
être en mesure d’inclure les informations fournies (i.e. les endroits où se trouvent les
humains) par les modalités utilisées ainsi que l’incertitude qui leur est liée. Elle reposera
sur une fusion des informations capteurs.

— Implémenter une stratégie de navigation pour permettre à un robot réel de naviguer
dans un environnement dynamique composé d’humains et de se positionner par rapport
aux humains présents.

— Évaluer les algorithmes proposés. Ceci pourra être divisée en deux catégories : tout
d’abord la simulation, qui permettra une preuve de concept des méthodes. Une simula-
tion étant intrinsèquement limitée par le nombre de paramètres simulés, elle permettra
généralement de démontrer leur utilité et leur fonctionnement. La deuxième catégorie
est l’implémentation sur un robot réel, et le test dans des environnements réalistes
contenant des humains. On pourra ainsi se confronter aux limites réelles de la percep-
tion du robot et de la représentation du monde proposée.

1.3 Contributions

Cette thèse comporte des contributions de différentes natures :
— Classification d’événements sonores en environnement intérieur : Nous avons

proposé un système de classification de sons, en utilisant un petit nombre de classes
(parole, musique, impacts et sons de l’environnement). Cette classification, basée sur la
théorie des fonctions de croyance, a l’avantage d’inclure une classe de doute, qui permet
au robot de labelliser certains sons comme "inconnus", lui évitant de commettre des
erreurs pouvant mener à la confusion. Cette méthode a été testée sur une base de sons
que nous avons construite à partir de différentes bases accessibles sur internet.

— Fusion audiovisuelle pour la détection de locuteurs successifs dans une
conversation : Ce système fusionne l’information de couleur de peau, de détection
de visages, et de localisation de source sonore à l’aide d’un filtre probabiliste temporel.
Ceci permet la détection en temps réel de locuteurs face au robot immobile. Cette
méthode a été testée sur des vidéos acquises par le robot.

— Navigation dédiée à la détection d’humains à l’aide d’une fusion multimo-
dale : A partir des informations provenant des capteurs laser, audio, vidéo et pro-
fondeur, le robot cherche des humains de manière autonome, dans un environnement
connu. Ce système de perception-décision-action combine des algorithmes de percep-
tion issus de l’état de l’art. L’information obtenue des capteurs est agrégée dans des
cartes de perception, qui sont fusionnées de manière simple. Le robot choisit son itiné-
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raire à partir de ces cartes de perception en suivant un automate de décision. Une fois
qu’un humain est visuellement détecté, le robot se place dans la mesure du possible à
un mètre de lui, face à lui. La navigation se fait grâce à un diagramme de Voronoï pour
permettre au robot de rester le plus loin possible des obstacles et être bien visible par
les humains lorsqu’il se déplace. Ce système a été implémenté dans un simulateur dans
un premier temps, puis sur un robot Q.bo. Il a été testé dans des conditions réelles, au
sein d’un petit appartement.

— Modélisation crédibiliste de l’environnement pour la navigation : Afin d’amé-
liorer le système précédent, nous avons proposé d’utiliser le formalisme des fonctions
de croyance en ajoutant des mécanismes de fusion et de conservation de l’information
dans le temps. Cela permet au robot d’avoir une représentation de son environnement
comprenant l’information perçue et son incertitude, à l’instant présent, ainsi qu’aux
instants précédents. Ce système a d’abord été évalué dans des simulations réalistes,
puis mis en place et évalué sur le robot Q.bo.

1.4 Plan de la thèse

La manière dont les chapitres de cette thèse s’articulent autour du thème de la robotique est
illustrée à la figure 1.7. Le chapitre 2 détaille le travail réalisé sur la classification d’événements
sonores en environnement intérieur. Le chapitre 3 présente la fusion de données audiovisuelles
pour la détection de locuteurs successifs au sein d’une conversation. Les chapitres 4 et 5 se
concentrent sur la recherche d’humains par un robot mobile. Le chapitre 4 décrit un système
reposant sur une fusion simple de plusieurs modalités, ainsi que son implémentation sur un
robot Q.bo. Le chapitre 5 enrichit la représentation du monde proposée dans le chapitre 4
en y ajoutant le formalisme des fonctions de croyances, permettant ainsi au robot d’inclure
l’incertitude des mesures capteurs dans sa représentation. Ce nouveau formalisme, plus perfor-
mant, a tout d’abord été implémenté en simulation puis testé en conditions réelles sur le robot
Q.bo. Finalement, le chapitre 6 récapitule les contributions de cette thèse et les perspectives
ouvertes par ces travaux.

Audio

Vidéo

Profondeur

Traitement
audio

Traitement
vidéo

Traitement
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Fusion
multimodale Décision Action

Chapitre 2

Chapitre 3

Chapitres 4 et 5

Figure 1.7 – Illustration du plan de thèse
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2.1 Introduction

Ce chapitre décrit un travail qui s’inscrit dans le cadre de la perception. L’audio est une
modalité encore peu explorée dans le domaine de la robotique. Or, dans le cas d’un robot
compagnon, cette modalité contient des informations pertinentes pour guider un robot, telles
que des marqueurs de présence humaine. Ce sont ces marqueurs que l’on va chercher ici à
classifier.

L’être humain a une capacité naturelle à différencier et reconnaître les sons ambiants de
manière quasi-instantanée. Le son joue un rôle fondamental dans sa façon d’agir. Des travaux
ont montré [SPG12 ; SPG13] que les êtres humains ne réagissaient pas de la même manière
lorsqu’ils visionnent un film sans ou avec une bande son. Naturellement, les humains extraient

13
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deux informations du son entendu : le contenu sémantique ("Qu’ai-je entendu ?") du son et
sa localisation ("D’où ce son venait-il ?").

De manière similaire, l’audio peut receler des informations importantes pour un robot
destiné à surveiller les humains. En considérant les informations de localisation et de contenu,
le robot peut décider ou non d’aller explorer plus en détails certains endroits pour trouver la
source du son entendu. De plus, certains sons seront prioritaires sur d’autres, e.g. il est plus
intéressant d’aller enquêter sur la source d’un son caractérisé comme étant de la parole que
sur un son caractérisé comme de la musique.

Pour illustrer ceci, reprenons l’exemple proposé dans le chapitre précédent : un robot entre
dans la salle commune d’une maison de retraite où se trouvent différentes personnes. Il a pour
mission d’aller voir une personne P1. Au moment où le robot pénètre dans la salle commune,
aucun de ses capteurs n’est en mesure de l’informer sur la présence possible d’humains à
certains endroits. Soudainement, une personne se met à parler sur la gauche du robot, en
dehors du champ de ses autres capteurs. Il semble donc normal pour le robot d’aller voir si
la personne qui parle est P1, en l’absence d’autres informations. A présent, imaginons qu’en
chemin, un autre patient chute en se cognant violemment par terre. Le robot dont la mission
globale est toujours la surveillance, entendant un bruit de chute devrait être capable de vérifier
la cause de ce bruit entendu pour s’assurer qu’aucun humain n’est en danger.

On souhaite donc s’intéresser à une méthode de classification de sons adaptée aux environ-
nements intérieurs (maison, appartement) dans le cadre de la surveillance d’êtres humains :
cela signifie prendre en compte toutes sortes de sons venant de l’environnement du robot et le
rattacher à une classe permettant de guider les décisions du robot quant à ses prochains dé-
placements. Toutefois, un robot n’ayant pas les mêmes capacités d’analyse que l’être humain,
deux problèmes principaux sont ainsi soulevés :

— Quelles classes de sons rechercher ? L’ensemble des classes proposées ne peut pas
se résumer simplement à "Humain" et "Tout le reste". En effet, les sons marqueurs de
la présence d’un être humain peuvent être très différents (figure 2.1)

— Quelle méthode de classification choisir ? Les méthodes de classification existantes
sont naturellement moins performantes qu’un être humain. Or dans le cas d’un robot,
une erreur peut s’avérer fâcheuse (par exemple, classifier un bruit de chute comme de
la musique pourrait être dangereux). Il est donc nécessaire de prendre en compte cette
possibilité d’erreur dans la classification.

Pour répondre à ces problèmes, nous proposons (i) l’utilisation d’un petit nombre de classes
permettant de faire face à une grande variabilité des sons existants en intérieur, et (ii) l’utilisa-
tion d’une méthode de classification basée sur les fonctions de croyance permettant l’utilisation
d’une classe de doutes lorsque la classification d’un son est trop difficile : en effet, on rappelle
ici qu’on considère le son comme une modalité parmi d’autres, dans le cadre d’un système
robotique de surveillance. Considérant ce facteur, et la variabilité des sons audibles au sein
d’un environnement intérieur, une classification laissant la place au doute semble être adaptée.
Ce système de classification a fait l’objet d’une publication [Lab+15].

Pour la suite de ce chapitre nous proposons un bref état de l’art en section 2.2. La section
2.3 décrit les différents éléments de la méthode proposée pour la classification : taxonomie,
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(a) Parole (b) Musique

(c) Bruit de pas (d) Claquement de porte

Figure 2.1 – Quelques exemples de signaux sonores : en abscisse, le temps, et en ordonnée
l’amplitude du signal.

méthode de classification et caractéristiques utilisées. Finalement la section 2.4 montre les
résultats de la classification proposée sur une base de données que nous avons construite.

2.2 État de l’art sur la classification d’événements sonores

2.2.1 Définition du problème de classification

Le problème de la classification de sons peut être décrit de la manière suivante : on considère
un signal acoustique (ou son) S, échantillonné à une fréquence Fe, dont les échantillons sont
dénommés S(i) pour i ∈ [1,N] (figure 2.2), NFe

étant la durée du signal en secondes. On souhaite
déterminer la classe de ce son de nature inconnue, parmi l’ensemble des classes C = {C1 · · ·CJ}
connues. Pour cela, on dispose d’une base de sons déjà étiquetée T = {Ti, ci}Mi=1, où pour tout
i, Ti est un son et ci ∈ C est la classe qui lui est associée.

Ce problème est donc celui d’une classification classique : comment à partir de données
connues, utiliser ce savoir et l’étendre pour classifier des données inconnues ?



16 Chapitre 2. Classification d’évènements sonores en environnement intérieur

S(t)

1
Fe

•• •
•

temps

amplitude

Figure 2.2 – Exemple d’un signal S(t) échantillonné

Le domaine de la classification de sons a été largement exploré dans la littérature, dans
différents cadres d’application, et prend ses sources et ses techniques dans le domaine de la
reconnaissance automatique de parole [TC02]. La structure des systèmes de classification de
sons est souvent la même : une première étape d’extraction de caractéristiques du son a lieu,
puis un algorithme de classification, issu la plupart du temps de la littérature de l’apprentissage
automatique (machine learning), est appliqué.
Ainsi un système de classification est caractérisé par trois éléments principaux :

— La taxonomie, soit l’organisation des classes. Elle dépend principalement du but de
la classification, c’est à dire de l’application à laquelle se destine le système.

— Les caractéristiques extraites, soit l’espace de description utilisé. Chaque son est
représenté dans l’espace créé par ses caractéristiques et analysé dans cet espace. Le but
est donc de déterminer quelles sont les caractéristiques répartissant "naturellement"
les sons entre les différentes classes de la taxonomie utilisée. Il existe de nombreuses
caractéristiques pour la classification audio dans la littérature. Certaines de ces carac-
téristiques seront décrites et étudiées en section 2.4.2.

— La méthode de classification : ce choix ne dépend pas nécessairement des carac-
téristiques utilisées, ou de la taxonomie, mais plutôt de la manière dont on cherche à
classifier. De nombreux algorithmes de classification proposent pour chacun des élé-
ments à classifier une unique classe d’appartenance : on se référera à ce genre de mé-
thodes comme étant de la classification "dure". C’est par exemple le cas de la méthode
des K plus proches voisins (KNN) [CH67], ou de la machine à vecteurs de support
(SVM)[SS01]. D’autres algorithmes, en revanche, proposent des degrés d’appartenance
pour chacune des classes : on se réfèrera à ce genre de méthodes comme étant de la
classification "souple". C’est le cas de la méthode du C-means flou [Dun73].

De nombreux travaux en classification ont pour point commun les caractéristiques uti-
lisées. Comme celles-ci seront étudiées plus en détails en section 2.4.2, nous proposons une
présentation des principaux travaux pertinents effectués en classification audio, sans entrer
dans le détail du calcul de ces caractéristiques.



2.2. État de l’art sur la classification d’événements sonores 17

2.2.2 Présentation des travaux existants

Dans les années 90, avec l’arrivée de nouveaux médias tels que le web, un besoin de
nouvelles méthodes de recherche d’information (information retrieval) se fait sentir. Beaucoup
de travaux étant déjà été effectués sur l’image et les vidéos, on voit apparaître des recherches
sur la classification audio, comme [Li00], où la problématique est la suivante : considérant
un son dit "requête" (query) et une base de sons appris appelés "prototypes", le système de
recherche renvoie une liste des prototypes correspondant le mieux à la requête. Dans son travail,
[Li00] souligne la performance de certaines caractéristiques, appelées coefficients cepstraux
(MFCC), pour la classification.

2.2.2.1 Séparation parole-musique

Dans le même temps, des travaux sur la discrimination entre musique et parole commencent
à apparaître, aidés par une nouvelle facilité d’accès à ce type de sons, grâce à internet. [Sau96]
présente un travail principalement basé sur une caractéristique simple (le taux de passage
par zéro du signal) et des statistiques qui lui sont liées. Il affiche d’excellents résultats de
discrimination entre parole et musique dans un flux audio en temps réel, à l’aide d’un classifieur
gaussien multivarié.

[Foo97] utilise les MFCC pour le même type de discrimination. Cependant l’algorithme
d’apprentissage est basé sur l’utilisation d’arbres de quantification : un arbre est construit à
partir des données d’apprentissage cherchant à diviser l’espace des caractéristiques en zones
maximisant l’information mutuelle entre les données et leur étiquette. Cela revient à calculer
un nombre fixe de seuils cherchant à séparer linéairement au mieux les différentes classes.

Ces travaux proposent une taxonomie simple (deux classes : musique ou parole), avec une
classification dure : une décision sur la classe est prise sans tenir compte d’une incertitude
sur la décision. Par la suite des taxonomies un peu plus complexes commencent à faire leur
apparition : [TC02] propose une différenciation bien plus fine de différents genres musicaux
(figure 2.3).

[TC02] se concentre principalement sur l’analyse des performances de 3 ensembles de ca-
ractéristiques. Les algorithmes de classification testés sont des mélanges de modèles gaussiens
et des K plus proches voisins (KNN). Les performances affichées sont proches des capacités de
classification humaines (un humain étant lui aussi sujet à erreur pour classifier différent types
de musique). La taxonomie, très fournie, ne sort pas du cadre musique/parole, et semble donc
insuffisante pour répondre au problème que l’on se pose ici.

2.2.2.2 Introduction de sons de l’environnement dans la taxonomie

[LZJ02] propose une taxonomie où apparaît la notion de "bruit d’environnement" (figure
2.4). Les règles de classifications, basées sur des seuillages adaptatifs sont simples, et la classi-
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Figure 2.3 – Taxonomie proposée par [TC02]

fication a lieu en deux temps (tout d’abord une discrimination entre parole et les autres types
de son, puis entre musique, environnement et silence.)

Figure 2.4 – Taxonomie proposée par [LZJ02]

Il est intéressant de noter que dans ce cas, le classifieur est le moins performant pour la
catégorie "sons d’environnement" et reporte principalement ses erreurs sur la classe parole.

On notera aussi que la majorité des travaux produisent une classification dure, sans se
soucier de "degré d’appartenance" à une classe. Chaque son est catégorisé sans prendre en
compte l’incertitude liée à l’algorithme de classification ou aux caractéristiques utilisées. Il
existe cependant des travaux utilisant des méthodes de classification plus souples : [HK13]
décrit une classification basée sur un algorithme C-means souple. La taxonomie proposée, qui
mélange différent types de sons (parole avec musique, parole avec bruit), semble bien se prêter
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à l’utilisation d’algorithmes mesurant le degré d’appartenance. Cependant ce degré n’est pas
utilisé, et c’est la classe ayant le plus haut degré d’appartenance qui est considérée comme
celle du son analysé.

2.2.2.3 Autres taxonomies

Lorsqu’on s’éloigne du domaine de la discrimination entre parole et musique, il existe
principalement deux types de travaux :

— Les travaux proposant une taxonomie de type "1 contre tous", c’est à dire de la classi-
fication à 1 classe (plus une classe de rejet). [IY08] cherche par exemple à classifier des
bruits de pas à l’aide de caractéristiques basées sur le cepstre, tandis que [ZLG09] tra-
vaille sur la détection de chute dans un flux audio. L’avantage de ce genre de travaux
est leur spécialisation : ils ne nécessitent de connaître que les caractéristiques d’une
seule classe. Cette spécificité a pour coût le cadre d’application restreint.

— Les travaux proposant une taxonomie composée d’un grand nombre de classes. Un
exemple est le travail réalisé par [SJB14 ; SB15] sur la classification de sons en envi-
ronnement urbain. La taxonomie proposée est montrée en figure 2.5. Cette taxonomie
de très grande taille nécessite l’apprentissage d’un grand nombre de classes très pré-
cises (il existe par exemple une classe taxi et une classe bus). Cela rend la création
d’une base de données pour apprentissage beaucoup plus compliquée. Plus récemment
[Pic15 ; SB16] ont utilisé la base de données présentée par [SJB14] pour classifier les
sons à l’aide de réseaux de neurones convolutifs. Cet algorithme, adapté à des bases de
données de grandes tailles, est très performant sur la base (76% de précision).

Figure 2.5 – Taxonomie proposée par [SJB14]

Peu de travaux existent sur la classification audio appliquée à la robotique de services,
les travaux existants se concentrant plutôt sur la localisation de la source sonore [VSC15 ;
NC15]. On notera une application proposée par [Jan+12], sur une classification de sons en
environnement intérieur sur un robot immobile. La taxonomie proposée est divisée en 4 grandes
catégories (tableau 2.1) : Prosodie, Cuisine, Mouvement, et Alarmes. Cependant les classes
sont très précises (Alarme de four à micro-ondes, alarme de réfrigérateur), et apprises dans un
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environnement unique où le robot a enregistré du son pendant un long moment, ce qui rend
l’adaptabilité du système à tous types d’environnement intérieur difficile.

Prosodic Cooking Moving Alarms
Eating Cutlery Open/Close a drawer Microwave
Choking Fill a glass Move a chair Fridge

Running the tape Open the microwave Toaster
Close the microwave

Table 2.1 – Taxonomie proposée par [Jan+12]

2.2.3 Synthèse de l’état de l’art

Il n’existe pas à notre connaissance de travaux de classification de sons destinés aux robots
compagnons. De nombreux moteurs de reconnaissance de parole existent et sont souvent mis
à disposition en robotique, mais une classification dans un contexte plus général n’existe pas
encore. Il est donc nécessaire de définir une taxonomie adaptée.

Par ailleurs, la quantité d’algorithmes de classification utilisés par les méthodes de la lit-
térature mettent clairement en lumière le fait qu’il n’existe pas une méthode de classification
supérieure à toutes les autres. Le choix d’une méthode adaptée au type de classification sou-
haité reste donc ouvert.

On note tout de même l’absence d’utilisation de classification souple. Or on se place ici dans
un cadre multimodal : le robot est équipé de plusieurs capteurs lui donnant des informations
partielles sur l’environnement qui l’entoure. C’est dans cette situation qu’une classification
souple, avec degré d’appartenance du son entendu aux différentes classes peut être utile, et
permettre au robot de prendre une décision pondérée par l’incertitude de sa détection.

2.3 Classification d’événements sonores en environnement inté-
rieur à l’aide de fonctions de croyance

L’état de l’art présenté dans la section 2.2 décrit principalement les taxonomies et les mé-
thodes de classification utilisées dans la littérature. On détaille dans cette partie les choix faits
dans notre cas pour les trois éléments principaux d’un système de classification : la taxono-
mie (section 2.3.1), la méthode de classification (section 2.3.2) et les caractéristiques étudiées
(section 2.3.3). La méthode de classification utilisée étant tirée de la théorie crédibiliste, on
propose donc en section 2.3.2 une description des bases des fonctions de croyance, suivie de la
description détaillée de la méthode, illustrée par un exemple concret.
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2.3.1 Taxonomie choisie

Comme indiqué précédemment, nous voulons classifier des sons acquis en environnement
intérieur dans la vie courante d’êtres humains. Or, les marqueurs sonores de la présence d’êtres
humains sont nombreux, ce qui rend la définition d’une taxonomie délicate. Par exemple
[Jan+12] s’était concentré sur une taxonomie précise limitant le nombre de sons à classifier.
L’environnement sonore d’un appartement est caractérisé par deux facteurs qui rendent difficile
la classification :

— Sa variété : il existe une grande quantité de sons audibles au sein d’un environnement
composé d’êtres humains. Chaque mouvement ou action effectué par des humains pro-
duit du signal sonore, souvent de manière très différente : claquer une porte, bruits
de pas, bruits de vaisselles, froisser un papier, taper à l’ordinateur... tous ces signaux
ont des formes et des caractéristiques variées. Si on souhaitait extraire le contenu sé-
mantique du son entendu à tout moment à la manière d’un humain, la taxonomie
nécessaire serait de très grande taille comme [SB15] (différence entre bus, voiture, taxi,
et benne à ordures ménagères), ou il faudrait se concentrer sur un ensemble de sons
précis comme le fait [Jan+12] (différence entre ouvrir et fermer un four à micro-ondes,
mais pas de détection de parole). La taxonomie proposée par [Jan+12] serait plus
adaptée à la détection d’évènements précis, où pour chaque évènement, une réaction
adaptée du système est mise en place (par exemple, si l’alarme du four à micro-ondes
est détectée, et qu’après un certain temps la porte du four n’a pas été ouverte, le robot
pourrait émettre une petite alarme signifiant à l’humain qu’il peut aller chercher sa
nourriture). La recherche d’exhaustivité dans la taxonomie proposée par [SJB14] est
elle aussi exclue dans notre cas : une taxonomie de grande taille nécessite une base
d’apprentissage adéquate pour chacune des catégories de sons considérées (ce qui n’est
aujourd’hui pas disponible pour un environnement intérieur), mais augmente aussi la
dimension du problème. Qui plus est, dans une taxonomie de grande taille, des classes
sémantiquement éloignées peuvent être très proches en terme de contenu : c’est le cas
par exemple donné en figure 2.6. Dans un cas, un signal contenant un claquement de
fenêtre, et dans l’autre un signal contenant la chute d’un objet sur une table. Il apparaît
que dans le cas d’un robot, où cette classification peut servir de guide aux prochaines
actions, classifier un claquement de porte comme étant une chute peut poser problème
dans la décision du robot.

— Sa variabilité : un son appartenant à la même classe sémantique peut être réalisé
de plusieurs manières : considérons par exemple la classe "ouvrir un tiroir" proposée
par [Jan+12]. Cette classe en elle-même contient une variabilité forte, et certaines
réalisations de l’ouverture peuvent être très différentes les unes des autres. Cela provient
à nouveau de la précision sémantique des classes. Une classe précise sémantiquement
parlant n’est pas forcément séparable en ce qui concerne ses signaux réels. Ici encore,
ce genre de classe est adapté si on souhaite apprendre un environnement précis, c’est
à dire entraîner le robot à chaque fois qu’il est mis en place dans un endroit. Nous
souhaitons obtenir une méthode de classification adaptable, qui permettrait de guider
facilement le robot.



22 Chapitre 2. Classification d’évènements sonores en environnement intérieur

(a) Impact d’un objet sur une
table

(b) Fermeture d’une fenêtre

Figure 2.6 – Un exemple de sons sémantiquement éloignés, mais de formes similaires.

Figure 2.7 – La taxonomie proposée pour le présent système de classification de sons

Il apparaît ainsi que la taille de la taxonomie (le nombre de classes) et le contenu sémantique
(la signification) des classes qui la composent sont les deux éléments principaux qui permettent
de guider le choix de la taxonomie utilisée. Une trop grande taxonomie (donc avec un grand
nombre de classes), semble inadapté : en effet, un grand nombre de classes implique de devoir
apprendre sur des plus grandes bases de données, et est souvent lié à une sémantique précise.
De même, des classes sémantiquement trop précises peuvent pousser le robot à l’erreur lors de
la classification dans le cas où deux classes très différentes sémantiquement sont proches en
ce qui concerne les caractéristiques. Or, on cherche à classifier les marqueurs principaux de la
présence d’êtres humains en environnement intérieur. Prenant ces éléments en compte, nous
proposons la taxonomie suivante (figure 2.7) :

— Parole : C’est le premier marqueur de la présence d’humains dans la scène, et la
manière principale de l’humain de communiquer avec un robot. La parole sera ainsi
le premier guide pour le robot. C’est aussi le cas pour un humain : la voix est un des
meilleurs attracteurs d’attention pour l’être humain en général [SPG13].

— Musique : La musique est un type de son très souvent entendu en environnement
intérieur : avec la présence de médias tels que la télévision, la radio ou les chaînes hifi,
les possibilités sont multipliées. La musique risque d’être un indicateur pour un robot
que l’information sonore n’est pas pertinente, car elle ne mènera pas à l’humain (mais
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plutôt au moyen de diffuser de la musique). Cependant cette information peut être
utile dans le cadre où la configuration de l’environnement du robot est connue : par
exemple, si le robot entend de la musique provenant de la direction où il "sait" que se
trouve la télévision, il pourra aller explorer les fauteuils placés devant la télévision en
priorité, en espérant y détecter des humains.

— Impacts : Les impacts sont tous les sons brefs de forte énergie. Nous faisons ici deux
hypothèses : (i) ce genre de sons est difficile à différencier d’un type d’impact à un
autre (figure 2.6), et (ii) les sons d’impacts sont importants pour attirer l’attention
d’un robot et sont souvent caractéristiques d’une action liée à l’humain : claquement
de portes signifiant l’entrée ou le départ d’un être humain dans la scène, bruits de
chutes, objets entrechoqués, le nombre d’exemples disponibles dans la vie courante
d’êtres humains est grand, comme on le verra en section 2.4.1. C’est pourquoi nous
choisissons cette classe à la sémantique large, regroupant des sons dont l’origine pourra
être analysée plus en détail par le robot à l’aide d’autres capteurs.

— Sons d’environnement : Les sons d’environnement sont définis ici comme les sons
de longue durée provenant de l’environnement du robot, parole et musique exclues.
Cette classe compose une bonne partie des sons entendus par le robot (bruits de fric-
tions, bruits de pas, grincement, bruits de fonds type réfrigérateur/four, etc..). Ces
sons ne sont pas toujours significatifs de la présence d’un être humain, et possèdent des
caractéristiques variées.

Nous proposons donc une taxonomie de petite taille, dont les classes sont volontairement
sémantiquement peu précises. Ceci a le désavantage de ne pas donner au robot la capacité
d’identifier précisément la source du son entendu (on ne fera par exemple pas la différence
entre la porte du salon et la fenêtre de la salle de bain). Cependant, une telle taxonomie
présente des avantages : (i) elle est adaptable à d’autres environnements intérieurs, car elle
ne dépend pas des caractéristiques dudit environnement, (ii) dans le cas où une taxonomie
sémantiquement plus précise serait utilisée, notre taxonomie peut servir de pré-traitement,
gérant le type d’évènements qu’on souhaite classifier plus en détail, (iii) elle permet de donner
un poids à l’audio dans le cadre de la robotique. En effet, les traitements audio étant peu
robustes à des conditions réelles (bruits, diversité, sons inconnus, etc..), une classification avec
une taxonomie de petite taille permet au robot d’avoir une première idée du son entendu.

2.3.2 Méthode de classification

Pour classifier les sons, il est nécessaire de s’adapter à la taxonomie choisie, ainsi qu’au
domaine d’application auquel prétend le système. On souhaite pouvoir faire face à l’impossibi-
lité pour le robot de classifier certains sons. Les classes étant sémantiquement peu précises, il
est possible que certains sons soient difficiles à classifier car pouvant être proches de plusieurs
classes. Dans ce genre de situation, on souhaite être en mesure de modéliser l’ignorance liée
à la classification. A la différence de beaucoup de systèmes, un son classifié comme inconnu
peut être une information intéressante pour un robot. Cela peut signifier que s’il n’a rien de
plus important à faire, il doit chercher à savoir quelle était la source de ce bruit. Le cadre
évidentiel des fonctions de croyance permet de modéliser l’ignorance et privilégie le principe
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de prudence dans la classification. Il semble donc adapté au problème posé ici. Cette section
se divise en deux sous-parties : quelques éléments de bases sur les fonctions de croyance sont
tout d’abord introduits, puis l’algorithme de classification utilisé, le belief-KNN est décrit en
détail.

2.3.2.1 Quelques éléments sur les fonctions de croyance

La théorie des fonctions de croyance provient du formalisme de Dempster-Shafer [Sha76].
En 1994, [SK94], introduit le modèle des croyances transférables (TBM), un cadre formel pour
la représentation et la combinaison des connaissances. Le TBM est basé sur la définition de
fonctions de croyance fournies par des sources d’information pouvant être complémentaires,
redondantes et éventuellement non-indépendantes. Il propose un ensemble d’opérateurs per-
mettant de combiner ces fonctions. On présente ici des éléments de base du formalisme du
TBM. Dans la suite de ce manuscrit, on se référera au formalisme des fonctions de croyance
comme au formalisme évidentiel ou crédibiliste de manière interchangeable.

Distribution de masses

On considère un système dont on souhaite déterminer l’état réel. Le système peut prendre
un nombre fini connu d’états. L’ensemble des états ou hypothèses si, i∈ [1, P ] possibles que
peut prendre le système est appelé espace de discernement et est classiquement noté Ω.

Ω = {s1 · · · sP } =
P⋃
i=1

{si} (2.1)

Le nombre d’hypothèses contenu dans Ω, soit |Ω|, est appelé cardinal et les hypothèses de
l’espace de discernement sont exclusives.

Une fonction de croyance sur Ω peut être représentée de plusieurs façons, la plus cou-
rante étant la distribution de masses (basic belief assignment en anglais, soit BBA). Une
distribution de masse est une fonction notée mΩ définie par :

mΩ : 2Ω → [0, 1]

H → mΩ(H)
(2.2)

où 2Ω = {∅, {s1}, {s1, s2}, {s1, s3}, · · ·, {s1, · · ·, sP−1},Ω} est l’ensemble des sous-ensembles
de Ω, de cardinal |2Ω| = 2|Ω| + 1. Une source de connaissance l produisant de l’information
sur 2Ω peut ainsi produire une distribution de masses, notée mΩ

l . La valeur mΩ
l (H) attribuée

à H ∈ 2Ω est la croyance qui supporte l’hypothèse H.

Toute distribution de masses respecte la règle suivante :∑
H⊂2Ω

mΩ(H) = 1 (2.3)



2.3. Classification d’événements sonores en environnement intérieur à l’aide de
fonctions de croyance 25

Une distribution de masses ayant toute la croyance concentrée sur Ω est appelée distribu-
tion de masses vide, tandis qu’une distribution de masses contenant l’intégralité de la croyance
sur une seule hypothèse (autre que Ω et ∅) est appelée distribution de masse catégorique. Les
ensembles d’une distribution de masses dont la masse est non-nulle sont appelés les éléments
focaux de cette distribution de masses. Dans la suite de ce manuscrit, les termes "distribution
de masses" et BBA seront utilisés de manière interchangeable.

Exemple : Un robot se trouve en situation d’interaction avec une personne. Pour pouvoir
ajuster son comportement, il dispose d’un classifieur souple permettant de déterminer si la
personne à laquelle il a affaire est un adolescent, un adulte, ou une personne âgée. Le classifieur
lui donne comme réponse 10% de chance d’appartenance à la classe "adolescent". La personne
en présence ayant les traits d’un adulte d’âge mûr, le classifieur est à 70% capable de savoir si
la personne est soit un adulte, soit une personne âgée. Les 20 % restants concernent le doute
quant à la capacité du classifieur à associer la personne à son âge. La distribution de masses
de croyance associée au type de personne se trouvant face au robot, définie sur l’espace de
discernement Ω = {Ado,Adu, PA} (pour signifier respectivement "adolescent", "adulte", et
"personne âgée") est résumée dans le tableau 2.2

{Ado} {Adu} {PA} {Ado,Adu} {Ado,PA} {Adu,PA} Ω ∅
mΩ 0.1 0 0 0.7 0 0 0.2 0

Table 2.2 – Exemple de distribution de masses

Fusion de distribution de masses

Il existe des opérateurs pour fusionner des fonctions de croyance, lorsque plusieurs sources
de connaissances sont disponibles sur le même espace de discernement [Den08]. Un des opéra-
teurs les plus utilisés est la fusion conjonctive, notée ∩©. Elle est définie pour deux BBA mΩ

1

et mΩ
2 , pour tout H,A,B ⊂ Ω par :

mΩ
1∩©2(H) = (mΩ

1 ∩©mΩ
2 )(H) =

∑
A∩B=H

(m1(A) ·m2(B)) (2.4)

La combinaison conjonctive concentre donc la croyance de la BBA combinée sur l’inter-
section des ensembles des BBA sources. C’est un opérateur de combinaison de spécialisation.
Il existe des cas où les sources produisent des connaissances contradictoires, c’est à dire sur
des ensembles de 2Ω disjoints : dans ce cas la masse résultante est transférée sur ∅, ce qui
peut être génant. On parle dans ce cas de conflit. ∅ est un ensemble absorbant (comme son
intersection avec n’importe quel autre ensemble est ∅, la masse combinée sera transférée à ∅
lors de combinaisons), et si les sources sont combinées plusieurs fois, l’ensemble vide gagnera
artificiellement de la croyance. Attribuer de la croyance à ∅ est mathématiquement juste, mais
a peu de sens pour l’interprétation : comment comprendre une croyance sur l’espace vide ?

Dans la majorité des applications utilisant les fonctions de croyance, le conflit est géré à
chaque combinaison. Dempster [Dem08] propose une normalisation pour gérer le conflit. Ceci
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a donné la règle orthogonale de Dempster notée ⊕ et définie, pour tout H,A,B ⊂ 2Ω par :

mΩ
1⊕2(H) = (m1 ⊕m2)(H) =


mΩ

1∩©2
(H)

1−mΩ

1∩©2
(∅) ∀H ⊂ Ω si H 6= ∅

0 si H = ∅
(2.5)

Cette normalisation ne prend pas en compte l’origine du conflit, mais permet d’obtenir une
représentation du savoir interprétable, où la croyance attribuée à l’ensemble vide est nulle.

Exemple : On considère maintenant que le robot dispose de deux classifieurs différents
l’informant sur son type d’interlocuteur, donc deux BBA définie sur l’espace de discernement
de l’exemple précédent : Ω = {Ado,Adu, PA}. Ces deux BBA, mΩ

1 et mΩ
2 sont définies dans

le tableau 2.3.

{Ado} {Adu} {PA} {Ado,Adu} {Ado,PA} {Adu,PA} Ω ∅
mΩ

1 0.1 0 0 0.7 0 0 0.2 0
mΩ

2 0.1 0.3 0 0 0.2 0 0.4 0

Table 2.3 – Définition d’un couple de BBA qu’on souhaiterait combiner

Pour combiner ces deux BBA, il est nécessaire de calculer les intersections des ensembles
focaux de chacune des BBA (tableau 2.4).

{Ado} {Adu} {PA} {Ado,Adu} {Ado,PA} {Adu,PA} Ω ∅
{Ado} {Ado} ∅ ∅ {Ado} {Ado} ∅ {Ado} ∅
{Adu} ∅ {Adu} ∅ {Adu} ∅ {Adu} {Adu} ∅
{PA} ∅ ∅ {PA} ∅ {PA} {PA} {PA} ∅

{Ado, Adu} {Ado} {Adu} ∅ {Ado,Adu} {Ado} {Adu} {Ado,Adu} ∅
{Ado,PA} {Ado} ∅ {PA} {Ado} {Ado,PA} {PA} {Ado,PA} ∅
{Adu,PA} ∅ {Adu} {PA} {Adu} {PA} {Adu,PA} {Adu,PA} ∅

Ω {Ado} {Adu} {PA} {Ado,Adu} {Ado,PA} {Adu,PA} Ω ∅
∅ ∅ ∅ ∅ ∅ ∅ ∅ ∅ ∅

Table 2.4 – Intersection des différents éléments de 2Ω

En se référant au tableau 2.4, il apparaît que la combinaison conjonctive aura 6 éléments
focaux ({Ado}, {Adu}, {Ado,Adu}, {Ado,Pa}, Ω, et ∅), tandis que la combinaison de Dempster
en contiendra 5 (les mêmes que pour la combinaison conjonctive, moins ∅). Les éléments focaux
de la combinaison conjonctive sont ainsi calculés de la manière suivante :
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mΩ
1∩©2({Ado}) =mΩ

1 ({Ado}) ·
(
mΩ

2 ({Ado}) +mΩ
2 ({Ado, PA}) +mΩ

2 (Ω)
)

+mΩ
2 ({Ado}) ·

(
mΩ

1 ({Ado,Adu}) +mΩ
1 (Ω)

)
+mΩ

1 ({Ado,Adu}) ·mΩ
2 ({Ado, PA})

(2.6)

mΩ
1∩©2({Adu}) =mΩ

2 ({Adu}) ·
(
mΩ

1 ({Ado,Adu}+mΩ
1 (Ω)

)
(2.7)

mΩ
1∩©2({Ado,Adu}) =mΩ

1 ({Ado,Adu}) ·mΩ
2 (Ω) (2.8)

mΩ
1∩©2({Ado, PA}) =mΩ

2 ({Ado, PA}) ·mΩ
1 (Ω) (2.9)

mΩ
1∩©2(Ω) =mΩ

1 (Ω) ·mΩ
2 (Ω) (2.10)

mΩ
1∩©2(∅) =mΩ

1 ({Ado}) ·mΩ
2 ({Adu}) (2.11)

Et les masses résultantes, peuvent ainsi être trouvées dans le tableau 2.5

{Ado} {Adu} {PA} {Ado,Adu} {Ado,PA} {Adu,PA} Ω ∅
mΩ

1∩©2
0.3 0.27 0 0.28 0.04 0 0.08 0.03

mΩ
1⊕2 0.31 0.28 0 0.29 0.04 0 0.08 0

Table 2.5 – Résultats de la combinaison conjonctive et de Dempster

2.3.2.2 Présentation du belief-KNN

L’algorithme des K plus proches voisins, ou KNN [CH67], est un algorithme de classification
classique très utilisé en apprentissage automatique. Sa version la plus simple est illustrée en
figure 2.8. Le concept est le suivant : pour déterminer la classe d’un élément inconnu, on
observe ses K plus proches voisins appartenant à la base de sons étiquetée T définie en section
2.2 dans l’espace de représentation choisi (l’espace de caractéristiques), au sens d’une distance
pré-définie. La majorité du temps, dans des applications directes, la distance utilisée est la
distance euclidienne. C’est cette distance qu’on utilisera dans la suite de ce manuscrit.

Pour prendre une décision sur la classe de l’élément, il existe plusieurs méthodes, la plus
simple étant le vote majoritaire : on décompte le nombre d’éléments de chaque classe parmi les
K plus proches voisins, et on attribue à l’élément inconnu la classe majoritaire. Par exemple,
dans le cas de la figure 2.8, on essaie de classifier un élément inconnu (le rond noir) dans un
espace de représentation de dimension 2. Si on choisit K=3, on voit que le vote majoritaire
attribue la classe 1 à l’élément à classifier (2 contre 1 en faveur de la classe 1), tandis que
si on choisit K = 5, c’est la classe 2 qui l’emporte à 3 contre 2. Ainsi, dans certains cas la
classification d’un élément peut dépendre du nombre de voisins considéré.

Le KNN à vote majoritaire est la manière la plus simple de classifier un élément : de
nombreux travaux ont été effectués avec cette méthode de classification et sur la manière de
prendre une décision sur la classe, par exemple en pondérant les votes par la distance des voi-
sins à l’élément à classifier, où en considérant un voisinage à double-sens [TH15]. L’algorithme
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Figure 2.8 – Illustration de l’algorithme du KNN : lorsqu’on choisit K = 3, le vote majoritaire
donne l’élement à classifier comme appartenant à la classe 1. Lorsqu’on choisit K = 5, le vote
majoritaire donne l’élément à classifier comme appartenant à classe 2.

du KNN est soumis au fléau de la dimension : plus la dimension de l’espace de représentation
augmente, plus le nombre de données d’apprentissage nécessaire croît. Plus la base d’appren-
tissage est grande, plus le temps de calcul pour trouver les plus proches voisins est grand. Il
est donc judicieux de s’attacher à représenter les données à classifier dans un espace de la plus
petite dimension possible.

Le belief-KNN est introduit par [Den95]. Le principe général de l’algorithme est le même
que celui du KNN classique : on observe les plus proches voisins de l’élément à classifier, mais
on cherche cette fois-ci à construire une BBA représentant la croyance en l’appartenance de
l’élément à chacune des classes. L’espace de discernement est donc Ω = C = {C1, · · ·, CJ}.
L’algorithme se divise en trois étapes successives.

Tout d’abord, une BBA est attribuée à chacun des K voisins considérés, dépendant de sa
classe. Pour le ieme voisin ni de la classe Cq, la BBA est construite de la manière suivante :

mΩ
i ({Cq}) = αe−γqd

i
(2.12)

mΩ
i (Ω) = 1− αe−γqdi (2.13)

mΩ
i (Cj) = 0 ∀Cq 6= Cj ⊂ Ω (2.14)

où di représente la distance du voisin à l’élément que l’on cherche à classifier et γq est
la vitesse de décroissance de la croyance en la classe Cq avec la distance du voisin. α est
un facteur que l’on fixe souvent proche de 1 (∼0.95) et qui signifie que même si l’élément
à classifier se trouve au même endroit que le voisin dans l’espace de représentation, il est
impossible d’être complètement certain que l’élément à classifier appartient à la classe Cq.
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Plus le voisin considéré sera éloigné de l’élément à classifier, plus la croyance de sa BBA sur
Ω sera forte, et la croyance sur la classe de ce voisin sera faible. Inversement plus le voisin
considéré sera proche, plus la croyance de sa BBA sur la classe sera forte et la croyance sur Ω

sera faible.

Une fois ces BBA créées, elles sont combinées classe par classe, i.e. toutes les BBA des
voisins de classe Cq sont agrégées grâce à une combinaison conjonctive pour créer une BBA
de classe mΩ

q :

mΩ
q ({Cq}) = 1−

∏
ni∈Cq

(
1− α expγqd

i
)

(2.15)

mΩ
q (Ω) =

∏
ni∈Cq

(
1− α expγqd

i
)

(2.16)

On notera ici qu’il est impossible de créer du conflit, les BBA qui sont combinées ayant
toutes les mêmes éléments focaux (Cq et Ω). La BBA mq est représentative de la "force" de
la classe Cq, dépendant du nombre de voisins de cette classe et de leur distance à l’élément à
classifier.

Finalement, toutes les BBA de classe sont combinées. Ici, du conflit va forcément ap-
paraître. Pour faire face à ce problème, [Den95] propose l’utilisation d’une combinaison de
Dempster :

mΩ({Cq}) =
mΩ
q ({Cq})

∏
r 6=qm

Ω
r (Ω)

η
(2.17)

mΩ(Ω) =

∏J
q=1m

Ω
q (Ω)

η
(2.18)

où η est la constante de normalisation de la combinaison de Dempster :

η =

M∑
q=1

∏
r 6=q

ms
r(C)

+ (1−M)
M∏
q=1

ms
q (2.19)

On supprime ainsi la croyance portée sur l’ensemble vide, ce qui permet de conserver une
représentation de la connaissance directement interprétable par un robot. Au terme de cette
fusion, on obtient pour l’élément à classifer une BBA mΩ, dont les éléments focaux sont les
différentes classes {Cq}, q ∈ [1, J ], ainsi que Ω.

Exemple : On reprend le cas montré en figure 2.8 : on souhaite déterminer la classe d’un
élément parmi deux classes possibles, soit Ω = {C1, C2}. Pour ce faire, on dispose d’un espace
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de représentation de dimension 2 (2 caractéristiques extraites). On considère premièrement le
cas "3 voisins", soit K = 3. On considère que les 3 voisins se trouvent à la même distance
euclidienne de 1 de l’échantillon à classifier. Les différentes BBA sont données dans le tableau
2.6.

{C1} {C2} Ω ∅
mΩ

1 0.84 0 0.16 0
mΩ

2 0 0.6 0.4 0
mΩ 0.68 0.19 0.13 0

Table 2.6 – Cas "3 voisins" : BBA attribuées par classe, et BBA finale donnée par la combi-
naison de Dempster

La BBA attribuée à l’élément classifié donne 68% de la croyance à la classe C1, de manière
juste (2 éléments sur 3 y appartenant).
Si cette fois nous considérons 5 voisins, nous passons à 3 voisins appartenant à la classe 2, et
toujours les mêmes 2 voisins appartenant à la classe 1. On considère ici que les deux nouveaux
éléments de la classe 2 sont respectivement à une distance euclidienne de 3 et 4 de l’élément
qu’on cherche à classifier. Les différentes BBA correspondantes à ce cas sont données dans le
tableau 2.7

{C1} {C2} Ω ∅
mΩ

1 0.84 0 0.16 0
mΩ

2 0 0.76 0.24 0
mΩ 0.56 0.34 0.10 0

Table 2.7 – Cas "5 voisins" : BBA attribuées par classe, et BBA finale donnée par la combi-
naison de Dempster

Le KNN à vote majoritaire donnerait cette fois-ci la classe C2 gagnante. Le belief-KNN, lui,
donne toujours une croyance plus forte sur la classe C1. Ceci est dû à l’impact de la distance
des différents voisins considérés à l’élément à classifier. Cet impact est fortement contrôlé par
la valeur γq choisie pour chacune des classes Cq.

Sur l’influence de γq : Le paramètre γq a une influence majeure sur le comportement du
belief-KNN et a été étudié dans la littérature [ZD98 ; LPD13]. Lors de l’attribution des BBA
classe par classe, γq contrôle l’importance donnée à la distance des voisins de la classe q à
l’échantillon considéré. Plus γq sera grand, moins les voisins lointains auront d’importance, et
inversement. Chaque γq doit donc être fixé en fonction des données considérées. S’il existe une
grande dispersion des données au sein d’une classe, il semble naturel de diminuer γq pour ne
pas négliger d’éventuels voisins lointains et produire ainsi des masses contenant une croyance
forte sur Ω. Inversement, si l’espace de description regroupe fortement les éléments de la classe
q, on utilisera un γq plutôt petit pour ne pas donner trop d’influence à des voisins lointains
lors de la classification.
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[Den95] propose de fixer γq comme l’inverse de la distance moyenne des éléments de Cq deux
à deux dans la base d’entraînement. Ceci permettra ainsi de prendre en compte la dispersion
intra-classe dans l’attribution des masses de croyance. Un exemple est donné en figure 2.9.

(a) Cas d’une classe à faible dispersion
(l’ellipse délimite les 3 plus proches voi-
sins)

(b) Cas d’une classe à forte dispersion (l’el-
lipse délimite les 3 plus proches voisins)

Figure 2.9 – Fixer le paramètre γq pour la classe Cq : dans un cas (a) la classe est faiblement
dispersée (FD), et un γ "grand" suffit (0.3), dans l’autre (b) la grande dispersion (GD) de la
classe doit être prise en compte en diminuant la valeur de γ (0.12).

Dans le cas de la figure 2.9, on souhaite classifier un élément (cercle noir) dont tous les
plus proches voisins appartiennent à la même classe (croix rouges). Pour ce faire, on utilise
les 3 plus proches voisins. Deux cas sont présentés : la figure 2.9 (a) montre le cas dont les
éléments sont faiblement dispersés (cas FD), tandis que la figure 2.9 (b) montre une classe
plus dispersée (cas GD). Dans les deux cas, au vu des données, il semblerait logique d’obtenir
une masse de croyance similaire. En effet, nous n’avons pas plus de doute en l’appartenance
de l’élément à classifier dans le cas GD que dans le cas FD. Si on ne prend pas en compte
la dynamique des données, et que l’on fixe le même γq (par exemple γq = 0.4) pour chacun
des deux cas, on obtient des disparités fortes au sein des masses (tableau 2.8). Si on ajuste la
valeur de γq comme le propose [Den95], cependant, on obtient des valeurs similaires dans le
cas FD et GD (tableau 2.9). C’est cette valeur de γq ajustée que l’on utilisera dans la suite.

mΩ
q Cq Ω

γq= 0.4, FD 0.82 0.18
γq= 0.4, GD 0.40 0.60

Table 2.8 – Masses sans ajustement avec
γq fixe (0.4)

mΩ
q Cq Ω

γq= 0.3, FD 0.89 0.11
γq= 0.12, GD 0.89 0.11

Table 2.9 – Masse avec ajustement
comme proposé par [Den95]
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2.3.3 Caractéristiques étudiées

Considérons un signal audio temporel S à analyser. La procédure d’extraction de carac-
téristiques est généralement la suivante : une fenêtre glissante W de taille N échantillons est
appliquée avec recouvrement sur le signal. A chaque position de cette fenêtre, les caractéris-
tiques sont extraites. Ces caractéristiques sont ensuite agrégées statistiquement pour avoir une
représentation finale du signal.
Comme dit précédemment, de nombreuses caractéristiques sont disponibles pour la classifi-
cation audio, et se retrouvent dans divers travaux. Elles se divisent généralement en trois
sous-catégories : les caractéristiques temporelles, qui sont extraites directement du signal ac-
quis ; les caractéristiques "spectrales", qui sont extraites de la transformée du signal dans le
domaine de Fourier ; et les caractéristiques "transformées", qui sont issues de transformations
plus complexes du signal. Voici les caractéristiques qui ont été étudiées dans le cadre de ce
travail.

Zero-Crossing Rate (ZCR) : Comme son nom l’indique, le "zero-crossing rate" est une
mesure temporelle de la fréquence de passage par zéro du signal. Il a été utilisé très tôt dans
les travaux d’analyse de paroles [AR76] ainsi que dans des travaux de discrimination entre
parole et musique. Il est défini de la manière suivante :

ZCRt =
1

N

N∑
k=1

1

2
|sgn[St(k)]− sgn[St(k − 1)]| (2.20)

où sgn[St(k)] =
{

1, S(k) ≥ 0

−1, S(k) < 0
et St(k) est le k-ième échantillon du signal S au sein de

la fenêtre Wt

La ZCR est généralement considérée comme une mesure du "niveau de bruit" du signal.

Moyenne quadratique de l’énergie (RMS énergie) et le pourcentage de trame
à basse énergie (LE) : La moyenne quadratique de l’énergie au sein d’une fenêtre est une
mesure temporelle directe de l’énergie du signal, elle est définie de la manière suivante :

RMSEt =

√√√√ 1

N

N∑
k=1

St(k)

max(|St|)
(2.21)

La RMSE peut être une indication sur la variation d’intensité au sein du signal, notamment
au travers du pourcentage de trame à basse énergie :

LE =
Nw

100
· count

t

(
RMSEt <

1

Nw

Nw∑
k=1

RMSEk

)
(2.22)
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où Nw est le nombre total de fenêtres appliquées au signal S, et "count" est une fonction
de décompte. Le pourcentage de trame à basse énergie est une mesure de la dispersion de
l’énergie au sein du signal. Ainsi, un morceau de musique aura naturellement un pourcentage
inférieur à un bruit de pas.

Flux spectral (SF) : Le flux spectral mesure les changements locaux dans le spectre.

SFt =

N∑
k=1

(Ft(k)− Ft−1(k))2 (2.23)

où Ft(k) est le k-ième coefficient de la transformée de Fourier de St. De hauts flux spectraux
sont indicateurs de changement rapide au sein du spectre du signal. Le flux spectral est souvent
employé pour différencier les styles musicaux, et peut être très utile pour discriminer certains
sons en environnement intérieur.

Fréquence centrale (FC) et la largeur de bande (BW) : La fréquence centrale d’un
signal est la mesure du centre de gravité fréquentiel du spectre.

FCt =

∑N
k=1 k · Ft(k)2∑N
k=1 Ft(k)2

(2.24)

La fréquence centrale ne permet pas de discriminer facilement les sons directement, deux
sons très différents pouvant tout à fait avoir le même centre de gravité fréquentiel. Cependant
elle permet de calculer une mesure beaucoup plus informative qu’est la largeur de bande :

BWt =

√∑N
k=0 (k − FCt)2 Ft(k)2∑N

k=0 Ft(k)2
(2.25)

La largeur de bande est une mesure de l’étalement spectral du son. Par exemple, une
symphonie aura un étalement spectral plus large qu’une personne qui parle.

Rolloff Spectral (SR) : Le rolloff spectral est défini comme étant la portion du spectre
contenant un pourcentage prédéfini de l’énergie.

Rt∑
k=1

Ft(k) = α

N∑
k=1

Ft(k) (2.26)

On définit généralement α assez grand (classiquement 0.9). Le rolloff permet de discriminer
les sons dont l’énergie est répartie principalement dans les basses fréquences. C’est le cas par
exemple des bruits de moteurs.
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Coefficients cepstraux de Mel (MFCC) : Les coefficients cepstraux de Mel ont été
employés massivement dans la reconnaissance de parole, la discrimination musique/parole, et
continuent d’être utilisés dans toutes sortes d’applications en classification de sons.
Ces coefficients sont obtenus à partir de la transformée de Fourier du signal. Le spectre de
puissance est ensuite pondéré par un banc de filtres triangulaires espacés selon l’échelle dite
de "Mel", qui est une échelle liée à la perception humaine. La sortie de ces filtres est ensuite
soumise à une transformée en cosinus discrète. Plus de détails peuvent être trouvés sur l’uti-
lisation des MFCC dans [RJ93].

Il existe encore d’autres caractéristiques extraites de la littérature : entropie spectrale,
spectre de puissance [HK13], LPCC (pour Linear Predictive Coding Coefficients) [IY08], pé-
riodicité de bande [LZJ02], mais celles décrites précédemment apparaissent le plus souvent
dans la littérature. Nous avons donc décidé de limiter notre étude à ces caractéristiques.

En résumé, sur chacune des fenêtres glissantes sont extraites les caractéristiques suivantes :
la zero-crossing rate (ZCR), la fréquence centrale (FC), la largeur de bande (BW), le rol-
loff spectral (SR), le flux spectral (SF), et les 13 premiers coefficients de Mel (MFCC qui
contiennent le plus d’information [TC02]), soit pour chaque fenêtre 18 caractéristiques.

Dans le but d’obtenir une représentation unifiée du signal sur l’intégralité de sa durée, on
agrège statistiquement les caractéristiques acquises sur les fenêtres glissantes. Sans procèder
ainsi, on obtient une représentation dépendante de la durée du signal (i.e. du nombre de
fenêtres), dont l’information temporelle ne sera pas prise en compte lors de la classification, et
dont les caractéristiques ne sont pas tout le temps représentatives de la nature du signal. De
plus, la taille de la représentation peut devenir un problème : si on considère un signal de 10
secondes, sur lequel on fait glisser une fenêtre de taille 10ms avec un recouvrement de 50% (qui
est le recouvrement standard), on obtiendrait ainsi une représentation de taille (2x100x10)x18
= 36000 pour un signal.

Pour obtenir la représentation finale, on utilise la moyenne et la variance de chacune des
caractéristiques considérées sur l’intégralité des fenêtres ([TC02]). A cela vient s’ajouter le
pourcentage de trame à basse énergie, calculé directement sur l’intégralité du signal (LE).
Cela donne ainsi pour chaque signal une représentation de dimension fixe 37 (moyenne et
variance des 18 caractéristiques déjà citées, plus le pourcentage de trames à basse énergie).

2.4 Résultats

2.4.1 Base de sons construite

Il existe peu de bases de données disponibles contenant des sons de la vie courante d’êtres
humains. Les signaux de paroles et de musique sont facilement accessibles sur internet, mais
des signaux représentatifs des 2 autres classes (impacts, sons d’environnement) ne sont pas
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directement disponibles. Nous avons donc choisi de construire une base de données à partir
de deux bases de données existantes :

— La base proposée par [TC02] : c’est de cette base qu’est extraite la majorité des signaux
de paroles et de musiques de la base utilisée ici.

— [Vac+14] a crée un corpus multimodal dans lequel un être humain accomplit des activi-
tés de la vie courante (vaisselle, aspirateur, sieste, etc...) dans un appartement contenant
7 microphones répartis dans les différentes pièces et 4 caméras (figure 2.10) . M. Vacher
et al. nous ayant gracieusement donné accès à ce corpus, nous avons pu extraire des
événements correspondants aux éléments de la taxonomie proposée et les inclure dans
la base de données utilisée ici.

Figure 2.10 – Extrait de l’enregistrement du corpus "sweet home", où un être humain est
filmé et enregistré en train d’effectuer une succession d’activités

Au terme de cette labellisation, nous avons pu obtenir une base contenant des exemples
de signaux les plus variés possibles répondant à la taxonomie proposée (tableau 2.10).

Parole Musique Impact Sons d’environnement Total
27 30 16 17 90

Table 2.10 – Nombre d’échantillons par classes dans la base de donnée proposée.

2.4.2 Sélection et performance des caractéristiques

Le belief-KNN utilisant la distance euclidienne pour attribuer les croyances, il est nécessaire
de prendre en compte la dynamique des données pour ne pas favoriser sans raison certaines
caractéristiques. C’est pourquoi on procède à une normalisation classique caractéristique par
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caractéristique, qui préserve les distances relatives au sein des classes considérées.
Un grand nombre de caractéristiques n’étant pas forcément une garantie d’une meilleure clas-
sification, on souhaite ici sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes pour la classifica-
tion, c’est à dire les caractéristiques qui séparent le mieux les classes individuellement.Pour ce
faire on se propose d’utiliser une mesure simple de séparation de données. Pour chaque paire
de classe et chaque caractéristique de la représentation finale du signal on calcule la quantité
suivante :

DCi,Cj =
Dinter(Ci, Cj)

Dintra(Ci) +Dintra(Cj)
(2.27)

où Dintra représente la distance moyenne intra-classe, et Dinter la distance moyenne inter-
classe pour la caractéristique concernée.

Dinter =
1

Ni ·Nj

Ni∑
k=1

N2∑
l=j

|xk − yl| (2.28)

Dintra =
2

Ni · (Ni − 1)

Ni∑
k=1

N1∑
l=k

|xk − yl| (2.29)

où Ni et Nj sont respectivement le nombre d’éléments xk et yl des classe Ci et Cj . Ainsi, on
souhaite choisir les caractéristiques obtenant les plus haut DCi,Cj . Les caractéristiques donnant
le meilleur score sont montrées dans le tableau 2.11. On sélectionne ainsi ces caractéristiques
pour la classification.

Parole Musique Impact Son d’environnement
Parole ~ var(MFCC2) LE var(MFCC4)
Musique var(MFCC2) ~ mean(MFCC5) var(SF)
Impact LE mean(MFCC5) ~ mean(SR)

Son d’environnement var(MFCC4) var(SF) mean(SR) ~

Table 2.11 – Meilleure caractéristique pour séparer les classes 2 à 2

On obtient donc comme représentation finale pour chaque signal un vecteur de dimen-
sion 6 : la variance des MFCC 2 et 4 (var(MFCC2), var(MFCC4)), la moyenne du MFCC
5 (mean(MFCC5)), le pourcentage de trames à basse énergie (LE), la variance du flux spec-
tral (var(SF)) et la moyenne du rolloff spectral (mean(SR)). On a donc une caractéristique
temporelle, deux caractéristiques "spectrales" et trois caractéristiques "transformées".



2.4. Résultats 37

2.4.3 Résultats de classification

Pour la classification, on suit un processus de validation croisée. On divise la base de
données en deux parties, une base d’apprentissage qui contiendra des éléments représentatifs
qu’on utilisera pour rechercher les plus proches voisins, et une base de test qui permettra
d’obtenir les performances de classification. La manière dont on répartit les éléments de la
base de données est décrite dans le tableau 2.12.

Classe Nb d’éléments d’entraînements Nb d’éléments de test
Parole 11 16
Musique 11 19
Impact 5 11
Sons d’environnement 5 12
Total 32 58

Table 2.12 – Séparation des sons en une base d’entraînement et une base de test

On tire 1000 fois chacune des deux bases de manière aléatoire et procède à la classifica-
tion de la base de test. Pour la prise de décision sur la classe de l’élément, [Den95] propose
l’utilisation de probabilité pignistique, soit la transformation de la masse de croyance obte-
nue en probabilité en répartissant de manière équitable la masse donnée sur l’ignorance entre
les différentes hypothèses qui composent l’espace de discernement. Dans notre cas, on choisit
simplement l’hypothèse recevant le maximum de croyance, Ω inclus, nous donnant ainsi natu-
rellement une "classe de rejet", ou classe de doute.

La base de sons dont nous disposons étant de petite taille, on s’intéresse au nombre d’élé-
ments ayant été mal classifiés. Les résultats de la classification sont visibles dans le tableau
2.13, en comparaison avec un algorithme de classification classique de la littérature : la ma-
chine à vecteurs de support (Support Vector Machine, SVM). Pour les expériences suivantes
nous avons choisi un nombre de voisins de 5, arbitrairement bas, pour rester en cohérence avec
la taille de la base de données.

Parole Musique Impact Environnement Doute Total
Belief-KNN 1.4 (8.4%) 1.3 (6.8%) 0.7 (6.3%) 1.1 (9.1%) 4.1 (7%) 8.6 (14.8%)
SVM 0.6 (5.4%) 2.5 (13.1%) 2 (18.1%) 1.1 (9.1%) 6.3 (10.8%)

Table 2.13 – Résultats (nombre moyen de signaux mal classifiés)

Comme on peut le voir, les résultats des deux algorithmes sont comparables. Concernant
le résultat global de classification, la machine à vecteurs de support produit de meilleurs ré-
sultats (10.8% de mauvaises classification contre 14.8% pour le belief-KNN). Cependant, il est
important de prendre en compte la classe de doute apportée par le belief-KNN : ces sons clas-
sifiés comme "objet de doute" n’ont pas à être considérés comme de mauvaises classifications,
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car ils atteignent précisément le but recherché (permettre au robot de différencier les cas où il
est incapable de prédire la classe d’un élément). Ainsi, si on considère que la catégorie "doute"
ne fait pas partie des mauvaises classifications, les performances du belief-KNN deviennent
meilleures (4.5 échantillons mal classés en moyenne, soit 7,7% contre 10.8% pour la SVM).
Ceci s’explique intuitivement de la manière suivante : lorsque les éléments à classifier font
partie de classes très séparées linéairement, les algorithmes se comportent de manière simi-
laire. Cependant, lorsqu’un élément présente des problèmes pour la classification (classes trop
dispersées, voisins éloignés, plusieurs voisins de classes différentes), l’algorithme pourra pro-
duire des erreurs de classification, tandis que le belief-KNN aura tendance à classifier de tels
éléments comme étant douteux.

L’objectif fixé en début de chapitre est donc atteint : la classification est performante, et
les éléments impossibles à classifier sont ajoutés à la classe de doute, ce qui correspond au
comportement attendu. En effet, le système étant destiné à être implémenté sur un robot, qui
sera en mesure d’aller enquêter sur la nature du son entendu, une information partielle est
préférable à une information erronée.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre un système de classification de sons en environnement intérieur a été
proposé. Il se destine à être implémenté sur un robot compagnon, qui sera amené à naviguer
dans un environnement dynamique contenant des humains. Pour ce faire, nous avons défini
une taxonomie de classification de petite taille, qui pourrait permettre au robot de définir la
priorité du son entendu. L’utilisation d’une méthode de classification utilisant les fonctions de
croyance permet de classifier les éléments douteux en tant que tel, ce qui est souhaitable dans
un système permettant d’affiner la perception à l’aide d’autres capteurs.

Il existe bien sûr des moyens d’améliorer le système proposé : une des difficultés rencontrées
a été la création d’une base de données pour valider l’algorithme. La taxonomie proposée
étant particulière, basée non sur la sémantique mais sur le type général de son entendu, il
n’existe pas de base de données dans la littérature utilisable directement. Le système pourrait
bénéficier d’un travail sur une base étiquetée de très grande taille, permettant d’explorer
plus précisément les défauts d’une telle classification. Il pourrait être aussi intéressant de
travailler sur la classification en elle-même et plus précisément sur la gestion du conflit :
[LPD13] s’intéresse par exemple à la création d’une nouvelle règle de combinaison pour le
belief-KNN, en utilisant la distance du voisin considéré à l’élément à classifier pour créer
deux types de masses : une attribuant l’élément à classifier à la classe de ce voisin, et une
autre exprimant la croyance en le fait que l’élément à classifier n’appartient pas à la classe
de ce voisin. De manière plus simple, on peut imaginer de rejeter toute forme de conflit sur
l’ignorance. Toutefois, cela ne permettrait de classifier de manière juste que les éléments ayant
un nombre de voisins appartenant très majoritairement à une classe.

Ce système est adapté à un robot compagnon : en effet ces robots sont souvent équipés
de microphones. Malheureusement, ces microphones sont généralement de mauvaises qualité
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(ces capteurs étant encore coûteux actuellement). De plus, un robot compagnon étant mobile,
il est équipé de moteurs, qui peuvent perturber facilement l’audition du robot et qui font de
l’audio une modalité difficile à utiliser. Une taxonomie à la sémantique peu précise est plus
intéressante, car elle permet d’utiliser la modalité comme un guide pour le robot plutôt que
comme une source d’informations précise.
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3.1 Introduction

Ce chapitre décrit un travail qui s’inscrit dans le cadre de la perception robotique. Dans
le chapitre 2, l’importance de la modalité audio pour un robot compagnon a été abordée.
Comme on l’a dit, cette modalité apporte deux types d’information : le contenu sémantique
("Qu’ai je entendu ?"), qui a été exploré au chapitre 2, et la position de la source sonore
("D’où venait ce son ?"). C’est cette deuxième information qu’on cherche ici à exploiter, pour
détecter les locuteurs successifs au sein d’une conversation. Pour cela, on propose de fusionner
les modalités audio et vidéo.

Comme décrit chapitre 1, un robot compagnon sera amené à interagir avec les humains de
son environnement. Cela implique pour le robot de se positionner de manière à interagir de
façon "naturelle" : il a été montré que les humains ont tendance à se positionner naturellement
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en cercle dont la taille dépend du nombre d’acteurs [RMSL15] en cas d’interaction. Ceci permet
aux différents acteurs d’un groupe d’avoir un accès visuel facile aux autres membres du groupe.

Dans la majorité des cas, un robot inclus comme membre d’un groupe interagissant n’aura
pas le même impact sur l’interaction qu’un membre humain : en effet, interagir naturellement
au sein d’une conversation est encore un problème ouvert, et un robot équipé de capacités
de conversation égales à celles d’un humain n’a pas encore été mis au point. Cependant,
il reste intéressant pour un robot d’avoir un comportement d’écoute similaire à celui d’un
être humain : lorsqu’une personne assiste à une interaction ou un échange, certains éléments
de la scène vont plus souvent attirer son regard. [MGP09] montre que les visages sont des
attracteurs de l’attention pour un être humain. Lorsque les humains présents sont silencieux,
les visages attirant le plus l’attention sont ceux qui bougent le plus, le mouvement étant un
autre attracteur de l’attention. Cependant, lorsqu’une personne de la scène est en train de
parler, c’est son visage qui attire directement l’attention du spectateur, comme le montre
[SPG13]. De la même manière qu’il est naturel pour un être humain d’être attiré par le visage
du locuteur courant dans une conversation, il semble logique qu’un robot porte son attention
sur la personne en train de parler lorsqu’il assiste à une scène sociale. On propose donc ici de
réaliser un système de détection de locuteurs successifs dans une conversation, à l’aide d’un
robot équipé d’une caméra RGB classique et d’une paire de microphones.

On pose donc le problème ainsi : un robot assiste à une interaction entre 2 personnes ou
plus (figure 3.1). A chaque instant, on souhaite que le robot soit capable de détecter le visage
du locuteur actuel de l’interaction, si celui-ci se trouve dans son champ de vision. A tout
moment un nouveau locuteur, visible ou non, peut se joindre à la conversation, tandis qu’un
autre peut la quitter (et donc quitter le champ visuel du robot). La scène peut être soumise
à une illumination variable.

Figure 3.1 – Exemple de situation où le robot est témoin d’une interaction

Pour cela, nous proposons un système de fusion audiovisuelle, reposant sur l’extraction
de features simples sur chacune des deux modalités. Sur la vidéo, les visages sont extraits
à l’aide d’un filtre bayésien naïf apprenant la couleur de la peau en ligne. Sur le son, la
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source est localisée à l’aide d’une méthode reposant sur la corrélation croisée entre les signaux
issus des deux microphones. Ces deux informations sont ensuite fusionnées au sein d’un filtre
bayésien temporel, calculant la distribution de probabilités a posteriori sur l’espace de positions
possibles du locuteur actuel. Ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans la conférence
VISAPP 2014[Lab+14].

Ce chapitre est divisé de la manière suivante : un état de l’art sur les méthodes de fusion
multimodale est proposé en section 3.2, puis l’architecture proposée est brièvement introduite
en section 3.3.1. Les traitements capteurs sont respectivement décrits en section 3.3.2 pour la
vidéo et 3.3.3 pour l’audio. Finalement la section 3.3.4 décrit la méthode de fusion employée,
et la section 3.4 montre des résultats de l’algorithme dans son intégralité.

3.2 État de l’art sur la fusion multimodale

La fusion de données multimodales est un sujet vaste qui a été l’objet de travaux dans
une grande variété de domaines. Le problème est le suivant : on souhaite estimer l’état réel xt
d’un système à chaque instant t (dans notre cas, la position du locuteur dans une conversation
par rapport à un robot). Pour ce faire, on dispose de K sources de natures différentes obser-
vant l’état de ce système (dans notre cas des capteurs vidéos et audio). On a donc à notre
disposition :

— Un espace d’états X = {X1, · · ·, XN} dans lesquels peut se trouver le système
— Des observations sur l’état du système à chaque instant d’observation. Un capteur i,

pour i ∈ [1,K] fournit donc la succession d’observations zi = {zi1, · · ·, zit}

L’objectif est ici de combiner l’information apportée par ces différentes sources pour décider
de l’état réel du système. Les sources peuvent produire de l’information incertaine (erreurs de
mesure) et asynchrone (temps d’acquisition différents).

Cette section présente donc un bref état de l’art sur la fusion de données multimodales.
Le sujet ayant été exploré sous de multiples facettes dans la littérature, comme le résume
[Atr+10], on divise cette section en deux aspects principaux de la fusion :

— Le type de fusion : c’est le niveau auquel la fusion a lieu entre les différentes modalités.
Ceci correspond donc à l’architecture de fusion proposée.

— La méthode de fusion : c’est la manière dont les informations des différentes modalités
sont combinées pour obtenir l’état du système.

3.2.1 Types de fusion

Il existe deux grands types d’architecture de fusion de données à distinguer : la fusion
précoce, ou "fusion niveau caractéristiques" et la fusion tardive, ou "fusion niveau décision"
[HL97 ; SWS05]. On décrit ici très brièvement ces deux genres de fusion.
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3.2.1.1 Fusion précoce

La fusion précoce consiste à utiliser directement les caractéristiques extraites des modalités
à fusionner pour prendre une décision sur l’état du système. Il n’y a dans ce cas pas de niveau
intermédiaire de décision modalité par modalité. Par exemple, dans notre cas, cela signifierait
qu’aucune décision n’est prise sur la position possible du locuteur dans la conversation. Des
caractéristiques sont justes extraites de la vidéo (telles que la présence de mouvement) et de
l’audio (présence de son), et sont directement fusionnées. Ce procédé est illustré par la figure
3.2.

Source 1

Source 2

Source K

Extraction de
caractéristiques

Extraction de
caractéristiques

Extraction de
caractéristiques

Fusion
multimodale

Décision
sur l’état

Figure 3.2 – Illustration du processus général de fusion précoce : la fusion est appliquée
directement sur des caractéristiques extraites de différentes modalités

3.2.1.2 Fusion tardive

La fusion tardive consiste à fusionner non pas les caractéristiques extraites directement
des sources, mais des décisions prises sur ces sources. Dans ce cas, on apprend des concepts
sémantiques directement au niveau unimodal. Par exemple, dans notre cas, cela revient à
détecter directement des locuteurs possibles au niveau de la vidéo et de l’audio (l’information
de ce qu’est un locuteur est donc connue au niveau de ces modalités), et de fusionner ces deux
informations. Le processus de fusion tardive est illustré par la figure 3.3

Source 1

Source 2

Source K

Extraction de
caractéristiques

Extraction de
caractéristiques

Extraction de
caractéristiques

Décision
partielle

Décision
partielle

Décision
partielle

Fusion
multimodale

Décision
sur l’état

Figure 3.3 – Illustration du processus général de fusion tardive : la fusion est appliquée sur
un ensemble de décision prise au niveau unimodal
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3.2.2 Méthodes de fusion

De nombreuses méthodes provenant de différents domaines ont été utilisées pour répondre
au problème de fusion multimodale. Les méthodes les plus populaires restent cependant les
méthodes probabilistes : elles sont la plupart du temps simples à mettre en place, perfor-
mantes, et peu coûteuses en ressources de calcul. Elles sont aussi particulièrement adaptées
aux problèmes de fusion temporelle. C’est pour cette raison que nous avons utilisé une fusion
probabiliste pour répondre au problème que l’on se pose. On propose ainsi de détailler ce type
de méthodes dans un premier temps. Dans un second temps, on décrira brièvement les autres
types de méthodes de fusion existant dans la littérature.

3.2.2.1 Méthodes probabilistes

Cette catégorie repose sur la théorie d’estimation d’état probabiliste. Dans cette situation
l’objectif est d’estimer une distribution de probabilités sur l’espace d’états. Deux types de
fusion probabiliste existent : la fusion instantanée, qui prend uniquement en compte les obser-
vations à un instant t donné pour fusionner l’information, et la fusion temporelle, qui prend
en compte l’information aux instants précédents pour estimer l’état du système à l’instant t.

Fusion instantanée

Cette méthode permet de fusionner les observations à un instant donné, sans prendre en
compte leur évolution temporelle. Elle repose sur une application simple de la règle de Bayes,
qui s’exprime pour deux variables aléatoires X et Y de la manière suivante :

P (X|Y ) = P (X)
P (Y |X)

P (Y )
(3.1)

Cette règle nous permet de calculer la probabilité d’un évènement conditionné à un autre.
Il est possible d’étendre le conditionnement à plusieurs variables aléatoires. Par exemple, pour
3 variables aléatoires X,Y,Z quelconques :

P (X|Y, Z) = P (X|Z)
P (Y |X,Z)

P (Y |Z)
(3.2)

Dans un cas d’indépendance conditionnelle entre les variables Y et Z, il est possible
d’écrire :

P (Y |X,Z) = P (Y |X) (3.3)

P (Y |Z) = P (Y ) (3.4)
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Ainsi, on peut écrire le conditionnement de X par Y et Z de la manière suivante, sous
condition d’indépendance conditionnelle, et en utilisant 2 fois la règle de Bayes :

P (X|Y,Z) = P (X)
P (Y |X)P (Z|X)

P (Y )P (Z)
(3.5)

L’application de cette règle à K sources d’observations dans le cadre d’une fusion multi-
modale nous permet d’écrire directement :

P (xt|z1
t , · · ·, zKt ) ∝ P (xt)

K∏
j=1

(
P (zjt |xt)

)
(3.6)

Cette proportionnalité vient du fait que le terme se trouvant au dénominateur de la frac-
tion,

∏K
j=1

(
P (zjt )

)
, sera fixe pour tout état xt ∈ X . Ainsi, la règle de Bayes permet d’estimer

l’état du système, sous deux conditions simples, mais fondamentales :

— L’hypothèse d’indépendance conditionnelles des observations : cette hypo-
thèse est généralement acceptée dans le cadre de la fusion. Elle simplifie le calcul de
l’état, et se trouve souvent vérifiée, particulièrement dans le cas multimodal, où les
observations sont de natures et de sources complètement différentes, ce qui garantit
leur indépendance.

— La connaissance des distributions P(zjt |xt), communément appelésmodèles capteurs.
Ces modèles capteurs, correspondent à la probabilité d’obtenir l’observation zjt , si le
système se trouve dans l’état xt ∈ X . Ces modèles peuvent être appris à partir de
données réelles, ou fixés par des experts connaissant les capteurs.

Pour décider de l’état du système, la méthode généralement adoptée est d’utiliser le maxi-
mum a posteriori, soit :

xfinalt = argmax
xt∈X

P (xt|z1
t , · · ·, zKt ) (3.7)

Ce genre de méthodes a été employé pour des applications variées, telles que la reconnais-
sance de paroles en audiovisuel [Pap+09], la surveillance multimodale [AKJ06], ou encore la
détection d’évènements dans des vidéos [XC06].

Fusion temporelle

La fusion temporelle probabiliste correspond à l’estimation de l’état xt du système, pre-
nant en compte les observations à l’instant t, mais aussi l’estimée de l’état xt−1 à l’instant
précédent, soit dans le cas d’une unique source d’observation la distribution de probabilités
p(xt|zt, xt−1). Il repose sur l’estimation d’un filtre bayésien, qui comporte deux étapes sépa-
rées : la prédiction de l’état xt, connaissant l’état xt−1 à l’instant précédent, puis la correction
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à l’aide des observations à l’instant t. On illustre dans cette partie le cas d’une fusion tem-
porelle pour une unique source d’observation z. Elle peut être étendue facilement pour le cas
multimodale. Dans la suite de ce chapitre, on utilisera de manière interchangeable les termes
"fusion probabiliste temporelle", "filtre probabiliste temporel", et "filtre bayésien".

L’étape de prédiction s’écrit comme suit :

p(xt|zt−1)︸ ︷︷ ︸
Prédiction

=

∫
xt−1

 p(xt|xt−1)︸ ︷︷ ︸
Modèle dynamique

· p(xt−1|zt−1)︸ ︷︷ ︸
Estimée à t-1

 (3.8)

Cette étape nécessite la connaissance de la distribution p(xt|xt−1). Cette distribution est
généralement appelée modèle dynamique. Il est possible d’utiliser une telle formule de
prédiction car on fait généralement une hypothèse de Markov, qui stipule que l’état xt à
l’instant t ne dépend que de l’état à l’instant précédent d’observation. Les états aux instants
antérieurs ne sont pas considérés. La manière d’instancier le modèle dynamique dépend de
l’application à laquelle le système se destine. Dans certains cas, ce modèle peut être appris,
ou fixé par des experts, de la même manière que le modèle capteur montré dans le cas de la
fusion instantanée.

L’étape de correction par les observations s’écrit comme suit :

p(xt|zt)︸ ︷︷ ︸
Estimée à l’instant t

∝ p(zt|xt)︸ ︷︷ ︸
Correction par
modèle capteur

· p(xt|zt−1)︸ ︷︷ ︸
Prédiction

(3.9)

Tout comme dans le cas de la fusion instantanée, elle nécessite la connaissance de la
distribution p(zt|xt), qui correspond au modèle capteur. Ici encore, il peut être appris sur
des données réelles ou fixé par un expert. Le processus du filtrage temporel probabiliste est
illustré par la figure 3.4.

Source
Calcul du
modèle
capteur

Correction
et estimation

de l’état

Prédiction

Décision
sur l’état

Figure 3.4 – Illustration de la fusion probabiliste temporelle

Ce filtre temporel, particulièrement adapté au traitement de flux capteur, a été implémenté
sous différentes formes :

— Le filtre de Kalman : dans cette situation, on considère que le bruit lié aux observations,
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ainsi qu’au modèle dynamique est gaussien, et le filtre bayésien dans ce cas à estimer à
chaque instant la moyenne et la variance d’une gaussienne. Ce filtre a été utilisé dans de
nombreuses applications de suivi de cible et de fusion, comme c’est le cas par exemple
de [LGG04] qui utilise ce filtre pour estimer un mouvement à partir de caractéristiques
audio et vidéo.

— Le filtre à particule [Aru+02] : ce filtre permet d’estimer des distributions de probabi-
lités non paramétriques, et est devenu au cours des dernières années particulièrement
populaire dans les problèmes d’estimation. Dans ce cas, les particules sont des états
possibles du système, caractérisés par un poids représentant leur probabilité. De la
même manière que le filtre bayésien classique, deux étapes ont lieu : tout d’abord,
des particules sont tirées au hasard à partir du modèle dynamique et des particules à
l’instant précédent, puis leur poids est mis à jour à l’aide du modèle d’observation.

Ces filtres temporels sont utilisés très couramment dans la fusion de données : ils per-
mettent d’estimer l’état du système, et prennent en compte l’état aux instants précédents
pour faire du suivi, ce qui est précieux dans le cadre de l’analyse de flux capteur.

3.2.2.2 Autres méthodes de fusion

Cette section présente brièvement les différents types de méthodes exploitées pour la fusion
de données multimodales. Pour plus de précisions sur chacune des catégories présentées ici,
on pourra par exemple se référer à [Atr+10] et [Kha+13].

Méthodes basées sur des règles

Cette catégorie contient les méthodes basées sur des règles statistiques de combinaison.
Elles incluent les règles les plus simples telle que les règles de logique (maximum, minimum,
ET logique, OU logique) entre les différentes modalités. On trouve aussi des combinaisons
telles que la fusion pondérée linéaire. Elle consiste en une somme pondérée, ou un produit
des observations. Elle peut se faire aux deux niveaux de fusions décrit précédemment, précoce
ou tardifs. Dans la suite on considèrera que les différents zi représente les informations à
fusionner, indépendamment de leur type. Ainsi une fusion pondérée linéaire peut se traduire
par une somme ou un produit :

xfinal =
K∑
i

(
wi · zi

)
(3.10)

xfinal =

K∏
i

(
zi
)wi (3.11)

où les wi représentent les poids attribués aux différentes observations.

[INN03] propose par exemple une méthode de détection de monologues dans du contenu
audiovisuel de type film reposant sur une simple somme pondérée de 3 facteurs : présence d’un
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visage à l’écran, présence de parole, et synchronie entre l’audio et la vidéo. Cette somme est
seuillée et une décision est prise pour définir si un monologue a lieu à l’écran.

Une autre règle de combinaison utilisée est le vote majoritaire. Dans ce cas là, c’est l’état
obtenant le plus de vote de la part de classifieurs de modalité qui remporte le vote [RP97].

Ces méthodes ont l’avantage d’être simples à mettre en place. Cependant elles ne sont pas
adaptées à une fusion temporelle, et ne prennent pas en compte une éventuelle incertitude
des données. Les observations sont directement utilisées pour prendre la décision. Elles sont
le plus souvent utilisées pour de la fusion instantanée.

Méthode de classification

Comme leur nom l’indique, ces méthodes sont celles qui considèrent la fusion multimodale
comme un problème de classification. Dans ce cas, la fusion consiste en l’application d’un algo-
rithme de classification sur l’ensemble des informations apportées par les différentes sources,
afin de déterminer la classe, correspondant à l’état, du système.

Un des algorithmes les plus utilisés pour la fusion multimodale est la machine à vecteurs
de support (SVM) [SS01], dont les applications sont nombreuses : [BC07] propose par exemple
une méthode d’identification audiovisuelle de personne destinée à des systèmes de sécurité. Ici
une SVM est entrainée sur un score d’association entre évènements audio et vidéo. [Ada+03]
utilise quant à lui les résultats de classifieurs intermédiaires appliqués à de la vidéo, de l’audio
et du texte, comme données d’entraînement pour une SVM, dans le but de reconnaître des
concepts sémantiques sur des vidéos (tels que du feu, un paysage extérieur, etc...).

Ces méthodes sont principalement des méthodes de fusion instantanée. Elles présentent
des avantages, car elles permettent l’utilisation d’algorithmes tirés de la littérature de l’ap-
prentissage automatique. Cependant elles sont souvent coûteuses en ressources de calcul, ce
qui rend difficile leur utilisation en cadence capteur.

Méthodes floues

La logique floue a été introduite par [Zad65] en 1965 et consiste à définir un cadre formel
de raisonnement avec des concepts flous. La logique en général s’appuie sur la théorie des en-
sembles pour estimer l’état d’un système. Ainsi, dans la logique classique, l’espace d’états est
considéré comme un ensemble. Pour estimer l’état, on peut attribuer à chaque sous-ensemble
de X une valeur de vérité binaire : vrai ou faux. Dans ce cas, pour fusionner des informations
binaires, on retrouve les méthodes basées sur des règles (on peut procéder à un vote de majo-
rité : le sous-ensemble ayant reçu le plus de vote vrai remporte le vote et est considéré comme
l’état estimé).

La logique floue introduit la notion de sous-ensemble flou. Il est défini comme suit : soit X
un ensemble. Un sous-ensemble flou A de X est caractérisé par une fonction d’appartenance,
généralement notée µA définie sur X à valeur dans l’intervalle [0,1] :
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µa : X 7→ [0, 1]

x 7→ µA(x)
(3.12)

Cette notion de sous-ensemble flou permet de s’affranchir d’une valeur de vérité binaire,
et de définir un degré d’appartenance à un sous-ensemble (un état). Ainsi on peut attribuer à
chaque source d’observation zi une fonction d’appartenance µzi . Pour combiner l’information
apportée par les différentes sources, les opérateurs de la logique classique ont été adaptés.

Ces méthodes sont utilisées tant pour la fusion instantanée, via la combinaison de fonctions
d’appartenance que pour la fusion temporelle.

Méthodes crédibilistes

Comme on l’a vu dans la section 2.3.2, le cadre évidentiel est une extension du domaine
probabiliste pour augmenter le niveau de représentation disponible. Dans ce cas là, on repré-
sente la connaissance sur l’ensemble des sous-ensembles de l’espace d’états 2X . Cette manière
de procéder permet de modéliser explicitement certaines formes d’incertitude liée aux obser-
vations. Ainsi, de manière similaire à la logique floue, dans ce cas, à chaque observation on
peut associer une fonction de croyance mXzi correspondant à la croyance apportée par la source
i.

Une fois ces distribution de masses (BBA) créées, il existe différentes manières de les
combiner, la plus connue étant la combinaison conjonctive (section 2.3.2) :

mXzi ∩©zj
(H) = (mXzi ∩©mXzj )(H) =

∑
A∩B=H

(
mXzi(A) ·mXzj (B)

)
(3.13)

Comme on l’a expliqué, cette représentation a l’avantage de modéliser l’ignorance, et de
pouvoir attribuer de la croyance à n’importe quel sous-ensemble de X . Dans le cas où il serait
nécessaire de prendre une décision sur un état unique, il existe des méthodes de prise de
décision, la plus courante étant l’utilisation des probabilités pignistiques [Sme05]. Dans ce cas
la fonction de croyance mX est transformée en probabilité pignistique BetP, de la manière
suivante, pour tout X i ∈ X .

BetP{mX }(X i) =
1

(1−mX (∅))
∑

H⊆X ,X i∈X

mX (H)

|H| (3.14)

La décision finale est généralement prise en choisissant l’élément X i possédant la plus
grande probabilité pignistique.

xfinal = argmax
X i∈X

BetP{mX }(X i) (3.15)
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La théorie crédibiliste a été utilisée dans différents cadres d’application en fusion mul-
timodale : [Hon+09] propose par exemple l’utilisation du cadre crédibiliste pour la fusion
instantanée multi-capteurs dans des maisons intelligentes. En établissant une correspondance
évidentielle entre des données capteurs et des concepts sémantiques, ce travail permet de re-
connaître des activités humaines à partir de n’importe quel type de capteur transmettant de
l’information pertinente. [RB10] propose une fusion crédibiliste de signaux électroencépha-
lographiques et de la reconnaissance de gestes humains pour l’interaction homme-robot. De
manière générale, la fusion crédibiliste temporelle commence à se populariser dans le monde
de la robotique, notamment pour la navigation [Kur+15 ; Lab+16], comme on le verra en
chapitre 5.

Cette catégorie de méthode présente les avantages exposés au chapitre précédent : elle
permet une modélisation de la connaissance disponible plus proche de celle d’un être humain,
et propose des techniques intuitives de manipulation de la croyance. Cette augmentation du
pouvoir de représentation se fait toutefois au prix d’une augmentation du coût de calcul.

3.3 Détection de locuteurs successifs par fusion audiovisuelle
probabiliste

3.3.1 Présentation de l’architecture

On considère un robot équipé d’une caméra RGB classique et d’une paire de microphones.
Ce robot souhaite détecter le locuteur dans une conversation à chaque instant d’observation.
On peut résumer le robot "physiquement" comme montré par la figure 3.5 : une vue de dessus
du "robot", représenté par une caméra placée à égale distance de deux microphones.

Les personnes présentes dans la scène sociale à laquelle le robot assiste ne sont pas forcé-
ment dans le champ de vision de celui-ci, et peuvent être silencieuses ou en train de parler.

L’architecture que nous proposons est visible dans la figure 3.6. Elle consiste en une fusion
de données homogènes extraites des flux capteurs du robot, et s’approche par conséquent d’une
fusion de type précoce. Elle se divise en trois grandes parties :

— Détection de visages sur le flux vidéo : Pour détecter les visages, nous avons
choisi de détecter les pixels de chaque image ayant la couleur de la peau. Pour réaliser
cette détection, nous avons utilisé une fusion probabiliste instantanée sur les 3 canaux
couleurs de la vidéo.

— Localisation de sons sur le flux audio : La source sonore est localisée à chaque
instant d’observation, pour permettre au robot de déterminer la position angulaire
probable du locuteur.

— Fusion probabiliste temporelle pour la détection du locuteur : Les informa-
tions apportées par l’audio et la vidéo sont fusionnées au sein d’un filtre probabiliste
temporel, permettant ainsi le suivi de locuteur dans le temps.

Les traitements audio et vidéo pouvant dépendre beaucoup des conditions d’acquisition du
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Figure 3.5 – Représentation du robot face à une scène sociale
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Figure 3.6 – Architecture de l’algorithme proposé ici

robot, nous faisons quelques hypothèses pour définir le cadre dans lequel s’inscrit ce travail :
— On considère ici que le robot est déjà positionné en position d’interaction. Il est donc

témoin d’une interaction ayant lieu face à lui, et est positionné de manière à avoir, au
moins au début de l’interaction, des humains y participant dans son champ de vision

— On considère qu’une seule personne parle à la fois dans la conversation. Cela permet
de s’affranchir du problème de séparation de sources, qui est calculatoire, et difficile à
résoudre avec uniquement deux microphones.

— L’environnement du robot est considéré comme silencieux, en dehors de cette interac-
tion. Cette hypothèse s’inscrit dans la même idée que la précédente : une séparation de
source est exclue, et extraire la localisation de l’information pertinente dans un contenu
sonore trop riche est difficile. Cependant, l’égo-bruit du robot, le bruit inhérent aux
microphones et la possibilité d’un "brouhaha" de fond sont pris en compte : on procède
à un filtrage du signal en pré-traitement permettant d’éliminer en partie le bruit.
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3.3.2 Détection de visages dans la vidéo par fusion probabiliste instantanée

Un des algorithmes les plus utilisés pour la détection de visages en vision par ordinateur
est l’algorithme de Viola & Jones [VJ01]. Ses performances et sa mise à disposition via des
bibliothèques de vision par ordinateur (OpenCV) en ont fait une des méthodes les plus popu-
laires (l’article [VJ01] a été cité à ce jour plus de 12000 fois). Cependant, cet algorithme, bien
que performant, présente des défauts : tout d’abord, il est très sensible à des paramètres tels
que l’orientation du visage ou le point de vue, comme le montre la figure 3.7. Deux classifieurs
nativement disponibles ont été entraînés : un classifieur de détection frontale (pour les visages
de face) et un classifieur de détection de profil.

(a) Image frontale (b) Détection frontale (c) Détection de profil

(d) Profil (e) Détection frontale (f) Détection de profil

(g) Profil 2 (h) Détection frontale (i) Détection de profil

Figure 3.7 – Quelques exemples de détection par l’algorithme de [VJ01]. La première colonne
contient les images originales, et la deuxième et troisième respectivement la détection à l’aide
de l’apprentissage sur des visages de face et de profil

Sur ces exemples on distingue des problèmes : fausses détections (figures 3.7c et 3.7i)
mais surtout des faux négatifs (figures 3.7h et 3.7i). Des tests sur des vidéos dans différentes
conditions montrent que cet algorithme n’est pas idéal pour de la détection trame par trame
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en continu lors de vidéo : les différences de conditions d’illumination, point de vue, etc font
souvent "décrocher" l’algorithme d’un visage précédemment détecté. De plus, s’appuyer sur
un détecteur reposant sur des caractéristiques morphologiques n’est pas adapté à des capteurs
de faible qualité. Finalement, cet algorithme reste coûteux en terme de temps de calcul et
n’est pas adapté à un flux d’image à grande cadence, surtout si on considère le fait que les
ressources d’un robot amené à utiliser plusieurs fonctions en même temps sont précieuses.

On souhaite donc être en mesure de détecter des visages rapidement (cadence vidéo), avec
le moins de faux négatifs (détections manquées) possible. Un bon indicateur de la présence
d’un visage est la peau. On se propose donc de détecter les pixels de couleur de la peau
dans l’image. Pour ce faire, on a à notre disposition 3 informations différentes à fusionner :
l’information de couleur apportée par les 3 canaux couleurs de la vidéo, le rouge, le vert, et le
bleu.

On utilise la fusion instantanée probabiliste, qui a pour avantage d’avoir un temps de calcul
faible pour de bonnes performances dans de nombreux cas [VSA03], malgré son hypothèse
d’indépendance conditionnelle des sources qui n’est pas toujours vérifiée dans le cas de données
réelles.

La fusion instantanée proposée ici est divisée en plusieurs étapes, comme le montre la
figure 3.8 : dans un premier temps, une base de pixels de peau est créée, permettant d’avoir
des exemples réels de pixels de la couleur recherchée. Pour obtenir un algorithme une détection
adaptée à la scène et aux personnes présentes lors de l’interaction, on propose de créer une base
d’apprentissage en ligne à l’aide de l’algorithme de Viola & Jones. Cette base est ensuite utilisée
pour apprendre les modèles capteurs, comme on l’a décrit en section 3.2.2.1. Finalement, une
inférence est faite sur chaque pixel de l’image pour déterminer s’il appartient ou non à la
catégorie "peau".

Vidéo
Création

d’une base de
pixels de peau

Apprentissage
des modèles

capteurs

Fusion
probabiliste
instantanée

Décision
sur l’état

Figure 3.8 – Processus de détection de peau pour un pixel de l’image

3.3.2.1 Fusion probabiliste instantanée pour la détection des pixels de peau dans
l’image

Comme on l’a dit précédemment, on cherche ici à attribuer à chaque pixel une étiquette :
"peau" ou "non-peau". Pour attribuer cette étiquette, on dispose de l’information de couleur
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sur trois canaux : le rouge (R), le vert (V) et le bleu (B), chacune de ces 3 valeurs étant codée
sur 8 bits, donc comprise entre 0 et 255.

On cherche donc pour chaque pixel de l’image à estimer la distribution de probabilités
P(C|R,V,B), où C ∈ {c, c̄}, avec

— c : le pixel considéré est un pixel de peau
— c̄ : le pixel considéré n’est pas un pixel de peau
On fait ici une hypothèse d’indépendance conditionnelle entre les 3 canaux couleur de la

vidéo. Ceci nous permet donc d’écrire, comme on l’a montré en équation 3.6 :

P (c|R, V,B) ∝ P (c) · P (R|c) · P (V |c) · P (B|c) (3.16)

P (c̄|R, V,B) ∝ P (c̄) · P (R|c̄) · P (V |c̄) · P (B|c̄) (3.17)

L’hypothèse d’indépendance des trois canaux de couleur rouge, vert et bleu n’est pas
vérifiée dans la réalité. Cependant une telle approximation n’entrave pas les résultats généraux
de la méthode. Le score final d’appartenance à la catégorie des échantillons positifs pour un
pixel est finalement donné par :

Score =
P (c|R, V,B)

P (c̄|R, V,B) + P (c|R, V,B)
(3.18)

Ce score, entre 0 et 1 correspondra à un échantillon positif s’il est proche de 1 et négatif s’il
proche de 0.

Comme on l’a dit précédemment, pour obtenir ce score, il est nécessaire de connaître les
distribution de probabilités P(R|C), P(V|C) et P(B|C). Ce sont les modèles capteurs de notre
problème. Ils peuvent être fixés manuellement ou appris à partir des données. C’est cette
deuxième solution que l’on souhaite mettre en œuvre, car elle permet au robot de s’adapter à
la scène à laquelle il assiste.

Pour apprendre ces modèles à partir des données, on a donc besoin d’exemples de pixels
étiquetés. On souhaite ainsi construire une base de pixels pour l’apprentissage, où pour chaque
pixel 4 informations sont disponibles : R,V,B, et C. Pour permettre au système d’être adap-
table, ces pixels doivent être générés directement depuis la scène à laquelle assiste le robot,
et doivent pouvoir être remis à jour à volonté. On propose d’utiliser pour cela le détecteur de
visage de [VJ01].

3.3.2.2 Création de la base de pixels de peau

Comme on l’a dit précédemment, la couleur de la peau sur une vidéo en couleur est sujette
à des changements qui dépendent des conditions d’acquisition : changement d’illumination,
de position des personnes, ombres, etc... Il est donc judicieux d’adapter l’apprentissage des
modèles capteurs à la scène à laquelle le robot assiste. Pour ce faire, on propose la création
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d’une base d’apprentissage en ligne, directement sur le flux vidéo acquis par le robot. On
utilise pour cela l’algorithme de Viola & Jones.

L’algorithme proposé par [VJ01] est ainsi appliqué sur les premières trames provenant du
flux vidéo. Le but ici est d’obtenir des pixels candidats pour des visages, pour apprendre leur
couleur. L’algorithme de [VJ01] étant performant ponctuellement, il est possible de détecter
un visage au cours des premières trames, et d’obtenir des pixels pour l’apprentissage.

Pour limiter le nombre de fausses détections, on contrôle la taille des détections proposées
par l’algorithme de Viola & Jones. En effet, les fausses détections données par cet algorithme
sont souvent de petites tailles (figure 3.7). Or on a fait l’hypothèse que le robot se trouvait
déjà en situation d’interaction. Il est donc normal de supposer qu’il se trouve à une distance
raisonnable des différents membres de l’interaction et qu’une détection large de quelques pixels
uniquement est probablement une fausse détection. Chaque fois qu’un visage est détecté, les
pixels qui le composent sont ajoutés à la base d’entraînement avec l’étiquette c. De manière
similaire, on souhaite sélectionner des pixels qui ne sont pas de la peau. Pour sélectionner de
tels pixels, on peut choisir les pixels se trouvant sur les bords haut et bas de l’image, car il
est moins probable que ces pixels contiennent de la peau. Ces pixels sont ajoutés à la base
d’entraînement, avec l’étiquette c̄.

Il est important de noter que l’information de positions dans l’image des pixels ajoutés
à la base n’est pas importante. Seules les informations de couleur (R,V,B) et l’étiquette des
pixels ajoutés seront prises en compte pour l’apprentissage des modèles capteurs.

Comme on l’a dit, un changement d’illumination de la scène soudain pourrait amener le
besoin d’apprendre à nouveau les modèles capteurs. Pour éviter que les performances du détec-
teur de peau ne décroissent au cours du temps, la base de pixels est remise à jour à intervalles
de temps régulier, en ajoutant de nouveaux pixels étiquetés grâce à l’algorithme de [VJ01]. Le
processus complet de création de la base d’apprentissage est résumé dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 : Processus de création de la base de pixels de peau
Data : Images du flux vidéo
Result : Base de pixels de peau étiquetés
while Nombre de pixels de visages insuffisant do

Lire l’image
Égaliser l’histogramme
Détecter les visages à l’aide de [VJ01]
foreach Pixel (R,V,B) détecté do

Ajouter (R,V,B,c) à la base
end

end

Il peut s’avérer que l’algorithme de Viola & Jones ne détecte pas de visage au cours
des première trames (mauvaise orientation du visage, mauvaise position du robot). Il est donc
raisonnable d’apprendre des modèles capteurs "par défaut" avec des pixels de peau enregistrés
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en mémoire précédemment par le robot.

3.3.2.3 Apprentissage des modèles capteurs

On souhaite donc apprendre les modèles capteurs P(R|c), P(V|c), P(B|c), P(R|c̄), P(V|c̄),
et P(B|c̄). On a pour cela à notre disposition une base de pixels dont on connaît la couleur
(R,V,B) et l’étiquette (c ou c̄). Il est donc possible pour les deux étiquettes de transformer
l’histogramme des pixels de la base en distribution de probabilités connaissant l’étiquette, soit
P(R|C) (resp. P(V|C), P(B|C)).

On appelle Hc,R(i) (resp. Hc,V (i), Hc,B(i)), i ∈ [0,255] l’histogramme calculé sur les échan-
tillons positifs de la base d’entraînement, sur les valeurs rouges (resp. vertes, bleues). De ma-
nière similaire, on appelle Hc̄,R(i) (resp. Hc̄,V (i), Hc̄,B(i)), i ∈ [0,255] l’histogramme calculé
sur les échantillons négatifs de la base d’entraînement, sur les valeurs rouges (resp. vertes,
bleues). Les vraisemblances P(R|c) et P(R| c̄) sont obtenues de la manière suivante :

P (R|c) =
Hc,R(R)

255∑
i=0

Hc,R(i)

(3.19)

P (R|c̄) =
Hc̄,R(R)

255∑
i=0

Hc̄,R(i)

(3.20)

Le procédé de création des modèles capteurs est résumé dans l’algorithme 2.

Algorithme 2 : Apprentissage des modèles capteurs
Data : Base de pixels (R,V,B,C)
Result : Modèles capteurs : P(R|C), P(V|C), P(B|C)
foreach C in {c,c̄} do

Calcul de HC,R,HC,V ,HC,B
Normalisation en modèles capteurs

end

Pour finir l’entraînement du classifieur, on calcule l’a priori sur l’appartenance du pixel
considéré aux échantillons positifs (resp. négatifs) :

P (c) =
Nc

Nc +Nc̄
(3.21)

P (c̄) =
Nc̄

Nc +Nc̄
(3.22)

Où Nc (resp. Nc̄) est le nombre d’échantillons positifs (resp. négatifs) de la base d’entraî-
nement. Cet a priori est donné par les proportions d’échantillons positifs et négatifs de la base
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d’entraînement. Si on souhaite rendre l’a priori le moins informatif possible (ne connaissant
pas réellement la probabilité qu’un pixel appartienne à la classe peau dans l’image), on peut
fixer P (c) = P (c̄) = 0.5.

3.3.2.4 Passage des pixels détectés au visage

Comme on l’a dit, utiliser la détection de peau dans l’image permet d’éviter la détection
de caractéristiques morphologiques, qui peut être compliquée dans le cas de capteurs de faible
qualité. Cependant, en procédant ainsi, la géométrie et le contenu sémantique de l’image
sont perdus. L’unique information dont on dispose au terme de la détection de peau est une
information pixel par pixel d’appartenance ou non à la catégorie "peau". Il est donc nécessaire
de reconstruire des visages à partir des pixels de peau détectés.

Pour obtenir des propositions de visages dans la vidéo à partir des pixels détectés, on consi-
dère les zones détectées connexes. Toute zone ayant une aire inférieure à un seuil arbitraire
donné est supprimée. Ceci permet de limiter le nombre de fausses détections. On calcule le
centre de gravité des zones restantes, et on obtient ainsi des pixels candidats pour une position
de visage dans la vidéo.

Quelques résultats de la classification de peaux sont visibles dans la figure 3.9. Le classifieur
est dans ce cas là entraîné sur deux détections de visage successives données par l’algorithme
de Viola & Jones. Le temps moyen de détection par trame est 10 fois inférieur à celui de Viola
& Jones, ce qui rend l’algorithme viable pour une analyse de la vidéo en temps réel. On peut
voir que les cheveux sont aussi détectés, ce qui ne pose pas de problème. Ceci est dû au fait
que la zone procurée par l’algorithme de [VJ01] contient des cheveux, dont les pixels sont
appris. Il est possible de remédier à un tel problème en découpant plus précisément le visage
obtenu, soit directement, soit en utilisant les classifieurs d’yeux et de bouche entraînés par
l’algorithme de [VJ01]. En obtenant les informations de position des yeux et de la bouche de
le visage, cela permettra de sélectionner plus précisément les pixels appartenant clairement à
la peau. Cependant la détection des cheveux des personnes n’a jamais été un problème dans
les expériences menées.

On note que le visage est toujours détecté, même dans le cas d’une occlusion par la main
(figure 3.9h), ce qui représente un avantage car les occlusions partielles par la main peuvent
arriver de manière courante au cours d’une interaction. Toutefois, la détection n’est pas par-
faite : si la main ou toute autre partie dénudée du corps de la personne se trouve dans le
champ de vision du robot, elle sera détectée. Il est logique que la détection de pixels de peau
augmente le taux de détection par rapport à la détection de visages, car elle couvre un domaine
plus large. Ceci augmente donc le nombre de fausses alarmes (pixels détectés n’appartenant
pas à un visage d’être humain). Ça ne représente pas un problème :

— On retire les blocs de pixels détectés qui sont trop petits pour représenter un visage à
l’aide d’opérations morphologiques classiques, ce qui permet de retirer un bon nombre
de pixels détectés n’appartenant pas à un visage
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figure 3.9 – Quelques exemples de détection de peau à l’aide de la fusion probabiliste ins-
tantanée, dont les modèles capteurs ont été appris sur 2 détections de visage successives.
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— L’information vidéo sera fusionnée avec l’information audio, ce qui éliminera les fausses
détections dans une majorité des cas.

— La majorité du temps, la tête d’une personne se trouve au-dessus de toutes les parties
de son corps, dénudées ou non. Dans le cas où un doute subsiste quant à l’origine de
la parole, il semble naturel de choisir la zone de peau la plus haute sur l’image.

Cette méthode possède plusieurs avantages : elle est efficace avec un petit nombre d’élé-
ments dans la base d’apprentissage (une seul prise du visage peut suffire pour la détection),
et elle est adaptable, du fait de la création de la base d’apprentissage directement en ligne.
La base d’apprentissage peut être constamment remise à jour (par exemple pour faire face
à un changement soudain et fort d’illumination) en utilisant sur l’espace de quelques trames
l’algorithme de Viola & Jones. Finalement, comme cette détection ne repose pas sur des carac-
téristiques morphologiques de l’image, elle fonctionnera avec des images de faible résolution,
ce qui augmente encore son intérêt pour l’économie des ressources de calcul.

3.3.3 Localisation de la source sonore

A ce stade, on dispose de candidats pour la position d’un visage dans la vidéo. Cependant,
les caractéristiques extraites de la vidéo dans ce travail ne donnent pas d’information sur la
personne en train de parler. Pour cela, on choisit de localiser la source sonore dans le flux
audio, grâce à un procédé reposant sur la différence de temps d’arrivée du son entre les deux
microphones. Ce procédé est résumé dans la figure 3.10.

Audio Corrélation
croisée

Estimation
du retard

Calcul de
la position
angulaire

de la source

Figure 3.10 – Procédé de localisation de la source sonore

Le problème de la localisation d’une source audio à l’aide d’une paire de microphones est un
problème connu qui peut se présenter de la manière suivante (figure 3.11) : une source de son
"infiniment" distante S émet un signal s(n) échantillonné à l’acquisition par deux microphones
M1 et M2.

On dénomme x1(n) et x2(n) les signaux discrets acquis respectivement par M1 et M2. Ces
signaux peuvent donc s’exprimer en première approximation comme :

x1(n) = s(n) + n1(n) (3.23)

x2(n) = s(n−∆N) + n2(n) (3.24)

où ∆N est le délai d’arrivée du signal entre les microphones M1 et M2 et ni est le bruit
associé aux microphones. L’objectif ici est de calculer l’angle θ = M̂1M2S, connaissant la
distance D entre les deux microphones. Le moyen le plus efficace d’obtenir cet angle est de
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G

R

((Source sonore lointaine))

DMicrophone 1 : M1 M2 : Microphone 2

θ

Figure 3.11 – Problème de la localisation d’une source de son

calculer la différence de temps d’arrivée du signal entre les deux microphones M1 et M2 (Time
Difference of Arrival, TDOA). La vitesse du son dans l’air étant connue, il est possible de
calculer la distance R parcourue par le son pendant le TDOA. Prenant en compte l’hypothèse
de distance infinie de la source, il est possible de calculer l’angle θ :

θ = acos

(
R

D

)
= acos

(
TDOA · v

D

)
= acos

(
∆N · v
D · Fe

)
(3.25)

où v est la vitesse du son dans l’air, et Fe est la fréquence d’acquisition du signal. Il est donc
nécessaire de calculer le retard en nombre d’échantillons entre les deux microphones ∆N. Pour
ce faire, la méthode de la corrélation croisée est la plus simple. La corrélation croisée Corr
entre deux signaux s’écrit de la manière suivante :

Corr(τ) = E [x1 (n)x2 (n− τ)] (3.26)

où E représente l’espérance mathématique.

Le retard en nombre d’échantillons ∆N est donné par l’argmax de la corrélation :

∆N = argmax
τ

(Corr(τ)) (3.27)

Cette modélisation possède quelques inconvénients :

— Elle est incapable de localiser précisément la source dans l’espace autour des micro-
phones. Elle nécessite de supposer que la source émettrice se trouve à l’infini. Elle
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permet donc d’obtenir une position angulaire en azimut de la source par rapport aux
deux microphones mais ne peut pas présager de la distance réelle de la source.

— La supposition d’une source émettrice placée à l’infini peut poser problème. Bien sûr
dans la réalité, cela n’est pas vérifié, mais il est tout de même nécessaire d’avoir
||SM1|| ≈ ||SM2|| � ||M1M2||. Avec des microphones espacés d’une quinzaine de
centimètres, cette hypothèse n’est pas toujours vérifiée, et posera problème si la source
se trouve très excentrée par rapport aux microphones (très à gauche ou très à droite),
ou trop proche des microphones. Dans ce cas, la distance R devient plus grande que D,
ce qui rend le calcul du retard impossible.

— Ce modèle ne prend pas en compte les trajets secondaires du son. Seul le trajet direct
est considéré. Ceci n’est pas un problème en première approximation, car on considère
que le robot est en position d’interaction, et donc que l’énergie apportée par le trajet
direct (a priori sans obstacles) du son sera dominante par rapport aux autres trajets.

Ainsi le son est traité en 2 étapes, de la manière suivante (algorithme 3) :

— Une fenêtre glissante est appliquée sur le flux audio, en synchronisation avec la vidéo, et
un filtre de Butterworth coupe-bas est appliqué sur chacune des fenêtres pour atténuer
le bruit inhérent aux microphones et au robot.

— La corrélation est calculée et la position angulaire de la source par rapport aux micro-
phones en est déduite grâce à la méthode ci-dessus.

Algorithme 3 : Processus de localisation de source sonore
Data : Flux audio
Result : Position angulaire de la source par rapport aux microphones
foreach Fenêtre temporelle do

Filtrage de Butterworth
Calcul de la corrélation
Calcul du retard entre les deux microphones
Déduction de la position angulaire de la source sonore

end

Cet algorithme a été testé à l’aide de deux microphones espacés de 15 centimètres : une
source émettrice de sons est enregistrée par les deux microphones, en se déplaçant autour de
ces microphones (figure 3.12), toujours à une distance de 1m, dans 16 positions angulaires
différentes. Dans le cas d’une distance de 1m, l’hypothèse de la source se trouvant à une dis-
tance infinie de la paire de microphones n’est pas respectée. Cependant, ce sont les conditions
réalistes d’une interaction.

Deux types de sons ont été testés : un son percussif, où la source claquait dans ses mains,
et le cas où la source émettait des syllabes courtes. La comparaison entre angle réel et mesuré
est disponible dans les tableaux 3.1 et 3.2. Comme on l’avait prédit, les angles se trouvant sur
les côtés du robot ne peuvent pas être calculés. On note que plus on se rapproche de 90 degrés
(en face des deux microphones), plus la méthode fournit une estimation précise de l’angle.
L’erreur quadratique moyenne est consistante entre les deux tests : 8.1 degrés pour le tableau
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Figure 3.12 – Test de la corrélation croisée pour la localisation de source sonore

3.1 et 8.3 pour le tableau 3.2 (les angles impossibles à mesurer ne sont pas pris en compte
dans cette situation). Si les deux premières mesures (sur la gauche des deux microphones) ne
sont pas prises en compte, cette erreur tombe à 6 degrés.

Ces valeurs sont acceptables : en effet, si deux personnes sont séparées par un angle inférieur
à 8 degrés, elle devront être éloignées du robot pour être différentiables à la détection de peau.
Au cours d’une interaction, les êtres humains sont rarement extrêmement proches les uns des
autres.

3.3.4 Fusion audiovisuelle à l’aide d’un filtre temporel probabiliste

A ce stade, on dispose d’informations sur chacune des modalités :
— Sur chaque trame de la vidéo, des pixels peuvent être détectés (ou non), donnant de

possibles candidats pour une détection de visage ;
— Sur le flux audio, à chaque instant d’observation, une source audio peut être localisée

(ou non) en azimut par rapport au robot ;
On souhaite fusionner ces deux informations à chaque instant pour détecter le locuteur

dans la conversation, en prenant en compte l’information passée. Tout d’abord, il est nécessaire
de définir précisément l’espace de perception du robot. Celui-ci est illustré dans la figure 3.13.

Comme on peut le voir dans cette figure, les champs de perception angulaire des deux
capteurs sont différents : on nomme β le champ angulaire de vision. On considère que le
champ angulaire de perception audio est de 180˚, soit l’espace se trouvant devant le robot.
Finalement, on appelle α l’angle auquel la caméra est tournée. L’étendue spatiale de percep-
tion audio étant supérieure à celle de la perception vidéo, il semble naturel pour fusionner
l’information apportée par les deux capteurs d’utiliser la localisation angulaire.
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Angle réel (degrés) Angle mesuré (degrés)
0 NaN
12 NaN
26 10
40 26
56 46
72 60
80 73
91 85
101 96
110 105
120 114
127 124
140 135
149 155
161 NaN
180 NaN

Table 3.1 – Sensibilité de la corrélation
croisée : une source claquant de ses mains

Angle réel (degrés) Angle mesuré (degrés)
0 NaN
12 NaN
26 NaN
40 25
56 50
72 60
80 73
91 82
101 93
110 108
120 114
127 117
140 139
149 155
161 NaN
180 NaN

Table 3.2 – Sensibilité de la corrélation
croisée : une source émettant des syllabes
courtes

Pour ce faire, on doit pouvoir transformer une observation vidéo en position angulaire par
rapport au robot, soit la position d’un pixel (x,y) dans l’image en angle γ. On propose une
transformation simple :

γ = α+ x · W
β

(3.28)

où
— x est la position du pixel dans la largeur de l’image fournie par la vidéo
— W est la largeur de l’image fournie par la vidéo : ainsi Wβ représente le nombre de pixels

par degré dans la dimension de largeur.
Pour transformer la position d’un pixel en angle, on ne peut s’intéresser qu’à la position

x du pixel dans la dimension de la largeur de l’image : en effet, pour l’audio l’angle est
donné en azimut (soit la direction de la largeur de l’image), la position verticale de la source
sonore n’est pas calculable. Cette transformation n’est pas exacte, car toute caméra induit des
déformations, qu’il est nécessaire de prendre en compte si on souhaite une très forte précision.
Toutefois, cette approximation est suffisante en première approche, si on considère que le robot
sera proche des personnes en interaction.

Ainsi on obtient à chaque instant t d’observation :
— Un vecteur d’observations vidéos zvt = {z1

t , · · ·, zNt } correspondant aux positions angu-
laires des pixels candidats pour des visages
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α

β

Robot

Zone de perception
Perception vidéo
Perception audio

Figure 3.13 – Illustration de l’espace de perception du robot

— Une observation audio zat correspondant à la position angulaire de la source audio
détectée (dans le cas d’une détection)

Pour fusionner ces deux valeurs dans le temps, on propose d’utiliser une instanciation du
filtre temporel probabiliste décrit en section 3.2.2.1. Pour ce faire il est nécessaire de diviser
l’espace de perception du robot en espace d’états discret. On cherche à déterminer la position
angulaire du locuteur dans une conversation : comme la précision angulaire de la détection
audio est faible, et que deux personnes en conversation seront rarement très proches, on
choisit de diviser l’espace angulaire en 18 états discrets possibles, chacun composé d’une zone
angulaire de 10˚(figure 3.14).

On dispose ainsi d’un espace d’états X = {X 0, · · ·,X 17} de taille 18 correspondant aux
positions angulaires possibles de la source par rapport au robot.

De la même manière que le filtre présenté en section 3.2.2.1, le filtre s’exécute ici en deux
parties classiques : prédiction et correction.

3.3.4.1 Réalisation du filtre - Prédiction

La prédiction est la version discrète de celle présentée dans l’équation 3.8 :

p(xt|zat−1, z
v
t−1)︸ ︷︷ ︸

Prédiction

=
∑
xt−1

 p(xt|xt−1)︸ ︷︷ ︸
Modèle dynamique

· p(xt−1|zat−1, z
v
t−1)︸ ︷︷ ︸

Estimée à t-1

 (3.29)

Comme on l’a décrit en section 3.2.2.1, il est nécessaire de connaître le modèle dynamique
du problème, soit la distribution de probabilité p(xt|xt−1).
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10˚

Robot
X 0

X 7
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X 8
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180˚

170˚

X 17

Robot

Figure 3.14 – Décomposition de l’espace de perception du robot en états discrets

Modèle dynamique du problème

Le modèle dynamique correspond à la probabilité d’évolution naturelle de l’état du locuteur
dans la conversation, c’est à dire la probabilité que le locuteur se trouve à la position xt ∈ X
à l’instant t connaissant sa position xt−1 à l’instant t-1. C’est la distribution p(xt|xt−1).
Dans notre cas, cela revient a être capable de prédire un changement éventuel de position
d’un locuteur, ce qui est difficile. Bien sûr, une personne est mobile lorsqu’elle parle, mais
il est compliqué de prévoir un mouvement particulier a priori. On propose donc un modèle
dynamique gaussien centré sur xt−1.

p(xt|xt−1) =
1

σ
√

2π
exp

(xt − xt−1)2

2σ2
(3.30)

où σ est l’écart-type de la loi, arbitrairement fixé. Ceci permet de prendre en compte un
léger mouvement d’une source donnée, mais ne permet pas de prévoir un changement complet
de locuteur (qui se trouverait dans un état complètement différent du locuteur précédent). Une
illustration de cette loi pour le cas où l’état à t-1 et X 7, soit la distribution de probabilités
p(xt|X 7

t−1) est montrée dans la figure 3.15.

3.3.4.2 Réalisation du filtre - Correction

La prédiction est ensuite corrigée, à l’aide des observations, comme dans l’équation 3.9.
Toutefois, contrairement au cas de l’équation 3.9, on a ici deux sources d’observations, l’audio
et la vidéo. Toutefois, de la même manière que dans le cas de la fusion instantanée, on fait
l’hypothèse que ces deux sources sont conditionnellement indépendantes, ce qui permet de
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Figure 3.15 – Exemple de modèle dynamique : p(xt|X 7
t−1) : en abscisse, les différents états

(18 états possibles) ; en ordonnées, la probabilité associée par le modèle dynamique.

multiplier les deux modèles capteurs, soit une étape de correction :

p(xt|zat , zvt )︸ ︷︷ ︸
Estimée à t

= α · p(zat |xt)︸ ︷︷ ︸
Modèle capteur audio

· p(zvt |xt)︸ ︷︷ ︸
Modèle capteur vidéo

· p̂(xt|zat , zvt )︸ ︷︷ ︸
Prédiction

(3.31)

Il est donc nécessaire de définir les deux modèles capteurs : audio et vidéo.

Modèle capteur audio

Le modèle capteur audio correspond à la probabilité d’observer une source audio zat
connaissant l’état du locuteur xt à l’instant t, soit p(zat |xt). La localisation de source fournit
un angle zat ∈ [0; 180]. Ici encore une gaussienne semble adaptée pour décrire le modèle capteur
audio. On choisit donc une gaussienne centrée sur la valeur médiane des positions angulaires
contenues dans l’état St. Un exemple d’une telle distribution est donné dans la figure 3.16.
Dans cet exemple, on décrit la distribution p(zat |S7

t ), soit la probabilité de localisation d’une
source sachant que le locuteur se trouve dans l’état S7 (position comprise entre 70˚et 80˚).
On aura dans ce cas une gaussienne centrée sur la valeur angulaire 75˚.

On choisira un écart-type large, reflétant l’erreur quadratique moyenne produite par les
mesures données dans les tableaux 3.1 et 3.2.
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Figure 3.16 – Exemple de modèle capteur audio : p(zat |X 7
t ). En abscisse, les différents angles

possibles d’observation d’une source sonore ; en ordonnée la probabilité associée par le modèle
capteur

Modèle capteur vidéo

Le modèle capteur vidéo correspond à la probabilité d’observer une source à une position
angulaire zvt à l’instant t connaissant la position angulaire du locuteur à l’instant t xt ∈ S, soit
p(zvt |xt) Ici, il est nécessaire de prendre en compte le champ de vision, qui est moindre que le
champ de perception audio. Le modèle capteur vidéo est donc défini sur moins de positions
angulaires que le modèle capteur audio. On se trouve ainsi face à deux cas possibles :

— Si xt se trouve en dehors du champ de vision : le locuteur ne peut pas être
visible par la caméra. Dans ce cas, il est possible de détecter des visages uniformément
au sein de l’image. Cela correspond donc à une distribution uniforme sur l’ensemble
des positions angulaires se trouvant dans le champ de vision.

— Si xt se trouve dans le champ de vision : le locuteur est visible par la caméra, il
est donc probable de détecter un visage à la position angulaire xt. De la même manière
que pour le modèle capteur audio, on utilise dans ce cas une distribution gaussienne
centrée sur la valeur médiane des positions angulaires contenues dans l’état xt (figure
3.16). La détection visuelle étant toutefois plus précise que la localisation de source, on
pourra utiliser une gaussienne d’écart-type moindre que celui du modèle capteur audio.
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3.3.4.3 Réalisation du filtre - Choix de l’état et de l’observation vidéo

Une fois la distribution de probabilités sur les états estimée, on choisit l’état maximisant
la distribution a posteriori :

Xfinal = argmax
xt∈X

(p(xt|zat , zvt )) (3.32)

Une fois l’état Xfinal obtenu, on souhaite diriger l’attention du robot, dans la mesure du
possible vers le visage détecté. Ici encore, on se trouve face à 2 cas possibles :

— Si Xfinal se trouve dans le champ de vision du robot, on choisit l’observation vidéo la
plus proche de cet état :

zfinalt = argmin
zit

∣∣zit −Xfinal∣∣ (3.33)

Si aucune observation vidéo n’a été faite (aucun pixel de peau détecté), c’est l’obser-
vation audio zat qui est considérée.

— Si Xfinal ne se trouve pas dans le champ de vision du robot, on ne peut pas choisir
d’observation vidéo à l’instant t, et seule cette valeur est gardée.

Au terme de l’exécution de ce filtre, on obtient donc un état qui peut devenir le centre
de l’attention du robot. Ceci permet au robot, à l’aide d’un asservissement simple [Orc14], de
tourner la tête pour mettre le visage détecté au centre de son champ de vision.

3.4 Résultats

3.4.1 Présentation du robot Reeti

La plateforme sur laquelle a été réalisée cette étude est Reeti, petit robot "humanoïde"
produit par Robopec 1 (figure 3.17).

Reeti dispose d’une tête mobile, contenant des caméras RGB pouvant délivrer une image
640x480. Il peut tourner la tête horizontalement, latéralement et verticalement. Il dispose aussi
de deux microphones à sa base permettant d’avoir accès au flux audio.

3.4.2 Résultats expérimentaux

Pour tester le système en situation réelle, nous avons demandé à des sujets de s’asseoir
face au robot et de simuler une conversation. Les microphones de reeti étant d’une qualité
médiocre, pour simuler la conversation, nous avons demandé aux sujets d’émettre du son en
continu lors de leur prise de parole. Différents scénarios ont été explorés, avec des personnes

1. http ://www.reeti.fr/index.php/en/
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Figure 3.17 – Le robot Reeti

pouvant entrer à tous moment dans la scène (parlantes ou non), plus ou moins proches du
robot. Quelques vidéos sont disponibles à l’adresse suivante : Lien vers les vidéos.

On propose d’illustrer les résultats expérimentaux dans cette section par deux exemples
concrets : un cas simple avec deux humains immobiles en conversation, et un cas plus complexe
avec un humain mobile et un autre immobile.

3.4.2.1 Expérience 1 : conversation entre deux locuteurs immobiles

Dans cette première expérience, les deux locuteurs sont assis face au robot (figure 3.18) :
chacun des deux humains parle successivement, sans concertation préalable.

Figure 3.18 – Expérience 1 : deux humains en conversation face au robot

https://www.youtube.com/channel/UCl4mcfTKzB8orarl-SC7qgg
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Une illustration de la chaîne de traitements complète est donnée dans la figure 3.19. Dans
ce cas, la personne en train de parler (humain de gauche sur l’image) est visible par le robot.
Comme on peut le voir (figure 3.19 (b)), la localisation sonore manque de précision. Ceci est
dû à deux éléments :

— L’algorithme de localisation de source sonore employé n’est pas robuste au bruit produit
par le robot, bien que celui-ci soit pris en compte par le filtrage de Butterworth.

— Le replacement de l’angle localisé dans l’image n’est pas parfait : comme on l’a décrit
dans la section 3.3.4, on utilise une transformation linéaire, dans le but d’économiser
du temps de calcul. Or, toute caméra induit une déformation dans l’image. Plus l’angle
détecté se trouve sur le côté du robot, moins sa position à l’image sera précise.

La détection de peau, illustrée par la figure 3.19 (c) montre bien les deux visages des
humains présents dans la conversation, et l’attention du robot (cercle bleu dans la figure 3.19
(d)) est bien portée sur le visage du locuteur actuel de la conversation.

La fusion permet de prendre facilement en compte un changement de locuteur, comme
illustré par la figure 3.20. Lorsqu’un locuteur cesse de parler, il continue d’être détecté comme
la dernière cible d’attention du robot : ceci est dû au modèle dynamique utilisé par le système.
Sans information supplémentaire de la part de l’audio ou la vidéo, on considère que le locuteur
n’a pas changé de place. Ainsi l’attention du robot reste focalisée sur la dernière personne ayant
parlé (figure 3.20 (a) et (b)). A partir du moment où le locuteur change réellement, quelques
trames sont nécessaires pour prendre en compte le changement. Ceci est dû au conflit entre
la prédiction (le locuteur restera dans la même zone) et les nouvelles observations audio (le
locuteur à changé de position).

3.4.2.2 Expérience 2 : conversation entre une personne immobile et une personne
mobile

Le déroulement du scénario est le suivant :
— Au début du scénario, un premier humain est seul, immobile, visible par le robot, en

train de parler. Cet humain restera immobile tout au long du scénario
— Un deuxième humain entre et sort de la scène de manière intermittente, en parlant

successivement à l’intérieur et en dehors du champ de vision
L’objectif ici est de tester les performances du système lors du mouvement d’un des locu-

teurs. Pour illustrer l’expérience, on montre le scénario à 4 instants d’observation différents
dans la figure 3.21. Sur cette figure, on peut voir la détection vidéo, la localisation audio, et
le résultat de la fusion (cible d’intérêt détectée par le robot).

— t = 23 : seul l’humain visible est locuteur. Jusqu’à ce temps d’observation, seul
l’humain présent dans la vidéo a parlé. La source sonore, placée idéalement face au
robot, est bien localisée, et la détection de peau permet d’attirer l’attention du robot
sur le visage du premier humain.

— t = 49 : le deuxième humain entre en parlant dans le champ de vision
du robot. Dès lors que l’humain entre dans le champ de vision, il est visuellement
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détecté par l’algorithme de détection de peau (figure 3.21 (e)). De la même manière la
localisation de source sonore tends vers le deuxième humain (figure 3.21 (d)). La fusion
audiovisuelle donne donc de manière juste l’humain 2 comme locuteur actuel.

— t = 62 : l’humain 2 est en train de traverser le champ de vision du robot
en parlant. Une vitesse de déplacement volontairement grande a été choisie. Dans le
scénario, l’humain traverse le champ de vision du robot en moins d’une seconde. Comme
on peut le voir, la fusion temporelle n’est pas capable de suivre l’humain 2 : ceci est dû
au manque de précision de la localisation sonore (figure 3.21 (g)). La localisation ayant
un léger retard sur la vidéo, c’est l’humain 1 qui est localisé, alors qu’il est silencieux.
Ainsi, lors de la fusion c’est l’humain 1 qui est détecté comme locuteur. Tout au cours
du passage de l’humain dans le champ de vision du robot, la localisation sonore oscille
entre la position de l’humain et celle de l’humain 2. Ceci est dû aux trajets secondaires
et à la réverbération du son. Le détecteur audio n’étant pas assez robuste, la fusion
temporelle ne peut pas compenser la perte constante de localisation du locuteur.

— t = 84 : l’humain 2 s’est immobilisé hors du champ de vision du robot
et continue de parler. Cette fois, le locuteur n’est pas visible. Une fois l’humain 2
arrêté et parlant depuis quelques trames, la localisation sonore se stabilise autour de sa
position (figure 3.21 (j)) : le trait vertical jaune signifie que la source de son entendue
se trouve hors champ). La fusion détecte ainsi bien le locuteur en dehors du champ de
vision du robot sur sa gauche (figure 3.21 (l)).

Le système réagit de manière correcte lorsque les mouvements du locuteur ne sont pas
trop rapide, avec une vitesse de réaction de l’ordre d’une douzaine de trames, soit environ 0.5
secondes, ce qui est acceptable pour suivre une conversation naturelle entre deux humains.
Dans le cas où la position du locuteur varie trop rapidement, le détecteur audio utilisé n’étant
pas très précis, la fusion temporelle n’est pas capable de compenser pour traquer sa position.
Lorsque le locuteur se trouve en dehors du champ de vision du robot, le système le détecte de
manière précise.
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(a) Image originale vidéo

(b) Détection de la source sonore
(barre verticale)

(c) Détection de visages

(d) Fusion de l’information et détec-
tion finale (Cercle bleu)

Figure 3.19 – Illustration de la chaîne dans le cas où le locuteur est visible par le robot



74 Chapitre 3. Détection de locuteurs successifs

(a) Instant t : l’humain de
droite cesse de parler

(b) Instant t+5 : l’humain
de gauche commence à par-
ler

(c) Instant t+10 : l’hu-
main de gauche est détecté
comme locuteur

Figure 3.20 – Changement de locuteur : lorsqu’un humain cesse de parler, le nouveau locuteur
est détecté au bout d’environ 5 trames



3.4. Résultats 75

Localisation audio Détection vidéo Résultat fusion

(a) t = 23 (b) t = 23 (c) t = 23

(d) t = 49 (e) t = 49 (f) t = 49

(g) t = 62 (h) t = 62 (i) t = 62

(j) t = 84 (k) t = 84 (l) t = 84

Figure 3.21 – Expérience 2 : fusion audiovisuelle au cours du temps
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, un système de détection de locuteurs successifs dans une conversation
a été proposé. Il repose sur la fusion de données : la localisation angulaire de source sonore
sur le flux audio et la détection de visages sur la vidéo. Le système fonctionne en temps réel,
implémenté sur un petit robot. Il est robuste à certaines formes d’occlusion classiques d’une
conversation (occlusion partielle ou totale du visage par la main), et détecte le locuteur de
manière précise. Un changement de locuteur est pris en compte par le système, ainsi qu’un
éventuel locuteur se trouvant en dehors du champ de vision. Ce système, basé uniquement
sur l’utilisation d’une caméra et d’une paire de microphones, est fonctionnel à partir d’un
apprentissage simple en ligne basé sur un petit nombre de pixels de peau détectés dans les
premières trames de l’interaction.

Toutefois ce système pourrait gagner en précision : l’extraction de caractéristiques supplé-
mentaires sur la vidéo pourrait permettre d’éviter un décrochement sur les détections en cas
de mouvement d’un locuteur donné pendant qu’il continue de parler. L’extraction du mou-
vement entre 2 trames successives d’une détection pourrait permettre d’ajuster la prédiction.
Qui plus est, l’ajout de modalités telles que la profondeur permettrait de se libérer de quelques
suppositions : une segmentation de la profondeur pourrait permettre de garder une "zone d’in-
teraction", où toutes les personnes se trouvant dans un certain rayon du robot est considéré
comme participant à l’interaction en cours, tandis que les détections faites en dehors de ce
rayon d’interaction sont rejetées.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, on propose d’utiliser l’information perçue par les capteurs pour guider
la navigation d’un robot mobile. L’objectif est de permettre au robot de détecter les humains
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de son environnement et de naviguer pour se positionner par rapport à eux (en restant à une
certaine distance).

Il n’existe pas encore de robot capable de vivre en permanence avec les êtres humains, et de
leur apporter une assistance dans leurs tâches quotidiennes de manière robuste. De nombreux
facteurs entrent en jeu pour réaliser un tel système, tant en ce qui concerne le matériel (choix
des capteurs et actionneurs) que les algorithmes mis en place (réalisation des tâches assignées
au robot) ou les conventions sociales qu’un tel robot doit respecter pour être accepté par les
personnes qui l’entourent. On se propose ici de réaliser et d’implémenter sur un robot réel un
système de navigation autonome pour un robot mobile en environnement intérieur, dédié à la
détection d’humains, reposant sur une fusion multimodale.

Le problème est donc le suivant : à partir de données capteurs de différentes natures, le
robot doit construire et mettre à jour une carte de son environnement à l’aide de laquelle il
prendra des décisions quant à ses propres déplacements. La carte doit contenir les éléments
statiques de l’environnement du robot (mobilier, murs, etc..) mais aussi l’information sur la
présence ou non d’humains. Le robot doit choisir de manière autonome son prochain objectif,
planifier sa trajectoire, et l’exécuter en se localisant en permanence dans la carte de l’environ-
nement.

Pour réaliser un tel système, on souhaite créer une instanciation de la boucle "perception-
décision-action" présentée au chapitre 1, en proposant une représentation du monde adaptée
à la recherche d’humains par un robot mobile via une fusion multimodale de cartes, et une
stratégie de navigation simple permettant de naviguer vers un humain détecté.

Ce chapitre est ainsi divisé comme suit : un bref état de l’art sur la navigation est exposé
dans la section 4.2, puis le système de navigation proposé est décrit dans la section 4.3. Enfin,
la section 4.4 présente l’implémentation du système sur un robot réel et les résultats associés.

4.2 État de l’art sur la navigation en robotique

On souhaite permettre à un robot de se mouvoir de manière autonome au sein d’un en-
vironnement contenant des êtres humains. Pour cela, on s’appuiera sur des travaux existants
en navigation robotique. La navigation autonome robotique consiste à doter un robot mobile
équipé de capteurs de la capacité de se mouvoir sans intervention extérieure d’un point de l’es-
pace à un autre sans collision. Il est donc nécessaire pour le robot d’être capable de construire
une carte de son environnement, et de se localiser dans cette carte, comme cela est illustré par
la figure 4.1.

La navigation autonome en robotique mobile se divise ainsi généralement en trois grands
domaines conceptuels :

— La construction d’une représentation de l’environnement du robot, souvent appelée
carte. La construction d’une telle représentation est appelée cartographie,

— La localisation, c’est à dire l’estimation de la position du robot au sein de cette carte,
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Figure 4.1 – Illustration des étapes d’un système de navigation autonome

— La planification et l’exécution de trajectoire, c’est à dire l’élaboration de la stratégie
de déplacement sur la carte pour atteindre un objectif donné.

4.2.1 Les différents types de cartes

Pour se déplacer dans son environnement, un robot a recours à une représentation du
monde qui l’entoure. C’est à cette carte qu’il se réfère pour prendre des décisions sur ses
prochains déplacements, et pour se localiser. Elle contient généralement les éléments marquants
de l’environnement du robot (par exemple les obstacles).

Il existe différents types de cartes dans la littérature [TBF05] : les cartes dites topologiques
et les cartes métriques, elles-mêmes représentant plusieurs types de cartes différentes, comme
le montre la figure 4.2.

Figure 4.2 – Les différents types de cartes que peut construire un robot

4.2.1.1 Cartes topologiques

La carte topologique, introduite par [Kui78], représente l’environnement du robot sous
forme d’un graphe dont les noeuds correspondent à des lieux "particuliers" de l’environnement
du robot (par exemple, dans le cas d’un environnement intérieur, un tournant dans un couloir,
une intersection en T, le centre d’un grand espace ouvert, etc...), et les arêtes connectent les
noeuds entre lesquels une navigation directe est possible. Une telle carte est illustrée par la
figure 4.3. Dans cet exemple, les noeuds sont les points de différentes couleurs reliés entre
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eux par les arêtes bleues. L’environnement réel du robot est représenté en noir. L’avantage
de ce type de carte réside dans la simplicité de sa représentation, qui est parcimonieuse :
un environnement complexe peut être considéré sous une forme simple, sur laquelle il est
facile de prendre une décision de navigation (le déplacement du robot revient directement à
un déplacement dans un graphe, ce qui a été très exploré dans la littérature). Cependant une
telle représentation perd la géométrie réelle de l’environnement du robot. De plus, les arêtes ne
sont pas informatives sur le contenu du chemin, ce qui peut rendre un déplacement localement
difficile.

Figure 4.3 – Exemple d’une carte topologique [HB05]. Les noeuds sont les différents points
rouges, verts et noirs, et les arêtes sont représentées en bleu. L’environnement réel du robot
(plan d’architecte) est représenté en noir.

4.2.1.2 Carte Métrique

La carte métrique, comme son nom l’indique, représente les distances relatives des ob-
jets de la carte entre eux. On distingue trois grands types de cartes métriques : les cartes de
représentation directe, les cartes "basées caractéristiques" (feature-based) et les grilles d’oc-
cupation. Un exemple de chacune de ces cartes est donné dans la figure 4.4

— Les cartes de représentation directe consistent à agglomérer directement les don-
nées brutes obtenues par les capteurs du robot. Elles sont parfois utilisées dans le cadre
d’un robot équipé d’un capteur laser. Dans ce cas, la carte correspond à un nuage de
points, chacun des points étant une des observations du robot. Ces cartes sont généra-
lement peu précises car elles ne prennent pas en compte l’incertitude liée aux capteurs,
mais ont l’avantage d’être rapides à construire.

— Les cartes "basées caractéristiques" extraient des caractéristiques géométriques
des observations pour représenter les objets de l’environnement. Construire ces cartes
correspond à estimer les paramètres des caractéristiques extraites. Dans ce cas, la carte
est constituée de points de repère placés géométriquement de manière à représenter les
distances réelles entre objets. Ce genre de carte a l’avantage de représenter la géométrie
réelle de l’environnement du robot, mais ne modélise pas l’espace libre navigable. De
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plus, seuls des points de repère paramétriques sont représentés (lignes, points, courbes,
etc...).

— Les grilles d’occupation, introduites par [Elf89], consistent en une grille où chaque
cellule correspond à une portion spatiale de l’environnement du robot. Chaque cellule
contient une valeur comprise entre 0 et 1 indiquant son degré d’occupation (0 : la
cellule est libre, 1 : la cellule est occupée). L’objectif est donc d’estimer à chaque
instant d’observation l’état de chacune des cellules de la grille. Cette représentation a
l’avantage de modéliser intégralement l’environnement du robot, et donc fait apparaître
explicitement l’espace libre navigable, ce qui facilite la planification de trajectoire.
Cependant une représentation dense comme celle-ci peut être coûteuse en ressources
de calcul.

(a) Carte de représentation
directe

(b) Carte basée caractéris-
tiques

(c) Grille d’occupation

Figure 4.4 – Exemple des 3 types de cartes métriques sur le même jeu de données [Ayc10]

4.2.1.3 Synthèse sur les différents types de cartes

Pour choisir un type de carte, il faut s’intéresser au cadre d’utilisation et aux méthodes
pour les construire. La littérature pour construire ces différents types de cartes est très vaste
[TBF05 ; Dis+11], et les méthodes diffèrent grandement entre les cartes topologiques et les
cartes métriques.

Pour construire les cartes topologiques, l’idée généralement retenue est de définir les points
caractérisant un changement fort de l’environnement du robot. Ces points peuvent être extraits
de manières diverses (exploitation d’un diagramme de Voronoï [Thr98], détection de coins de
murs [HB05], création d’un plan de route probabiliste [Kav+96], etc..). Cependant, comme
l’indique [Thr98], ces cartes ne sont pas suffisantes à elles seules pour permettre la navigation.
Elles sont souvent associées à des représentations plus denses (cartes métriques) [TB96 ; SI09 ;
SCI14] et utilisées pour des algorithmes de planification de trajectoire.

En ce qui concerne les cartes métriques, bien que souvent coûteuses en ressources de calcul,
elles sont la représentation offrant le plus d’avantages pour la navigation robotique : repré-
sentation dense de l’espace, représentation de l’espace navigable, conservation de la géométrie
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de la scène. Avec l’accroissement des capacités de calcul disponibles sur les robots, les grilles
d’occupation sont devenues la représentation la plus populaire en robotique dans les travaux
actuels. C’est ce genre de grilles que l’on utilisera pour représenter l’environnement du robot,
et c’est sur les méthodes de construction de telles grilles que l’on va se concentrer dans la suite
de ce chapitre.

4.2.2 Notations

Le processus de navigation d’un robot mobile est caractérisé par plusieurs grandeurs et
peut être traité comme un filtre, prenant en entrée des observations fournies par des capteurs
proprioceptifs et extéroceptifs et des commandes de déplacement données au robot, modifiant
ainsi l’état du robot et celui de son environnement. Dans la suite, on utilisera donc les notations
suivantes :

— z = {z1, · · ·, zt} : observations successives de l’environnement par le robot données par
les capteurs extéroceptifs aux différents instants d’observation {1,· · ·,t}.

— u = {u1, · · ·, ut} : commandes successives données au robot, reçues directement sous
forme numérique ou mesurées par des capteurs proprioceptifs (par exemple un odo-
mètre)

— x = {x1, · · ·, xt} : états successifs (position) du robot dans son environnement.
— m = {m1, · · ·,mt} : carte des objets de l’environnement du robot aux différents instants

d’observation. Si on utilise une carte déjà construite, contenant des objets statiques,
on s’y référera simplement comme à la carte m.

Si toutes ces grandeurs sont parfaitement connues, ainsi que les erreurs qui leurs sont
liées (incertitudes des mesures, qualité de la carte...), alors un robot mobile peut naviguer
précisément dans un environnement et choisir ses déplacements sans erreur. Bien sûr, dans
la majorité des cas, toutes ces grandeurs ne sont pas connues, et nécessitent d’être estimées.
Ce sont les méthodes liées à l’estimation de telles grandeurs que l’on se propose de résumer
maintenant.

4.2.3 Cartographie pour la navigation

4.2.3.1 Méthodes de construction de grilles d’occupation

Le processus de construction de grilles d’occupation, ou cartographie, a majoritairement
été étudié du point de vue probabiliste. L’estimation directe de la carte suppose la connaissance
à chaque instant de l’état du robot xt, c’est à dire sa position dans la carte. Cette hypothèse
n’est dans la majorité des cas pas respectée : elle nécessiterait d’informer "à la main" le ro-
bot de sa position à chaque observation. La construction de carte passe généralement par
une estimation conjointe de la position du robot dans la carte et de la carte en elle-même,
appelée SLAM (pour Simultaneous Localization And Mapping). Ainsi la construction d’une
carte prend en entrée les observations capteurs et les commandes données au robot, et four-
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nit en sortie une carte mise à jour et la position actualisée du robot dans cette carte (figure 4.5).

Cartographie
commandes u

observations z états x

carte m

Figure 4.5 – Processus de cartographie

Le SLAM cherche donc à estimer la distribution de probabilités suivante à chaque obser-
vation :

p (m,xt|z1:t, u1:t) (4.1)

Le SLAM probabiliste est un des problèmes les plus étudiés de la robotique mobile. Le
problème d’estimation d’état peut être résolu à l’aide d’un filtre bayésien générique. Cette
estimation conjointe prend alors la forme suivante :

p(xt,m|z1:t, u1:t)︸ ︷︷ ︸
estimée

à l’instant t

∝ p(zt|xt,m)︸ ︷︷ ︸
correction

par modèle capteur

·
∫
xt−1

p(xt|xt−1, ut)︸ ︷︷ ︸
modèle dynamique

· p (xt−1,m|z1:t−1, u1:t−1)︸ ︷︷ ︸
estimée

à l’instant t-1︸ ︷︷ ︸
prédiction

(4.2)

Cette forme est très proche du filtre bayésien vu dans la section 3.2, avec une prédiction
et une correction à l’aide de modèles capteurs. Comme on peut le voir, cette forme nécessite
de connaître deux distributions :

— p(xt|xt−1,ut), soit la distribution de probabilité sur l’état xt du robot à l’instant t,
connaissant son état estimé xt−1 à l’instant t-1 et la commande de déplacement ut
à l’instant t. C’est le modèle de mouvement du robot, ou modèle dynamique. Il
est souvent généré à partir de données odomètriques. Une hypothèse de Markov est
généralement acceptée, ce qui signifie qu’on considère que l’état à l’instant t ne dépend
que de l’état à l’instant t-1 et de la commande envoyée, et non des instants précédents.
La différence avec le modèle dynamique présenté dans la section 3.2 est l’ajout du
déplacement du robot ut. En effet, la nouvelle position xt à l’instant t dépend de la
commande envoyée au robot pour son déplacement.

— p(zt|xt,m), soit la distribution de probabilités sur les observations zt à l’instant t,
connaissant la position du robot xt à l’instant t et la cartem. C’est le modèle capteur
du robot. Il nécessite d’avoir caractérisé les capteurs du robot pour prendre en compte
les incertitudes qui leur sont liées.

Pour modéliser au mieux des distributions non paramétriques, comme c’est souvent le
cas pour les modèles capteur et de mouvement, on a vu apparaître des travaux utilisant les
filtres particulaires [Aru+02], avec les SLAM à "maximum de vraisemblance" [VAA07 ; MT07].
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L’idée ici est de construire une carte de manière incrémentale, en ajoutant les observations à
la carte au fur et à mesure. La méthode consiste à rechercher la position x̂t qui maximise, sur
l’ensemble des états possibles :

x̂t = argmax
xt

p (xt|zt, ut, x̂t−1, m̂t−1) = argmax
xt

{p(zt|xt, m̂t−1)p(xt|ut, x̂t−1)} (4.3)

avec p(zt|xt,m̂t−1) la probabilité de l’observation la plus récente connaissant la carte esti-
mée précédemment et la position supposée du robot, p(xt|ut,xt−1) étant le modèle dynamique.
Cette maximisation cherche à répondre à la question "connaissant les estimées de cartes et de
position à l’instant précédent, ainsi que les observations et la commande donnée à l’instant t,
quelle est la position la plus vraisemblable à l’instant t ?". Calculer p(zt|xt,m̂t−1) représente
une opération dite de "scan-matching". De nombreux algorithmes ont vu le jour pour procéder
au scan-matching sur les différents types de cartes [LM97 ; HS10].

Une fois la position la plus vraisemblable estimée, la carte est mise à jour en y ajoutant le
scan directement :

mt = m̂t−1 ∪ {< x̂t, zt >} (4.4)

Pour pouvoir ajouter les observations à l’instant t, il est nécessaire de construire une carte
à partir de données capteurs. C’est la distribution de probabilités p(m|xt,zt), aussi appelée
modèle capteur inverse. Elle dépend des caractéristiques des capteurs utilisés et de la
manière dont ils perçoivent l’environnement du robot.

Cette approche de type "en ligne" est très performante lorsqu’il s’agit de maintenir une
carte en temps réel (type carte avec oubli). Cependant, comme à chaque instant seule la
position la plus vraisemblable est considérée, et non la trajectoire du robot, un endroit déjà
observé ne pourra pas être reconnu comme tel.

Pour remédier à ce problème d’autres filtres ont vu le jour, notamment des filtres particu-
laires Rao-Blackwellisés [Mur99], permettant la factorisation suivante :

p(x1:t,m|z1:t, u1:t)︸ ︷︷ ︸
Estimation conjointe à l’instant t
de la carte et de la trajectoire

= p(m|x1:t, z1:t)︸ ︷︷ ︸
Estimation de la carte

pour une trajectoire donnée

· p(x1:t|z1:t, u1:t−1)︸ ︷︷ ︸
Proposition de

trajectoires possibles

(4.5)

Dans ce cas, ce sont des trajectoires entières qui sont estimées : on a donc une carte
estimée pour chacune des trajectoires possibles, ce qui permet de reconnaître des endroits déjà
visités. Une telle approche a été adoptée aussi bien dans le cas de cartes basées caractéristiques
[Mon+02 ; Thr+04] que dans le cas de grilles d’occupation [Hah+03 ; GSB07]. Cette résolution
est appelée problème de SLAM "complet".
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4.2.3.2 Types de capteurs employés

Des algorithmes de SLAM ont été conçus pour tous types de capteurs, l’unique contrainte
étant bien sûr d’obtenir une distance des objets de l’environnement au robot. Le capteur le
plus utilisé en robotique mobile reste le télémètre laser, et la plus grande partie des travaux
effectués jusqu’à présent considère principalement ce genre de données, mais on voit apparaître
d’autres types de capteurs pour le SLAM, qui augmentent le nombre de possibilités, tels que
les capteurs RGB-D, permettant de faire du SLAM 3D [New+11 ; Whe+13], ou la stéréovision
[JL05]. D’autres applications ont ajouté des contraintes, comme le SLAM monoculaire [GD15 ;
LLS05].

D’autres types de représentations ont été utilisés pour construire des cartes, ajoutant des
données de plus haut niveau que la simple occupation [MCB11 ; Rei11], où le cadre évidentiel
est employé pour produire des cartes contenant de l’information quant au contenu sémantique
de la cellule. Dans le cas de [Kur+12], des données extraites de cartes externes sont utilisées
pour extraire de l’information sur le type d’objets entourant le robot (immeuble cartographié,
infrastructure inconnue, etc...).

4.2.3.3 Synthèse sur la cartographie

La construction de grilles d’occupation a fait l’objet de nombreux travaux dans la littéra-
ture, avec deux approches principales : le SLAM "en ligne" consistant en une agglomération
des informations observées et le SLAM "complet" qui construit une carte consistante d’un
endroit. Dans le présent travail, il est possible d’utiliser les deux types d’approches : en effet,
un robot évoluant avec des êtres humains aura un périmètre d’action délimité dans un endroit
a priori connu pour ce qui est des objets statiques (murs, meubles, etc...). Ce genre de situa-
tion est adapté à une cartographie "complète" et permettra au robot de se localiser facilement
dans son environnement. Toutefois, pour qu’il remplisse sa mission de détection d’humains, il
est nécessaire d’augmenter le pouvoir de représentation des grilles via la fusion capteur. Pour
cela, une approche "en ligne" semble plus adaptée, car elle permet d’ajouter de l’information
temporaire (avec oubli) dans la carte.

4.2.4 Localisation dans une carte

Le problème de la localisation dans une carte est un sous-problème du SLAM et a lui aussi
été largement exploré dans la littérature. Le principe est le suivant : connaissant une carte
m des objets statiques de l’environnement du robot, on cherche à estimer à chaque instant la
position xt du robot dans son environnement, comme le montre la figure 4.6.

De nouveau, la localisation a été très étudiée du point de vue probabiliste. Cela revient à
estimer à chaque instant la distribution suivante :
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Localisation
commandes u

observations z

carte m états x

Figure 4.6 – Processus de localisation au sein d’une carte

p(xt|ut, zt,m) (4.6)

Ce problème est plus simple que celui du SLAM, la carte m étant connue (on ne cherche
donc pas à l’estimer). [TBF05] présente pour résoudre ce problème une réalisation directe
du filtre bayésien. Elle met à jour la position estimée du robot à chaque instant en utilisant
l’estimée à l’instant précédent, comme le montre l’équation 4.7. Une telle utilisation directe
du filtre bayésien est appelée localisation de Markov.

p(xt|ut, zt,m)︸ ︷︷ ︸
distribution a posteriori

à l’instant t-1

∝ p(zt|xt,m)︸ ︷︷ ︸
mise à jour

par modèle capteur

·
∫
xt−1

p(xt|ut, xt−1,m)︸ ︷︷ ︸
modèle dynamique

p(xt−1|ut−1, zt−1,m)︸ ︷︷ ︸
distribution a posteriori

à l’instant t-1︸ ︷︷ ︸
prédiction

(4.7)

Pour réaliser un tel filtre, la connaissance des deux modèles classiques est nécessaire : le
modèle capteur et le modèle dynamique du robot. Différentes implémentations de ce filtre
existent dans la littérature : [TBF05 ; CHMM12] proposent par exemple une utilisation du
filtre de Kalman étendu (EKF) [AM79], où des distributions gaussiennes sont utilisées pour
les modèles, le bruit, et pour la distribution a posteriori à calculer. La distribution a posteriori
est mise à jour à chaque itération en calculant ses deux paramètres : sa moyenne et sa variance.
Cette technique est très utilisée dans le cadre de cartes "basées caractéristiques".

Toutefois, une des implémentations les plus populaires prend la forme d’un filtre parti-
culaire [Aru+02]. Cette implémentation, intitulée localisation de Monte-Carlo, et introduite
par [Fox+99], maintient à chaque instant d’observation un ensemble xt = {x[1]

t , · · ·, x
[M ]
t } de

particules, correspondant à l’ensemble des positions probables du robot dans la carte. Cette
implémentation présente de nombreux avantages : l’utilisation d’un filtre non-paramétrique
permet de modéliser les capteurs et la dynamique du robot avec beaucoup de liberté, et le
temps de calcul d’un tel filtre est très rapide. Cette approche est adaptable à différents types de
données. Elle est particulièrement performante dans le cas d’utilisation d’un LIDAR [Fox+99],
mais a aussi été utilisée dans le cadre d’autres capteurs : caméra [Thr+01], réseau de capteurs
sans fil [BL08], Kinect [FJL12] etc...

La plus grande difficulté tient dans les conditions d’initialisation du filtre. En effet, pour
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initialiser la localisation de Monte-Carlo il est nécessaire de connaître la distribution a priori
p(x1), nécessaire à l’estimation. On peut distinguer trois cas :

— Suivi de position : dans ce cas, on suppose que la position initiale du robot est connue.
On peut donc initialiser le filtre avec une distribution centrée sur la position initiale (la
forme du filtre étant dépendante de la précision de notre connaissance de la position
initiale du robot).

— Localisation globale : dans ce cas, la position du robot est inconnue. On initialise
donc le filtre avec une distribution uniforme sur l’ensemble des cellules. Lors de la
première itération, ce sont les observations qui donneront la distribution de probabilités
a posteriori sur l’état du robot

— Autre initialisation : quelle que soit la connaissance de la position initiale du robot, elle
peut se transcrire directement géographiquement dans une distribution sur une grille
d’occupation en attribuant une distribution uniforme aux cellules de position initiale
possibles et nulle ailleurs.

Plus récemment, d’autres méthodes de localisation ont fait leur apparition. On peut no-
tamment citer [SI09 ; SCI14], qui utilisent des méthodes issues de la littérature sur la saillance
visuelle (extraction des éléments les plus pertinents de la scène via des caractéristiques de
vision par ordinateur) pour se localiser dans une carte topologique, à l’aide de "landmark-
matching", c’est à dire en comparant les caractéristiques extraites à celles stockées dans la
carte topologique.

Toutefois ces méthodes sont généralement plus coûteuses en ressources de calcul, et ne
sont adaptées qu’à des observations vidéo (il est par exemple difficile de définir une notion
de saillance dans un scan laser). La localisation de Monte-Carlo étant rapide, et idéale pour
des grilles d’occupation, c’est celle qu’on utilisera dans la suite pour se localiser au sein d’une
carte.

4.2.5 Planification de trajectoire

La planification de trajectoire robotique est le processus de calcul des positions successives
à prendre pour atteindre un but dans la carte m, à partir de la position actuelle du robot. On
considère ici que le robot se déplace dans une grille d’occupation. Si le robot dispose d’une
carte des objets statiques de son environnement, il peut désirer se déplacer vers un but hors
de son champ de perception actuel. Dans ce cas, la planification est souvent divisée en deux
sous-parties :

— La planification globale, qui consiste à choisir son chemin directement sur la carte,
sans se soucier de possibles obstacles réels non signalés sur celle-ci. C’est l’équivalent
d’une personne choisissant son chemin sur la carte d’une ville.

— L’évitement d’obstacles et l’exécution du parcours, qui correspond à la gestion
d’événements imprévus lors de la réalisation du chemin global calculé dans l’étape
précédente. C’est l’équivalent d’une personne contournant les piétons se trouvant sur
son chemin dans la rue.

Des algorithmes différents existent pour les deux types de planification.
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4.2.5.1 Planification globale

La planification globale consiste à trouver un chemin adapté pour le robot dans l’espace
libre navigable pour aller d’une cellule mi (position actuelle du robot dans la carte), à une
cellule mj (but à atteindre). Une grande majorité des algorithmes de calcul utilise des méthodes
issues de la théorie des graphes. Les deux algorithmes de planification les plus utilisés sont les
algorithmes de Dijkstra [Dij59] et A* [HNR68], et sont des algorithmes de plus court chemin
au sein d’un graphe. Ils reposent sur une heuristique simple et restent les plus efficaces dans
le cas de graphes de petites tailles, bien qu’ils puissent amener dans le pire des cas à une
exploration exhaustive du graphe. D’autres algorithmes de plus court chemin ont été utilisés
pour la planification de trajectoire tels que l’algorithme de colonies de fourmis [LHL09], ou
l’algorithme génétique [Cha+12]. La théorie des graphes s’applique quasiment directement au
calcul de trajectoire.

Pour ce qui est de la représentation de la carte en matière de graphe, il existe deux types
de planificateur de trajectoire globale :

— Les planificateurs considérant l’intégralité de la carte comme un graphe. Dans ce cas,
chaque cellule est considérée comme étant un noeud du graphe, et des arêtes sont créées
entre chaque cellule et ses plus proches voisins, avec un poids de 1. Le problème d’une
telle représentation peut être la taille, dans le cas d’une carte de très grande ampleur.

— Les planificateurs diminuant la taille du problème : dans ce genre de situation, les
algorithmes évoqués dans la section 4.2.3 deviennent intéressants. Pour transformer
une grille d’occupation en représentation de taille moindre, plusieurs méthodes sont
disponibles : la méthode "probabilistic roadmap" (PRM) [Kav+96] sélectionne des
points au hasard dans l’espace libre navigable (avec une probabilité plus forte dans
les espaces encore non explorés) pour construire le graphe et s’arrête lorsque le graphe
contient des noeuds de manière assez dense dans l’ensemble de la carte. Un exemple
est donné par la figure 4.7. Une autre méthode consiste à obtenir un squelette de la
carte d’occupation, soit l’ensemble des points de la grille d’occupation se trouvant à la
plus grande distance possible des objets qui la composent. Le diagramme de Voronoï
généralisé est souvent utilisé. Un exemple de squelette est illustré par la figure 4.8.

Les algorithmes présentés ici ne prennent en compte dans leur forme originale que le plus court
chemin. Cependant, en robotique, le plus court chemin n’est pas toujours le chemin souhaité.
En effet, un robot qui longe les murs pour gagner du temps ou qui coupe la route d’un être
humain n’a pas un comportement adapté. Ces considérations n’ont commencé à être prises en
compte que récemment [Spa15].
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Figure 4.7 – Exemple d’un graphe construit à l’aide de la méthode PRM de [Kav+96]

Figure 4.8 – Exemple d’un graphe construit à l’aide d’un diagramme de Voronoï [HB05]

4.2.5.2 Évitement d’obstacles et exécution de parcours

La planification globale étant effectuée sur une représentation statique du monde, le chemin
décidé ne prend en compte ni les obstacles dynamiques pouvant apparaître sur la trajectoire
du robot, ni l’apparition de nouveaux objets statiques qui n’appartiennent pas à la carte de
référence.

Pour éviter de tels obstacles, une stratégie de navigation locale prenant en compte les
observations effectuées par le robot est nécessaire. Des algorithmes de différentes sortes existent
pour résoudre ce problème. Une des solutions les plus populaires est l’utilisation des champs
de potentiel : dans ce cas, les cases de la grille occupées par un obstacle sur le chemin du robot
reçoivent un fort potentiel, tandis que le but à atteindre reçoit un potentiel faible, créant ainsi
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une carte constituée de "bosses" et de "creux", les creux étant plus attractifs pour le robot,
et les bosses étant infranchissables, comme cela est montré par la figure 4.9. En suivant le
gradient du potentiel dans ce genre de représentation, le robot pourra ainsi contourner les
obstacles. Une méthode de ce type a notamment été utilisée dans [Kha85 ; KS06]. Les champs
de potentiel sont une solution élégante à l’évitement d’obstacle, mais peuvent avoir un haut
coût de calcul (nécessité de calculer le gradient du potentiel).

Figure 4.9 – Exemple d’un champ de potentiel destiné à l’évitement d’obstacles. La grille de
gauche représente l’attractivité d’une partie de la carte (les points ayant le potentiel le plus
bas). Les obstacles sont représentés dans la grille du milieu par les "montagnes". L’objectif
du robot se trouve en bas de la pente, et le robot lui-même se trouve en haut.

D’autres méthodes ont été mises en place, telles que la DWA (Dynamic Window Approach)
[FBT97], qui projette des trajectoires et les évalue selon des critères de proximité aux obstacles,
à l’objectif, et en fonction de la vitesse du robot. Les trajectoires impliquant une collision sont
rejetées. Cette approche, dont l’implémentation est librement disponible, est l’une des plus
utilisées.

Une revue plus détaillée des différents types d’algorithmes pour l’évitement d’obstacles
peut être trouvée dans [Kun+06].

4.2.6 Synthèse de l’état de l’art

Il existe de nombreuses méthodes pour la réalisation d’un système de navigation auto-
nome, avec l’utilisation conjointe de la cartographie ; de la localisation et de la planification de
trajectoire. Cependant, il existe encore peu de systèmes proposant une cartographie reposant
sur la fusion de données provenant de sources différentes (laser, caméra, microphones).

On propose dans le présent chapitre d’utiliser des méthodes existantes pour intégrer di-
rectement l’information de présence d’êtres humains dans des grilles, pour permettre au robot
de prendre des décisions sur des grilles au pouvoir de représentation supérieur à une grille
d’occupation classique, via une stratégie simple de gestion d’information prioritaire.
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4.3 Une recherche d’humains reposant sur une fusion multimo-
dale

Comme il a été évoqué dans la section 4.1, on souhaite permettre à un robot de naviguer
de manière autonome dans un environnement intérieur (appartement, maison...) contenant
des humains. Il doit pouvoir détecter et localiser les humains qui l’entourent dans cet environ-
nement, et se positionner par rapport à eux. Un scénario possible ici peut être le suivant : le
robot entre dans une pièce, explore les différentes parties de cette pièce et perçoit un humain
en cours d’exploration. Il se déplace alors pour se positionner à un mètre de l’humain, prêt
pour une interaction ultérieure. Pour réaliser un tel système, il est nécessaire de faire appel à
l’intégralité de la chaîne "perception-décision-action".

Dans la section 4.2, il a été montré que l’élément central pour un système de navigation
autonome est la représentation de l’environnement, soit la carte utilisée par le robot pour
prendre des décisions quant à ses prochains déplacements. L’intérêt des grilles métriques pour
une telle représentation a été souligné : elles sont une représentation dense, contenant l’infor-
mation d’espace libre navigable.

Toutefois, on souhaite ici inclure directement dans la carte d’autres informations que le
robot doit prendre en compte lors de son exploration de la scène. La représentation de son
environnement doit donc contenir deux types d’informations :

— Les informations statiques, liées aux caractéristiques générales de son espace de
travail : murs, gros mobilier, objets immobiles de l’environnement, etc... Ces objets
correspondent à l’environnement connu a priori par le robot

— Les informations dynamiques, liées aux objets mobiles de la scène : humains,
chaises, cartons, tous types d’obstacles qui ne sont pas à la même place à chaque
passage du robot.

Le robot a dans un premier temps été équipé de deux types de capteurs : un capteur
RGB-D, produisant des données vidéo et de profondeur, ainsi qu’une paire de microphones
donnant accès au flux audio. Cependant, les données de profondeur produites par le capteur
RGB-D ne sont pas assez précises pour produire des grilles consistantes dans le temps. Ainsi,
pour améliorer la robustesse du système, un télémètre laser a plus tard été ajouté. Ceci permet
d’avoir une information de profondeur plus précise.

Pour réaliser la carte souhaitée, on propose de créer plusieurs grilles métriques contenant
les différentes informations extraites des capteurs, et des les fusionner de manière simple,
pour obtenir une représentation complète de l’environnement du robot. Ceci permettra au
robot de prendre une décision directement sur la carte, dépendant des informations capteurs
obtenues. Pour la prise de décision, un automate accordant à chaque modalité un niveau de
priorité adéquat est utilisé. Finalement la planification de trajectoire est effectuée à l’aide d’un
diagramme de Voronoï.
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Figure 4.10 – Architecture proposée pour la navigation multimodale : l’information statique
est extraite "hors ligne", lors d’un passage du robot dans l’environnement, à l’aide du SLAM
complet. L’information dynamique est l’information apportée "en ligne" lorsque le robot se
déplace.

4.3.1 Présentation de l’architecture

Le système de navigation proposé est présenté dans la figure 4.10. La perception est di-
visée en deux parties : l’extraction d’informations statiques, et l’extraction d’informations
dynamiques.

Les informations statiques sont extraites au cours d’un premier passage du robot, lors
d’une cartographie de l’environnement à l’aide d’une méthode de SLAM complet. Ceci permet
d’avoir accès à une grille d’occupation qui permettra au robot de se localiser au cours du temps.
Cette grille sera aussi utilisée pour la création de la grille dite "sémantique", qui contient les
points d’intérêt "par défaut" pour le robot.

Les informations dynamiques sont extraites des flux laser, audio, vidéo et de profondeur
au cours de l’exploration du robot. Deux grilles métriques de perception sont créées, dans une
méthode similaire au SLAM à maximum de vraisemblance. L’une regroupe les informations
du capteur RGB-D et du capteur laser, et l’autre les informations du capteur audio.

Finalement ces deux grilles sont fusionnées au sein d’une grille de perception multimodale,
qui correspond à la représentation finale de l’environnement du robot. La décision quant à la
prochaine destination du robot est prise à l’aide d’un automate binaire, et la planification de
trajectoire a lieu aux deux niveaux présentés dans la section 4.2 : tout d’abord une trajectoire
globale est élaborée à l’aide de la position actuelle du robot et de la grille d’occupation, puis
la trajectoire est exécutée avec une méthode d’évitement d’obstacles pouvant apparaître sur
le chemin du robot.
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On considère ici qu’à chaque temps d’observation, une détection d’êtres humains est faite
sur la vidéo, et une localisation de source sonore (telle qu’on a pu la décrire dans le chapitre
3) est effectuée sur le flux audio.

4.3.2 Description des types des données obtenues par les capteurs du robot

4.3.2.1 Capteur RGB-D

Il existe plusieurs capteurs de types RGB-D, qui renvoient tous le même type de données.
Un capteur RGB-D (figure 4.11) donne accès à deux flux différents : le flux de données de
profondeur et le flux vidéo RGB.

Figure 4.11 – Capteur RGB-D Asus Xtion Pro live

Le flux RGB produit une vidéo couleur classique (figure 4.12 (a)), soit un ensemble de
pixels correspondant chacun à une partie de la scène filmée par le capteur. L’image de pro-
fondeur produit une image de mêmes dimensions que l’image couleur, correspondant à la
même scène, qui pour chaque pixel contient une valeur correspondante à la distance de l’objet
contenu par ce pixel à la caméra. Pour la visualisation, cette image est souvent retranscrite en
niveaux de gris (figure 4.12 (b)) : plus l’objet face à la caméra est proche, plus il est sombre à
l’image. Inversement, plus l’objet est loin, plus il est clair. Ce genre de capteur étant limité en
distance de perception proche et lointaine, les pixels se trouvant hors du champ de perception
représentés en noir.

Les capteurs RGB-D sont équipés de différentes technologies pour pouvoir produire l’image
de profondeur (temps de vol, lumière structurée [Sha+14]), mais les données prennent toujours
la même forme. Ainsi il est possible de placer un objet détecté dans l’image de profondeur
dans le repère de la caméra (figure 4.13).

Pour cela il est nécessaire de connaître la focale horizontale (resp. verticale) fx (resp. fy)
de la caméra, ainsi que son centre optique horizontal (resp. vertical) cx (resp. cy). Ces valeurs
peuvent être obtenues lors d’une calibration de l’appareil RGB-D. Une fois ces valeurs connues,
on peut transformer un pixel de coordonnées [u,v], donné à une distance d dans l’image de
profondeur, en un point de coordonnées x, y, z dans le repère de la caméra, grâce aux équations
suivantes :
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(a) Image RGB tirée d’un capteur
Asus Xtion Pro live

(b) Image de profondeur tirée d’un
capteur Asus Xtion Pro live

Figure 4.12 – Exemple de données extraites d’un capteur Asus Xtion Pro live

Figure 4.13 – Système de coordonnées du capteur RGB-D (ici type Kinect)

z = d (4.8)

x =
(u− cx) · z

fx
(4.9)

y =
− (v − cy) · z

fy
(4.10)

Ce genre de données a ses limites : les images de profondeur fournies par les capteurs
RGB-D ne sont pas parfaites, et on voit généralement apparaître des phénomènes d’ombres
(contours de l’être humain sur la figure 4.12 (b)). Ces capteurs ont des portées plutôt courtes
(entre 5 et 10 mètres en général), et une portée minimale (impossible de percevoir la distance
en dessous d’une distance donnée, généralement de l’ordre d’une cinquantaine de centimètres).
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4.3.2.2 Capteur laser

Les capteurs laser (figure 4.14), ou télémètres laser, sont des capteurs permettant de me-
surer les distances entre le robot et les obstacles de l’environnement.

Figure 4.14 – Capteur laser Hokuyo URG-04-LX

Pour obtenir des distances, le capteur balaie son environnement à l’aide d’un rayon laser,
émis à une certaine longueur d’onde dans un plan. Le rayon se propage en ligne droite, et
lorsqu’il atteint un obstacle, est réfléchi vers le capteur. Le capteur calcule alors la différence
de phases entre le rayon émis et le rayon reçu et en déduit la distance de l’obstacle. Un nombre
fini de rayons est émis à chaque instant d’observation, dépendant de la résolution angulaire du
capteur, ainsi que de son champ de perception. L’ensemble de ces rayons est appelé scan laser,
et donne accès à un nombre de distances inférieur ou égal au nombre de rayons émis (dans
certains cas, aucun obstacle n’est rencontré par le rayon). Ainsi, pour un rayon donné, d’angle
d’incidence θ et de distance de point d’impact d, on peut calculer les coordonnées (x,y,z) de
son point d’impact dans le repère du capteur laser (figure 4.15) :

x = d · cos(θ) (4.11)

y = d · sin(θ) (4.12)

z = 0 (4.13)

Le capteur balayant son environnement dans un plan, la cordonnée z est toujours égale à
0.
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Figure 4.15 – Calcul des coordonnées d’un point d’impact du scan laser

4.3.3 Construction des grilles "statiques"

Comme on l’a dit, les grilles statiques, soit la grille d’occupation et la grille sémantique,
contiennent des informations sur les objets immobiles de l’espace de travail du robot. Elles
sont toutes deux construites en amont de l’exploration du robot, et stockées en mémoire.
Pour illustrer la construction des différentes grilles, on propose d’utiliser un exemple jouet
représentant un faux espace de travail du robot, présenté à la figure 4.16.

Objet

Humain

Robot

Figure 4.16 – Exemple jouet d’une scène où peut se retrouver le robot

4.3.3.1 Grille d’occupation

La grille d’occupation est une grille classique produite grâce à une méthode de SLAM
complet décrite dans la section 4.2.3. Elle est construite à l’aide d’une navigation téléguidée
du robot dans l’espace de travail sans humains, et contient les objets statiques principaux qui
le composent. La construction d’une telle grille n’est pas une contrainte forte dans le cas d’un
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robot d’intérieur amené à toujours travailler dans le même espace de travail. Elle nécessite
une exploration unique avant la mise en autonomie du robot, qui permet à celui-ci d’acquérir
une sorte de "plan d’architecte" de son environnement.

Cette grille sera utilisée à deux fins principales :
— La localisation du robot : comme il a été décrit dans la section 4.2.4, il est possible

de localiser un robot avec une grille d’objets statiques et des observations de capteurs.
Connaître sa position à chaque instant dans un repère absolu est nécessaire pour remplir
une mission d’exploration d’un environnement.

— La planification de trajectoire : dans la section 4.2.5, on a vu que la planification de
trajectoire vers un objectif donné se fait généralement en deux étapes : la planification
globale, puis l’exécution du trajet et l’évitement d’obstacles. La grille d’occupation sera
donc utilisée pour la planification globale.

Pour construire cette carte, l’algorithme proposé par [GSB07], basé sur un filtre particulaire
Rao-Blackwellisé a été utilisé. Il repose sur l’utilisation d’un capteur laser, et construit une
carte consistante de l’environnement statique du robot. La grille d’occupation correspondant
à l’exemple jouet est illustrée par la figure 4.17. Elle contient une information seuillée binaire :
chaque cellule reçoit une valeur 1 dans le cas où elle contient un objet de l’environnement et
0 dans le cas où elle contient de l’espace libre navigable par le robot.

Objet (1)

Espace navigable (0)

Figure 4.17 – Grille d’occupation de l’exemple jouet

4.3.3.2 Grille sémantique

Lorsque le robot entre dans son espace de travail, il n’est pas certain qu’il soit en mesure
de percevoir directement des humains. Il devra donc commencer à explorer la scène sans être
guidé par une détection particulière. On souhaite que le robot n’ait pas à explorer la scène de
manière aléatoire. En effet, il y a des endroits dans un environnement qu’il est plus naturel
pour le robot d’aller explorer en priorité que d’autres : ce sont les endroits où il y a le plus
de chances de trouver des êtres humains (devant le poste de télévision, autour de la table du
dîner, près du lit, etc....). On souhaite donc créer une grille contenant les endroits qu’il est
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intéressant d’aller visiter "par défaut". Elle porte le nom de grille sémantique, car elle contient
des zones intéressantes du fait de leur contenu.

Il est possible de déterminer ces endroits de deux manières différentes : les définir "à la
main", en désignant les zones intéressantes, puis les stocker directement dans la mémoire du
robot, ou les apprendre au fur et à mesure du passage du robot dans l’espace de travail (à
chaque fois qu’un humain est détecté, on garde en mémoire sa localisation dans la carte).
Les zones de la carte contenant une grande densité d’humains détectés sont les zones qui
apparaîtront par la suite dans la grille sémantique. Dans ce chapitre, on choisit de stocker les
zones intéressantes "à la main" dans la mémoire du robot.

La grille sémantique construite sur l’exemple jouet est visible sur la figure 4.18. Elle cor-
respond à une grille binaire : les cellules se trouvant dans une zone d’intérêt sont mises à
1 et les autres sont mises à 0. On peut par exemple imaginer que le carré "d’objet" de la
grille d’occupation représente une table autour de laquelle il y a de fortes chances de retrouver
des êtres humains, et que la forme en haut de la grille représente un canapé. Ces zones sont
naturellement intéressantes car on peut y trouver des personnes. Les zones d’intérêt peuvent
aussi bien se trouver à coté d’obstacles de l’environnement statiques qu’au même endroit.

Zones d’intérêt (1)

Zones neutres (0)

Figure 4.18 – Grille sémantique pour l’exemple jouet

4.3.4 Construction des grilles "dynamiques"

Les grilles dynamiques contiennent l’information perçue lors du passage du robot pour la
recherche d’humains. A chaque instant d’observation, on dispose d’un scan laser, de l’image
de profondeur, de l’image vidéo couleur, et du flux audio. On propose de créer deux grilles à
chaque instant d’observation : la grille de perception vidéo et la grille de perception audio.

Comme on estime la position xt du robot à chaque instant t d’observation, on choisit
une approche similaire au SLAM à maximum de vraisemblance : connaissant la position la
plus vraisemblable du robot dans la carte, on construit la carte à partir du capteur. Pour
cela il est nécessaire d’utiliser un modèle capteur inverse : en SLAM probabiliste, le modèle
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capteur inverse est l’expression de la distribution de probabilités p(mt|xt,zt), soit la probabilité
d’obtenir la carte mt à l’instant t connaissant la position xt du robot et l’observation capteur
zt à l’instant t. Dans ce chapitre, on propose l’utilisation de modèles capteurs inverses simples
reposant sur une représentation binaire.

4.3.4.1 Grille de perception vidéo

Comme il a été dit dans la section 4.3.1, on suppose qu’une phase de détection d’êtres
humains a lieu sur chaque trame de la vidéo. A l’aide d’un recalage d’images, il est possible
de faire correspondre un pixel de l’image couleur avec un pixel de l’image de profondeur. Il
est donc possible de localiser des pixels détectés comme faisant partie d’un être humain dans
l’image de profondeur. Une fois cela fait, on a déjà décrit dans la section 4.3.2.1 le processus
permettant de transformer un pixel de l’image de profondeur en point dans le repère de
coordonnées du capteur. Ainsi il est possible de replacer une détection vidéo dans une grille.
Par ailleurs, chaque impact du scan laser fourni par le télémètre peut être placé dans la grille,
comme évoqué en section 4.3.2.2.

Ainsi, le laser et le capteur RGB-D donnent accès à deux types d’information différents
pour une cellule donnée :

— Capteur RGB-D : présence d’un humain au sein de la cellule
— Laser : présence d’un obstacle au sein de la cellule
L’exemple jouet est repris dans la figure 4.19 pour montrer la grille de perception vidéo

correspondante. On a ici simulé un champ de perception laser égal au champ de vision du
capteur RGB-D : 90˚, délimité par les traits rouges sur la figure. Dans la réalité le champ de
perception du capteur laser est supérieur à celui du capteur RGB-D.

Pas d’information (00)

Obstacle (01)

Humain (11)

Position robot

Figure 4.19 – Grille de perception vidéo sur l’exemple jouet

On choisit de représenter les différentes valeurs possibles de la grille de perception vidéo
sur deux bits. Les 3 types différents pour une cellule sont :

— Pas d’information : 00
— Obstacle : 01
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— Humain : 11
Comme on peut le voir, en ce qui concerne la grille de perception vidéo, le robot ne fait pas

ici la différence entre des zones non-perçues et des zones libres navigables. Pour calculer les
zones libres navigables, il serait nécessaire d’utiliser une méthode telle que le tracé de rayon.
Or, on dispose d’une carte d’occupation que l’on utilisera pour la planification de trajectoire,
et qui contient déjà l’espace libre navigable. Il est toutefois important d’ajouter les obstacles
non-humains à la carte, car ils peuvent représenter un problème lors du déplacement du robot
dans le cas où ils ne font pas aussi partie de la grille d’occupation. La grille vidéo contient
donc directement les humains et les obstacles perçus.

4.3.4.2 Grille de perception audio

Comme cela a été évoqué dans la section 4.3.1, on fait l’hypothèse que la source sonore, si
elle existe, est localisée à chaque instant t d’observation. On a déjà décrit dans le chapitre 3
que localiser précisément une source sonore dans l’espace avec deux microphones est difficile à
moindre coût. Il est cependant possible d’obtenir une position angulaire par rapport au robot.
Comme on l’a dit, cette estimation angulaire de position est souvent imprécise, la source
pouvant se trouver dans une zone angulaire autour de l’angle estimé.

On propose donc de transformer une observation angulaire audio en un cône de localisations
possibles de la source dans la grille de perception audio. Toute cellule incluse dans ce cône,
dont la largeur dépend de l’incertitude de mesure, est considérée comme étant susceptible de
contenir un humain. La grille de perception audio correspondant à l’exemple jouet est illustrée
par la figure 4.20.

Objet

Humain

Robot

Pas d’information (0)

Humain (1)

Position robot

Figure 4.20 – Grille de perception audio pour l’exemple jouet. Le cône audio est visible sur
l’image de gauche en rouge. La grille de perception audio correspondante est visible sur l’image
de droite.

Comme on peut le voir, cette grille ne peut donner qu’un seul type d’information : la
possible présence d’humains dans le cône audio. Il est impossible pour la modalité audio de
percevoir de l’espace libre navigable ou des obstacles sur le chemin du robot. On a donc une
information pour une cellule représentée sur un bit : soit la possible présence d’un humain (1),
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soit l’absence d’information (0).

4.3.5 Construction de la grille de perception multimodale

La grille de perception multimodale contient l’ensemble des informations statiques et dy-
namiques apportées par les différentes modalités pour permettre au robot de prendre une
décision quant à sa prochaine destination. On dispose de 5 types d’informations différentes
pour une cellule :

— Espace libre navigable, apporté par la grille d’occupation
— Obstacle, apporté par la grille d’occupation (dans le cas d’un objet statique de l’en-

vironnement) ou par la grille de perception vidéo (dans le cas d’un objet détecté au
cours de la représentation)

— Humain détecté en vidéo, apporté par la grille de perception vidéo
— Humain détecté par l’audio, apporté par la grille de perception audio
— Zone d’intérêt, apporté par la grille sémantique, construite à partir de la grille d’occu-

pation
On propose donc de concaténer l’information au sein d’une même carte sur une valeur

représentée par 5 bits. La formulation sera donc de la forme suivante :

bit 4 bit 3 bit 2 bit 1 bit 0
↑ ↑ ↑ ↑ ↑

Sémantique Humain par Humain par Obstacle par Espace libre
l’audio la vidéo la vidéo ou par l’occupation

l’occupation

(4.14)

Les bits 0 et 1 seront utilisés pour la planification de trajectoire et l’évitement d’obstacles,
car ils représentent les obstacles et l’espace navigable, et les bits 2, 3 et 4 seront utilisés par
le robot pour prendre une décision sur son déplacement.

Pour donner un exemple, selon cette représentation, une cellule contenant un humain vu
et entendu ne se trouvant pas dans une zone d’intérêt de la grille sémantique, sera représenté
par la valeur 01110.

4.3.6 Automate de décision

A chaque instant d’observation t, une grille de perception multimodale est construite, qui
contient 5 types d’informations. Ces informations doivent être triées par le robot, par ordre
de priorité. En effet, le robot ne donnera pas la même importance à une zone d’intérêt de la
grille sémantique qu’à une cellule contenant de l’humain perçu par la vidéo. Ainsi, l’ordre de
priorité est le suivant :
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— Priorité basse : les zones d’intérêt de la grille sémantique représentent le plus faible
niveau de priorité pour le robot. Ce sont les endroits qu’il visitera "par défaut" si
aucun humain n’est perçu, de quelque manière que ce soit.

— Priorité intermédiaire : le niveau de priorité intermédiaire est donné aux cellules faisant
partie du cône audio. Si un humain est entendu, il est intéressant d’essayer de le localiser
visuellement.

— Priorité maximale : le plus haut niveau de priorité est donné aux cellules contenant une
détection vidéo. En effet, la vision est la modalité la plus importante et la plus robuste
pour détecter un être humain.

A partir de cet ordre de priorité, on choisit trois "modes de déplacement", dans lesquels
peut se trouver le robot à un instant donné, selon les données perçues : le mode patrouille, le
mode audio, et le mode vidéo.

Mode patrouille

C’est le mode "par défaut" du robot. Si aucune information concernant les êtres humains
n’est perçue par les capteurs, seule l’information de la grille sémantique peut être utilisée.
Le robot élabore son déplacement pour visiter les différentes zones d’intérêt définies dans la
grille sémantique en minimisant la distance parcourue : la zone la plus proche de sa position
actuelle est choisie comme destination. Lorsqu’une zone de la grille sémantique est visitée, elle
est "marquée" comme telle, et est supprimée de la grille sémantique tant que toutes les autres
zones de cette grille n’ont pas été visitées. Le mode patrouille sera l’unique mode utilisé si
aucun humain ne se trouve dans l’environnement du robot. Il est donc important de définir
des zones d’intérêt assez espacées les unes des autres, et qui couvrent l’espace de travail du
robot.

Mode audio

Dès qu’une source sonore a été entendue, le robot sort du mode "patrouille" et se met à
chercher activement la source entendue. Pour cela, le cône audio ainsi créé est exploré. Des
cellules appartenant au cône sont tirées au hasard et sont visitées successivement par le robot,
tant que l’humain n’a pas été approché. Si au terme de l’exploration du cône, aucun humain
n’est détecté visuellement (pas de cellule marquée "11" dans la grille de perception vidéo), le
robot reprend sa patrouille et l’exploration des zones d’intérêt définies par la grille sémantique.
Dans le cas où un humain est visuellement détecté, le robot passe alors en mode vidéo.

Mode vidéo

Lorsqu’un ou plusieurs humains sont visuellement détectés, le robot calcule un trajet pour
se positionner à un mètre de l’humain le plus proche. Tant que le positionnement n’a pas
été effectué, l’humain détecté n’est pas considéré comme approché, et les informations audio
et de la grille sémantique ne sont plus prises en compte pour déplacer le robot. Une fois
le positionnement effectué, le robot prend une pause de quelques instants, puis reprend son
exploration à la recherche d’autres êtres humains.

Automate
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Pour gérer le passage entre les différents modes du robot, on parcourt à chaque instant
d’observation la grille de perception multimodale pour y chercher l’information prioritaire.
Pour cela, la valeur de chaque cellule, codée sur 5 bits, est soumise à trois ET logiques pour
trier l’information qu’elle contient. On peut résumer l’automate, illustré par la figure 4.21, de
la manière suivante :

— Si au moins une cellule de la grille de perception modale retourne un ET logique non nul
avec la valeur 001** (les étoiles représentent un bit dont la valeur n’a pas d’importance),
un humain a été visuellement détecté (le bit numéro 2 représentant les détections vidéo)
et le robot doit passer en mode vidéo, le mode prioritaire.

— Lorsque le robot se trouve en mode patrouille, si une détection a lieu, quelle qu’elle
soit (audio avec la valeur 010** ou vidéo avec la valeur 001**), le robot se place dans
le mode correspondant. Tant qu’aucune détection n’a eu lieu (seul le ET logique avec
la valeur 100** retourne une valeur non nulle), le robot reste en mode patrouille.

— Lorsqu’un humain a été visuellement détecté, le robot se positionne à un mètre de lui,
prend une pause, puis reprend son exploration.

Patrouille

Audio

Video

Pause

010**
100**

001**
Humain
visité

Reprise
d’exploration

100**

010** 001**

Figure 4.21 – Automate pour la décision sur la navigation du robot permettant de gérer les
modes de déplacement du robot, de l’ordre de priorité le plus faible (patrouille) à celui le plus
grand (vidéo)

4.3.7 Planification de trajectoire

Une fois que le robot a choisi une destination à l’aide des informations perçues, il doit
établir un itinéraire, lui permettant de rejoindre cette destination. Pour cela, il est nécessaire de
choisir un algorithme de planification de trajectoire, tant au niveau global que pour l’évitement
d’obstacles. Pour un robot compagnon, deux considérations naïves semblent être importantes
à prendre en compte : il est nécessaire que le robot soit visible lorsqu’il cherche à s’approcher
d’un être humain, pour ne pas le prendre par surprise ; et il est nécessaire de rester le plus
éloigné possible des obstacles de l’environnement. Les environnements intérieurs sont souvent
étroits et encombrés, et il semble donc logique de vouloir que le robot reste le plus éloigné
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(a) Carte d’occupa-
tion : espace libre en
blanc, occupé en noir

(b) Transformée de
distance

(c) Gradient (d) Squelette obtenu

Figure 4.22 – Processus de calcul du diagramme de Voronoï généralisé, effectué sur une grille
d’occupation d’un appartement réel.

possible des murs et autres objets statiques.

4.3.7.1 Planification globale

Dans le cadre de la navigation robotique classique, la planification de trajectoire globale
est celle qui est faite à partir de la grille d’occupation statique. Sans prendre en compte les
observations capteurs, le robot élabore le chemin qu’il lui faudra prendre pour atteindre son
objectif. Ceci lui permet de créer des trajectoires vers des objectifs en dehors de son champ
de perception. En cours de route, cette trajectoire peut être modifiée dans le cas d’évitement
d’obstacles ou recalculée entièrement dans le cas d’un obstacle l’empêchant complètement de
continuer avec la trajectoire prévue.

Un diagramme de Voronoï généralisé semble adapté aux contraintes fixées de visibilité et
de distance aux obstacles. Le diagramme de Voronoï correspond à l’ensemble des points les
plus éloignés des objets de la grille d’occupation. Il se calcule en 3 étapes, illustrées par la
figure 4.22.

— Calcul de la transformée de distance : la transformée de distance consiste à assigner à
chaque cellule de la grille une valeur correspondant à sa distance en nombre de cellules
au plus proche obstacle. On utilise une technique dite du feu de prairie : on initialise
l’algorithme sur chacune des cellules contenant un obstacle, voisine d’une cellule libre,
à 0. Chaque cellule libre, voisine des cellules initialisées, reçoit une valeur de 1, et les
distances sont propagées jusqu’à avoir assigné une valeur à chacune des cellules de la
carte.

— Calcul du gradient : le gradient est calculé à chaque cellule de la transformée de distance.
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— Une descente de gradient est calculée pour obtenir les minimum de gradient dans la
grille, qui correspondent à l’ensemble des points les plus éloignés des obstacles de la
grille.

Une fois le diagramme obtenu, calculer un chemin devient plus aisé. On considère que
chaque cellule appartenant au diagramme de Voronoï est un noeud d’un graphe, et que ses
voisins directs dans le diagramme sont ses noeuds voisins dans le graphe avec une arête ayant
un poids de 1. On peut donc utiliser un algorithme de plus court chemin pour se déplacer sur
le diagramme de Voronoï.

Ainsi, pour se déplacer d’une cellule mi à une cellule ml de la grille d’occupation, pour
le robot la stratégie est la suivante : on recherche la cellule mj (resp. mk) du diagramme de
Voronoï la plus proche de mi (resp. ml). Le chemin final suivi sera donc {mi,mj ,mk,ml}.

Pour permettre au robot de ne pas avoir à calculer plusieurs fois le diagramme de Voro-
noï, on choisit aussi ici de le calculer directement sur la grille d’occupation, en amont de la
recherche d’humains par le robot. Toutefois, des obstacles n’apparaissant pas dans la grille
d’occupation peuvent apparaître au cours du déplacement (humain, mobilier déplacé...) dans
la grille de perception multimodale (bit numéro 1 de la représentation), empêchant complè-
tement le passage du robot et "coupant" ainsi le diagramme de Voronoï. Calculer à nouveau
l’intégralité du diagramme est coûteux, et non nécessaire. [LSB13] propose une technique de
mise à jour rapide du diagramme de Voronoï, reposant sur le fait de ne recalculer que partiel-
lement la transformée de distance, en gardant en mémoire pour chaque cellule, en plus de sa
distance à l’obstacle le plus proche, la localisation de cet obstacle. Cela permet, lors du "feu
de prairie", de sélectionner les cellules nécessitant une mise à jour de leur distance, et de ne
pas parcourir intégralement la carte.

Dans le cas où l’obstacle apparu dans la grille de perception multimodale peut être
contourné, c’est l’algorithme d’évitement d’obstacles qui intervient.

Evitement d’obstacles et exécution de la trajectoire

Pour l’évitement d’obstacles, il existe déjà de nombreux planificateurs performants de la
littérature, dont le code est disponible sur internet. Nous avons choisi une approche de type
DWA [FBT97].

Cette méthode repose sur le fait que le mouvement d’un robot à un instant donné peut
être décrit par un couple (v,w), correspondant respectivement à une vitesse de translation
et une vitesse de rotation. L’objectif est de permettre au robot à chaque instant de prévoir
une trajectoire évitant les obstacles de son environnement. L’algorithme fonctionne selon les
étapes suivantes :

— Création d’une fenêtre de recherche autour du robot. Cette fenêtre est centrée sur la
position du robot et dépend de sa vitesse et son accélération à l’instant considéré.

— Tirage de trajectoires dans cette fenêtre de recherche : un ensemble de trajectoires
possibles du robot dans la fenêtre dynamique formée est tiré. Une trajectoire correspond
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à une prédiction de positions successives au sein de la fenêtre.
— Assignation des scores à chacune des trajectoires. Chaque trajectoire reçoit un score

dépendant de trois facteurs : la direction de la trajectoire (une trajectoire rapprochant
le robot de son but sera favorisée), la distance des obstacles de l’environnement à
cette trajectoire (plus la distance du plus proche obstacle à la trajectoire est petite,
meilleur sera le score de cette trajectoire), et la vitesse possible sur cette trajectoire
(les trajectoires droites permettant des vitesses plus grandes seront favorisées).

— Sélection de la trajectoire ayant reçu le meilleur score : la trajectoire choisie sera donc
celle qui permet au robot de se mouvoir le plus efficacement possible dans la direction
de son but.

4.4 Résultats

Le système présenté dans ce chapitre a été implémenté sur un robot réel. On propose de
diviser cette partie de la manière suivante : le robot est présenté dans la section 4.4.1, puis
l’architecture logicielle est brièvement détaillée dans la section 4.4.2. Les conditions d’expé-
rimentation et les scénarios proposés sont décrits dans la section 4.4.3 puis illustrés dans la
section 4.4.4

4.4.1 Le robot Q.bo

Le robot utilisé est Q.bo (figure 4.23), produit par la compagnie espagnole TheCorporaTM 1.
Ce robot, haut de 45 centimètres, dispose d’un corps rond, surmonté d’une tête mobile, équipé
de deux caméras faisant office d’yeux, ainsi que deux microphones sur les bords de la tête. Ce
robot, open-source (aussi bien en terme matériel que logiciel), est entièrement programmable.

Pour avoir accès à l’information de profondeur, Q.bo a d’abord été équipé d’un capteur
RGB-D Asus Xtion Pro Live, fixé au sommet de sa tête. Ce capteur a l’avantage de disposer
d’une paire de microphones, chacun placé à une extrémité. Ce sont ces microphones qui sont
utilisés lors de l’expérimentation : ils sont plus éloignés du corps du robot, et ainsi moins
sensibles au bruit produit par le robot lors de ses déplacements.

Les caractéristiques du capteur RGB-D Xtion sont les suivantes :

— Champ de perception : 50˚horizontal, 45˚vertical
— Résolution des images RGB et de profondeur : 640x480 pixels
— Fréquence de rafraîchissement : 30 Hz
— Profondeur perceptible : de 50 cm à 4m environ

Pour obtenir une information de distance plus robuste, nous avons équipé le robot d’un
capteur laser Hokuyo URG-04LX-UG01. Ce type de capteur est plus précis qu’un capteur

1. www.thecorpora.com
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Figure 4.23 – Le robot Q.bo, produit par TheCorpora

RGB-D pour la profondeur, et le champ de perception est supérieur à celui du capteur Xtion.
Les caractéristiques du laser utilisé sont les suivantes :

— Champ de perception angulaire : 210˚
— Résolution angulaire : 0.4˚(525 rayons par scan laser).
— Fréquence de rafraîchissement : 10 Hz
— Profondeur perceptible : de 2cm à 5m environ

Le capteur RGB-D est donc utilisé uniquement pour la détection et le replacement d’hu-
mains dans la grille. La grille de perception vidéo se compose ainsi du scan laser donné par le
capteur Hokuyo, et d’éventuelles détections d’humains données par le capteur RGB-D.

Concernant les actionneurs, Q.bo dispose de deux roues motrices et d’une roue folle.
Chaque roue motrice est équipée d’un encodeur magnétique permettant d’estimer le dépla-
cement du robot. La tête du robot peut tourner en lacet ("yaw" en anglais) et en tangage
("pitch"). Finalement, en guise de ressources de calcul, le robot dispose d’un processeur Intel
i3-2120T, et de 4Gb de RAM DDR3.

Pour que le robot soit capable de transformer les observations produites d’un repère capteur
à un autre, il est nécessaire de construire un arbre cinématique : c’est dans cet arbre que sont
définis les différents repères qui composent le robot. Nous avons construit un arbre cinématique
pour le robot Q.bo, dont certains repères sont visibles dans la figure 4.24.

Comme on peut le voir, nous avons défini un repère pour chacune des roues, pour la base
du robot, sa tête, et pour le capteur RGB-D. Le dernier repère, situé à l’avant du robot,
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(a) Représentation 3D du
robot

(b) Représentation des repères princi-
paux du robot

Figure 4.24 – Représentation d’une partie de l’arbre cinématique du robot

est celui du capteur laser. Cependant, à ce stade, la représentation 3D du laser est encore
indisponible. C’est pourquoi il n’apparaît pas visuellement dans la figure. L’arbre cinématique
complet du robot est décrit dans l’annexe A.

4.4.2 Architecture logicielle

L’architecture logicielle a été réalisée à l’aide du middleware "Robot Operating System"
(ROS). Ce logiciel, spécialement prévu pour la conception de programmes informatiques pour
la robotique, fournit un ensemble de structures et de bibliothèques agissant comme interface
entre les capteurs, les actionneurs, et les programmes de décision du robot. ROS permet l’uti-
lisation d’architectures modulaires en donnant accès à différents éléments dont les principaux
sont les suivants :

— Un noeud est un morceau de code ayant une fonction précise, qui peut être exécuté
par le robot.

— Un topic est un canal de communication entre deux noeuds. Il permet à un noeud de
préciser ses sorties. De la même manière, il permet à un noeud d’utiliser les sorties d’un
autre noeud comme ses propres entrées.

— Un message est une structure de transport d’information entre deux noeuds. Un mes-
sage est publié sur un topic, et permet le transfert effectif d’informations importantes.
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Cette architecture en noeuds, et la quantité de messages différents existant nativement dans
ROS, rendent l’intégration de nouveaux modules aisée. L’architecture logicielle du système
présenté dans ce chapitre est illustrée de manière simplifiée par la figure 4.25 (l’architecture
logicielle complète est donnée dans l’annexe B) : on peut y voir les noeuds principaux (les
boîtes), certains topics (les flèches), et le type de messages circulant sur ces topics (annotation
des flèches). Pour alléger la figure, certains noeuds secondaires de l’architecture réelle ont été
retirés, ainsi que des topics reliant certains noeuds.
Sur cette figure, les noeuds comportant le préfixe "qbo_" sont ceux que nous avons développés
spécialement pour le système présenté dans ce chapitre. Les autres sont des noeuds génériques
ROS, configurés et utilisés tels quels. On peut diviser l’architecture en trois grandes parties :

— "Capteurs" : ces noeuds transmettent les données capteurs à tout le système
— "Traitement de données" : ces noeuds traitent les données capteurs et les mettent en

forme pour la construction de grilles
— "Navigation" : ces noeuds construisent les grilles, choisissent l’objectif du robot et lui

envoient les commandes pour réaliser la trajectoire choisie

Les noeuds de la partie "capteurs" servant uniquement à extraire les données des différents
capteurs dont le robot est équipé, on choisit de détailler les noeuds des parties "Traitement
de données" et "Navigation" dans les tableaux 4.1 et 4.2 respectivement. Comme on peut le
voir, le noeud principal, qbo_perceptionmultimodale, ne représente qu’une petite partie de
l’architecture logicielle globale.

4.4.3 Conditions d’expérimentation

4.4.3.1 Salle d’expérimentation

Les manipulations ont eu lieu au sein d’une salle de classe transformée en espace de vie
(figure 4.26). Les éléments statiques (donc faisant partie de la grille d’occupation) présents
sont : une table, un espace de discussion avec une table basse et deux fauteuils, et un petit
mur élaboré à l’aide de cartons.

Les dimensions de la salle sont de 8m x 7.3m. La grille d’occupation correspondant à cette
pièce est illustrée par la figure 4.27. Le blanc représente l’espace libre navigable, le gris l’espace
non exploré, et le noir les obstacles statiques de la pièce. La résolution de la grille d’occupation
est de 10 cm (chaque cellule de la grille est un carré de 10x10 cm).

Le robot mesurant 45 centimètres de haut, les obstacles statiques de l’environnement
peuvent très facilement obstruer la vision du robot (figure 4.28). Pour l’empêcher de naviguer
dans des endroits "dangereux" (sous les tables), des nappes ont été posées sur les obstacles
trop hauts pour qu’ils soient détectés à tout moment.
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(a) Vue 1 (b) Vue 2

Figure 4.26 – Salle d’expérimentation robotique

Figure 4.27 – Grille d’occupation représentant la salle d’expérimentation (10 cm de résolu-
tion)

Figure 4.28 – Le robot Q.bo à côté d’un fauteuil bas : si le robot est proche du fauteuil,
celui-ci obstruera entièrement sa perception visuelle
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(a) Exemple de gilet porté par un hu-
main

(b) Cas où le robot ne pourra pas dé-
tecter l’humain

Figure 4.29 – Conditions d’expérimentation pour la vidéo

4.4.3.2 Détecteurs utilisés

Pour illustrer le fonctionnement du système et ménager les ressources de calcul du système,
des détecteurs simples ont été choisis :

— Détecteur vidéo : pour localiser aisément l’humain, les personnes présentes dans
l’environnement du robot sont équipées de gilets de sécurité rouge, à la couleur vive
(figure 4.29 (a)). Cette couleur est apprise à l’aide du classifieur bayésien naïf utilisé
dans le chapitre 3. Une détection est considérée comme telle si la zone détectée contient
assez de pixels. A nouveau la taille du robot peut poser ici problème : si jamais le robot
se trouve trop proche de l’humain debout (figure 4.29 (b)), il ne pourra pas le détecter.
La capacité du robot à tourner la tête en tangage ("pitch") n’est pas utilisée : la
transformation entre le repère de la tête et celui du corps du robot est trop lente pour
pouvoir transformer une observation faite par le capteur RGB-D dans le repère du
robot en temps réel.

— Localisation de source sonore : la méthode de localisation de source sonore utilisée
est la même que celle qui est présentée dans le chapitre 3. Comme on l’a évoqué, la
localisation sonore n’est pas robuste, particulièrement en cas de mouvement (du robot
où des éléments de la scène). Pour améliorer la localisation, nous avons choisi de créer
notre propre source sonore : un bruit blanc. Le bruit blanc étant décorrélé, on minimise
ainsi l’impact des trajets secondaires et du manque d’énergie. Ainsi, chaque humain
est équipé d’un générateur sonore et d’un petit haut-parleur qui lui permet de simuler
à volonté une prise de parole.

4.4.3.3 Scénarios proposés

Pour illustrer le fonctionnement du système proposé, on propose la réalisation de deux
scénarios simples :
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— Expérience 1 : patrouille du robot. Aucun humain n’est présent dans l’environne-
ment du robot. Le robot entame donc sa patrouille, et parcourt les points de la grille
sémantique sans voir personne, pour finalement s’immobiliser, ayant exploré la pièce.

— Expérience 2 : humain attirant l’attention du robot en patrouille. Le robot
commence à patrouiller, hors du champ de vision de l’humain. Lorsque ce dernier
l’aperçoit, il l’interpelle (avec du son) pour attirer son attention. Le robot se tourne
donc vers la source de son entendue, puis ayant détecté l’humain visuellement, choisit
son chemin pour aller se positionner à environ 1 mètre de lui.

4.4.4 Réalisation des scénarios

4.4.4.1 Diagramme de Voronoï

Le diagramme de Voronoï est calculé par le noeud ROS qbo_voronoi présenté dans la
figure 4.25. L’interface de navigation de ROS (navigation stack en anglais) dispose déjà de
planificateurs de trajectoire globale. Ils sont utilisables sous forme de module d’extension (plu-
gin), et configurables lors de l’exécution du noeud "move_base". Au moment de la création
de ce système, cependant, aucun planificateur global reposant sur un diagramme de Voronoï
n’était disponible.

Pour faciliter l’intégration du diagramme de Voronoï à l’interface de navigation ROS,
nous avons choisi de coder qbo_voronoi comme un module d’extension de l’interface de na-
vigation. Ainsi, tout robot configuré pour utiliser l’interface de navigation ROS peut utiliser
qbo_voronoi. L’algorithme de création du diagramme de Voronoï repose sur plusieurs étapes :

— Seuillage de la grille d’occupation : tout cellule ayant reçu une probabilité d’occupation
supérieure à un seuil arbitraire est considérée comme occupée (figure 4.30 (a)).

— Dilatation des objets statiques de la grille : pour minimiser au maximum les risques de
collisions du robot avec les objets de son environnement, chaque objet de la carte est
dilaté (figure 4.30 (b)).

— Calcul de la transformée de distance : la transformée de distance est calculée de la
manière décrite dans la section 4.3.7 : tout d’abord, les cellules libres adjacentes à des
cellules occupées sont ajoutées à une queue informatique, puis leur distance est mise à
jour. Ce processus a lieu tant qu’il existe des cellules adjacentes dont la distance n’a
pas été mise à jour. Deux étapes du calcul de la transformée de distance sont illustrées
par les figures 4.30 (c) et (d). Dans la figure 4.30 (c) les éléments mis en queue sont
tous ceux qui sont adjacents à un obstacle (pixels en blanc). Lors de la huitième étape,
les pixels qui étaient présents dans la queue lors de l’étape précédente ont une distance
fixée (gris), et les pixels adjacents libres sont mis en queue à leur tour (blanc). Au terme
des itérations (toutes les distances ont été mises à jour), on obtient la transformée de
distance (figure 4.30 (e)).

— Pour obtenir le diagramme de Voronoï final, on choisit de parcourir la transformée de
distance et de garder toutes les cellules qui remplissent la condition suivante : pour
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une cellule donnée, si parmi ses 8 voisins, trois pixels ou moins ont une valeur de
transformée de distance supérieure ou égale à la cellule considérée, alors elle fait partie
du diagramme de Voronoï. Le résultat est donné en figure 4.30 (f).

Comme on peut le voir, le diagramme de Voronoï donne beaucoup de branches possibles.
Ceci est dû à la méthode de sélection des cellules de la transformée de distance, et représente
un problème connu de la littérature. Dans notre cas, obtenir de nombreuses branches n’est pas
un inconvénient car cela permet au robot de s’approcher facilement d’un humain détecté. De
plus, les trajectoires calculées sur ce diagramme, a priori peu naturelles, seront rendues plus
naturelles par le planificateur local, qui permettra d’arrondir des trajectoires trop carrées, ou
de prendre des raccourcis si aucun obstacle n’est présent sur la trajectoire.

4.4.4.2 Expérience 1 : patrouille du robot

Dans cette expérience, comme décrit dans la section précédente, aucun humain n’est pré-
sent dans la scène. Le comportement attendu pour le robot est donc de rester en mode "pa-
trouille" jusqu’à avoir visité tous les points de la grille sémantique. Pour cette expérience, 2
points sémantiques ont été arbitrairement positionnés dans la grille d’occupation (figure 4.31).
Ce sont les positions qui donnent le plus de chance au robot d’observer la scène.

Pour illustrer le scénario, on choisit de montrer à différents instants : le diagramme de
Voronoï, avec la position du robot et son objectif ; une photo correspondante de la scène en
cours ; la grille de perception vidéo, et la grille de perception audio. Le résultat est montré
par les figures 4.32 et 4.33. Concernant le diagramme de Voronoï sur ces figures : les positions
sont données par le disque de couleurs, et les orientations par les flèches. Pour ce qui est des
grilles de perception : l’espace libre navigable est représenté en vert, les obstacles en rouge, et
les humains détectés en bleu.

— t = 0s : première perception. Le robot n’a pas perçu d’humain dans son environne-
ment. Il commence donc par chercher le point de la grille sémantique le plus proche de
sa position actuelle pour aller le visiter (figure 4.32 (a)). Seul le scan laser est présent
dans la grille de perception vidéo (figure 4.33 (a)), et la grille audio est vide, aucune
source sonore n’ayant été entendue (figure 4.33 (b)). Sur la grille de perception vidéo,
l’espace libre navigable perçu par le robot a été explicitement représenté pour faciliter
la lecture des résultats.

— t = 18s : le robot a visité son premier objectif dans la grille sémantique.
N’ayant toujours pas perçu d’humain (figures 4.33 (c) et (d)), il choisit le prochain
point de la grille sémantique le plus proche comme objectif (figure 4.32 (c))

— t = 66s : le robot a fini de visiter la grille sémantique. N’ayant pas perçu
d’humain au cours de sa patrouille, le robot s’arrête en position finale.

Le robot effectue bien sa patrouille comme prévu, avec le comportement attendu.
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(a) Carte d’occupation seuillée (b) Carte d’occupation dilatée

(c) Création de la carte de distance :
première itération

(d) Création de la carte de distance :
huitième itération

(e) Transformée de distance normali-
sée

(f) Diagramme de Voronoï final

Figure 4.30 – Processus de construction du diagramme de Voronoï de la salle d’expérimen-
tation



118 Chapitre 4. Navigation dédiée à la détection d’humains

Figure 4.31 – Points d’intérêt dans la grille sémantique
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Diagramme de Voronoï Photo de la scène

(a) t = 0s (b) t = 0s

(c) t = 18s (d) t = 18s

(e) t = 66s (f) t = 66s

Figure 4.32 – Expérience 1 : Diagramme de Voronoï et photo de la scène à 3 instants d’ob-
servation
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Grille de perception vidéo Grille de perception audio

(a) t = 0s (b) t = 0s

(c) t = 18s (d) t = 18s

(e) t = 66s (f) t = 66s

Figure 4.33 – Expérience 1 : grille de perception vidéo et grille de perception audio. Les
obstacles sont représentés en rouge, l’espace libre en vert et les humains détectés en bleu
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4.4.4.3 Expérience 2 : humain attirant l’attention du robot en patrouille

Le début de ce scénario est le même que dans cette expérience précédente. Toutefois, un
humain est présent dans la scène. Il se trouve hors du champ de perception du robot à t=0,
tout comme le robot se trouve hors du champ de perception de l’humain. Dès que l’humain
aperçoit le robot il "l’interpelle" à l’aide d’un signal sonore. Les résultats aux instants clés du
scénario sont présentés dans les figures 4.34 et 4.35.

— t = 0s : première perception. La première perception est similaire à celle du premier
scénario : le robot n’ayant pas encore perçu d’être humain, il choisit le point de la grille
sémantique le plus proche comme objectif.

— t = 10s : l’humain interpelle le robot. A ce moment là, le robot entend pour la
première fois une source sonore sur sa droite (figure 4.35 (d)). Le robot n’ayant pas
détecté visuellement d’être humain (figure 4.35 (c)), il entre dans le mode "audio" et
a pour objectif de se tourner la source sonore entendue (figure 4.34 (c)).

— t = 20s : le robot détecte l’humain visuellement. Au cours de sa rotation, le
robot détecte l’humain à l’aide du capteur RGB-D (figure 4.35 (e)). Il entre donc dans
le mode "vidéo" et cherche le point du diagramme le Voronoï le plus proche de l’être
humain qu’il souhaite approcher. Une fois ce point trouvé (figure 4.35 (d)), il entame
son mouvement pour aller se positionner face à l’être humain. Toute autre information,
telle que le cône audio (figure 4.35 (f)) n’est plus considérée. Il est intéressant de noter
que dans ce cas, le capteur RGB-D a pu détecter l’humain à un endroit non perceptible
par le laser. Ceci est dû au fait que le capteur RGB-D se trouve plus haut que le capteur
laser.

— t = 56s : le robot est positionné. Le robot a suivi sa trajectoire avec succès et
s’est arrêté face à l’être humain, en position d’interagir avec lui. L’être humain continue
d’être détecté par le capteur RGB-D (figure 4.35 (g)). L’humain est désormais silencieux
(figure 4.35 (h))

Le robot change ainsi de mode de la manière attendue, réagissant aux différents types
d’informations perçus.
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Diagramme de Voronoï Photo de la scène

(a) t = 0s (b) t = 0s

(c) t = 10s (d) t = 10s

(e) t = 20s (f) t = 20s

(g) t = 56s (h) t = 56s

Figure 4.34 – Expérience 2 : Diagramme de Voronoï et photo de la scène à 4 instants d’ob-
servation
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Grille de perception vidéo Grille de perception audio

(a) t = 0s (b) t = 0s

(c) t = 10s (d) t = 10s

(e) t = 20s (f) t = 20s

(g) t = 56s (h) t = 56s

Figure 4.35 – Expérience 2 : grille de perception vidéo et grille de perception audio
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4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, un système de navigation autonome, reposant sur une fusion multimo-
dale, a été présenté. Il inclut les données des capteurs suivants : laser, RGB-D et audio. Une
grille de perception est construite pour chaque capteur et l’information est traitée par ordre
de priorité à l’aide d’un automate. La planification de trajectoire est effectuée à l’aide d’un
diagramme de Voronoï, permettant au robot de rester aussi éloigné que possible des obstacles
de l’environnement. Ce système présente plusieurs avantages :

— Il repose sur des modèles capteurs inverses simples et peu coûteux en ressources de
calcul.

— Le système est entièrement intégré dans l’interface de navigation de ROS, et utilisable
par n’importe quel robot équipé de capteurs similaires

— Le robot remplit les objectifs fixés : lorsqu’il ne perçoit pas d’humains, il poursuit sa
patrouille. Dès qu’un humain est vu ou entendu, le robot cherche à le localiser dans
son environnement et à se positionner par rapport à lui.

Ce système pourrait toutefois être amélioré par différents aspects : actuellement, le robot
ne garde pas en mémoire les évènements passés. Les évènements sont traités selon leur priorité
et supprimés de la mémoire dès qu’un nouvel élément de priorité supérieure a lieu. Le robot
ne peut donc pas revenir vers un événement précédemment perçu. Par ailleurs, le potentiel de
fusion de données n’est pas exploité pleinement : il est intéressant d’arriver à tirer du sens de
l’information perçue dans le temps. Il est donc souhaitable d’utiliser un formalisme de fusion
pour les grilles, incluant en permanence toutes les observations capteurs. C’est ce que l’on se
propose de faire dans le prochain chapitre.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre 4, un système de navigation automatique ayant pour but de détecter et
de se positionner par rapport à des humains a été présenté, et implémenté sur un robot. Il
repose sur la construction de grilles simples, prenant en compte les informations fournies par
différents capteurs. Les informations sont agrégées en une unique grille, et seule l’information
considérée comme étant prioritaire (un humain détecté dans la vidéo représentant la priorité
maximale) est prise en compte lors de la décision à chaque instant.

Dans ce chapitre, la mission du robot reste la même : explorer son environnement à la
recherche d’humains et se positionner par rapport à eux, dans le but ultérieur d’interagir avec
eux. Toutefois on souhaite ici améliorer la manière dont la grille de perception multimodale
est construite au cours du temps. Trois axes d’amélioration sont explorés ici :
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— La prise en compte de l’incertitude liée aux mesures capteurs et à la détection vidéo,
via l’utilisation du cadre évidentiel. Les fonctions de croyance disposent d’opérateurs
de fusion plus raffinés qu’une simple agrégation des données au sein d’une carte, et une
intégration temporelle permet de garder en mémoire l’information perçue pendant le
temps désiré.

— L’indépendance complète entre la perception et la décision par le robot : l’intégralité
des informations perçues doit être prise en compte à chaque instant, avant de prendre
une décision sur le prochain mouvement du robot.

— La prise en compte de la dynamique de la scène : un robot compagnon ne doit pas
représenter une gêne pour les personnes de son environnement, et ne se comportera
donc pas de la même manière avec une personne mobile qu’avec une personne arrêtée.
Il est donc intéressant de modéliser cet aspect au sein du système.

Pour créer une grille prenant en compte les caractéristiques ci-dessus, on propose un sys-
tème de cartographie reposant sur une fusion évidentielle de grilles extraites des différentes
modalités : l’information de profondeur et la vidéo extraites du capteur RGB-D, le flux au-
dio extrait des microphones, et le scan laser extrait du télémètre. Cette fusion permet ainsi
au robot d’obtenir une représentation compacte de son environnement, sous forme de grille
métrique. La grille peut être utilisée pour prendre une décision de manière proche de ce qui a
été présenté dans le chapitre 4. Ce travail a fait l’objet d’une publication [Lab+16].

L’utilisation des fonctions de croyance pour la cartographie ayant déjà été explorée dans
la littérature, le présent chapitre est divisé comme suit : la section 5.2 présente un état de l’art
concis des travaux existants sur le SLAM évidentiel, puis la section 5.3 détaille la méthode de
cartographie proposée. Finalement, les résultats du système sont montrés dans la section 5.4.

5.2 État de l’art sur le SLAM évidentiel

La cartographie, via le problème du SLAM (pour Simultaneous Localization And Map-
ping), a été largement abordée du point de vue probabiliste, comme il a été montré dans la
section 4.2. Pour rappel, le problème du SLAM revient à estimer à chaque instant d’observation
la distribution de probabilités suivante :

p (m,xt|z1:t, u1:t) (5.1)

où m est une grille d’occupation où chaque cellule peut se trouver dans deux états réels
différents : occupée ou vide ; xt est la position du robot dans cette carte à l’instant t, z1:t est
un ensemble d’observations de l’environnement effectuées par le robot au cours du temps, et
u1:t est un ensemble de commandes données au robot au cours du temps pour le faire bouger.
Ainsi, on estime à chaque instant l’état réel de chaque cellule sur l’ensemble d’états {O,F}, où
O est l’état "occupé" (occupied), et F est l’état "libre" (free). Une distribution de probabilités
sur cet espace d’états peut donc être résumée par une valeur d’occupation comprise entre 0
et 1 représentant la probabilité estimée sur l’état O (le degré de "liberté" d’une cellule étant
le complémentaire à 1). Cependant, ce type de représentation présente des limites. En effet,
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il est nécessaire de garder l’information perçue interprétable par un robot. Un cas simple,
qui pourrait poser problème pour une décision, est le cas où le robot ignore complètement
l’état d’une cellule (par exemple à cause d’une inconsistance dans les mesures, ou parce que
la cellule considérée se trouve en dehors du champ de perception du robot), la distribution
de probabilités correspondante est une distribution uniforme (P (O) = 0.5 et P (F ) = 0.5).
Seulement, cette information est difficilement interprétable par un robot. Une solution pour
obtenir une carte sur laquelle le robot prend des décisions est un seuillage : au-delà d’un certain
seuil d’occupation (P (O) > α ARBitraire, α ∈ [0, 1]), on considère que la cellule est occupée.
Cependant, l’ignorance n’est pas représentée explicitement dans ce genre de situation. Or elle
peut représenter un intérêt pour un robot autonome : par exemple, ne pas être en mesure de
dire ce que contient une partie de la carte peut encourager un robot à s’approcher et explorer
plus en détail cette partie de son environnement. Pour augmenter le pouvoir de représentation
des grilles d’occupation, la notion de grille évidentielle a été introduite dans la littérature.

5.2.1 Grilles évidentielles

Les grilles évidentielles ont été introduites par [PNDW96] pour construire des grilles d’oc-
cupation avec des capteurs à ultrasons. Une grille évidentielle est définie comme une grille où
chaque cellule contient une fonction de croyance. Ainsi pour un espace de discernement défini
comme Ω = {O,F}, chaque cellule contient 4 valeurs correspondant aux différentes hypothèses
de l’ensemble des parties de l’espace de discernement, comme montré par la figure 5.1.

Croyance

Largeur

Longueur

mΩ(∅)

mΩ({O,F})

mΩ({F})

mΩ({O})

Figure 5.1 – Exemple d’une grille évidentielle sur l’espace de discernement Ω = {O,F}

L’ignorance et le conflit entre deux mesures successives peuvent donc être directement
modélisés, à travers la croyance attribuée aux hypothèses ∅ (le conflit) et {O,F}, et utilisés
par le robot comme des informations pertinentes. Cependant cette amélioration nécessite de
maintenir une fonction de croyance sur un nombre plus grand d’hypothèses (2N , où N est le
nombre d’hypothèses dans l’espace de discernement), et implique en conséquence un coût de
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calcul généralement plus élevé.

La construction des grilles évidentielles a fait l’objet de plusieurs travaux dans la littérature,
et est souvent désigné comme du "SLAM évidentiel". Comme pour le cas probabiliste, on
trouve des exemples de travaux pour du SLAM évidentiel complet, et d’autres pour du SLAM
évidentiel "à maximum de vraisemblance", plus adapté à une construction de carte en ligne.
Les deux approches sont présentées ici.

5.2.2 SLAM évidentiel à maximum de vraisemblance

L’approche à maximum de vraisemblance du SLAM dans le cadre probabiliste a été décrite
dans la section 4.2. Elle se divise en deux étapes successives (figure 5.2) : tout d’abord trouver
l’état le plus vraisemblable du robot dans la grille d’occupation (sa position). Ceci est fait en
calculant la valeur suivante :

x̂t = argmax
xt

p (xt|zt, ut, x̂t−1, m̂t−1) = argmax
xt

{p(zt|xt, m̂t−1)p(xt|ut, x̂t−1)} (5.2)

Cette opération est appelée "scan-matching", car elle calcule la valeur la plus vraisem-
blable, prenant en compte la grille à l’instant t-1 et les observations à l’instant t. Ensuite, la
grille est mise à jour avec l’information perçue à l’instant t :

mt = m̂t−1 ∪ {< x̂t, zt >} (5.3)

Localisation
à maximum

de vraisemblance

Agrégation
de la carte

mt−1

xt mt
zt

ut

Figure 5.2 – Processus général de SLAM à maximum de vraisemblance

Pour mettre à jour la grille, il est nécessaire de la construire à partir des données capteurs.
Dans le cadre probabiliste, cela revient à connaître la distribution de probabilités p(mt|xt, zt).
C’est le modèle capteur inverse. L’avantage du SLAM à maximum de vraisemblance tient
principalement dans le fait qu’il est peu coûteux en calcul, car il ne maintient qu’une unique
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carte à chaque instant d’observation, en ne prenant en compte que la position la plus vrai-
semblable du robot, plutôt qu’une trajectoire complète possible.

C’est cette approche qui est généralement employée dans les travaux de SLAM évidentiel :
estimation de la position la plus vraisemblable, puis mise à jour de la carte. En effet, l’estima-
tion conjointe de la carte et de la trajectoire complète du robot a été à ce jour peu explorée,
et sera décrite dans la sous-section suivante.

[Tre+14] propose par exemple un travail de SLAM évidentiel à maximum de vraisem-
blance, avec un espace de discernement classique : Ω = {F,O}, et se concentre principalement
sur l’opération de scan-matching. Pour calculer la position la plus vraisemblable du robot,
deux étapes ont lieu : tout d’abord, des positions candidates sont tirées à l’aide du modèle
dynamique du robot, auquel une incertitude est ajoutée pour diversifier les candidats (la mé-
thode de proposition de candidats a été améliorée en un filtrage particulaire dans [Tre+15]).
Pour chacun de ces candidats, un score est calculé de la manière suivante :

Score =
∑
∀cells

Op
(
m̂Ω
i,j,t−1, m̃

Ω
i,j,t

)
(5.4)

où :

— Op est un opérateur de fusion de fonctions de croyance (conjonctif, disjonctif, combi-
naison de Dempster, etc...)

— m̂Ω
i,j,t−1 représente la cellule d’index (i, j) dans la grille évidentielle estimée à l’instant

t− 1 sur l’espace de discernement Ω.
— m̃Ω

i,j,t représente la cellule d’index (i, j) dans la grille "mesurée" à l’instant t pour la
position candidate.

La grille m̃ représente le modèle capteur inverse, soit la grille construite à partir des données
capteurs. Pour un laser elle est généralement construite en traçant chaque rayon du laser
(opération de "ray-tracing"). Toute cellule traversée par un rayon est considérée comme libre
et reçoit une fonction de croyance adéquate. Les cellules correspondant à un point d’impact du
laser reçoivent une fonction de croyance avec une croyance forte sur O 1. Les cellules placées
en dehors du champ de perception reçoivent une fonction de croyance vide (m(Ω) = 1). La
figure 5.3 illustre un exemple d’un tel modèle capteur inverse. Dans ce cas, les cordonnées des
cellules sont polaires (une conversion en coordonnées cartésiennes est faite ultérieurement).

Ainsi le modèle capteur inverse proposé par [Tre+14] est donné mathématiquement par :

{
m̃r,θ,t(A) = λ

m̃r,θ,t(Ω) = 1− λ avec


A = O si cellule impactée
A = F si cellule traversée
λ = 0 si cellule non-perçue

(5.5)

1. A nouveau, dans ce chapitre, les sous-ensembles singletons seront notés sans accolades pour faciliter la
lecture
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Figure 5.3 – Exemple de remplissage d’une grille polaire avec un scan laser, tirée de [Tre+14]

où m̃r,θ,t est la fonction de croyance attribuée à la cellule de coordonnées (r, θ) dans la
grille polaire, et λ est une valeur pré-déterminée correspondant à la confiance faite au capteur.
Si la confiance est forte, λ sera proche de 1, et inversement si le capteur est peu fiable, λ sera
proche de 0.

Ainsi [Tre+14] calcule un score pour chaque position du robot proposée et la position ob-
tenant le score le plus élevé est considérée comme la plus vraisemblable. Plusieurs opérateurs
Op de scan-matching sont proposés, correspondant à des opérateurs de fusion crédibiliste :
fusion disjonctive, disjonctive normalisée, etc...

La mise à jour de la grille est faite à l’aide d’une fusion de Dempster, entre la grille estimée
à l’instant t− 1 et la grille mesurée à l’instant t :

m̂Ω
i,j,t(A) =


∑

B∩C=A m̂
Ω
i,j,t−1(B)·m̃Ω

i,j,t(C)

1−m̂Ω
i,j,t(∅)

si A 6= ∅
0 sinon

(5.6)

Cette approche pose des bases pour un SLAM évidentiel à maximum de vraisemblance
mais présente plusieurs inconvénients : le coût calculatoire de la partie de scan-matching peut
être rapidement très élevé, au fur et à mesure que la grille grandit. En effet, elle nécessite de
fusionner les grilles cellule par cellule, autant de fois qu’il y a de positions candidates proposées
par le modèle dynamique. De plus, la mise à jour de la grille gère le conflit de la manière la
plus simple existante, sans en tirer du sens. Cette approche présente toutefois des résultats en
précision de positionnement du robot supérieurs à l’approche probabiliste.

D’autres travaux se sont intéressés plus en détail à la mise à jour de la grille entre l’ins-
tant t− 1 et l’instant t, notamment dans le cadre de travaux sur la construction de grille par
des véhicules autonomes. [MCB11] propose par exemple d’exploiter le conflit d’informations
capteur entre la grille précédemment construite et la grille mesurée pour détecter les objets
mobiles. Le véhicule dispose ici d’un unique laser en guise de capteur extéroceptif. La position
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du véhicule est donnée par un système de positionnement expert : on considère qu’à chaque
fois la position la plus vraisemblable est fournie au système. La notion d’objets mobiles n’est
pas directement représentée dans l’espace de discernement utilisé, qui reste Ω = {O,F}.

Ces travaux ont été poursuivis par [Kur+14 ; Kur+15], toujours dans le cadre d’un travail
sur les véhicules autonomes en milieu urbain. Dans ce travail, il a été proposé d’agrandir le
cadre de discernement pour augmenter la quantité d’informations que peut contenir une grille
évidentielle (figure 5.4). Pour ce faire, un capteur laser est utilisé, donnant l’information sur
l’espace de discernement classique : Ω1 = {O,F}, mais les auteurs utilisent aussi l’information
provenant de cartes externes de la zone urbaine à cartographier, fournies par l’Institut National
de l’Information Géographique. Cela permet d’étendre l’espace de discernement et d’inclure de
nouveaux types d’informations : un nouvel espace de discernement est amené par ces cartes,
Ω2 = {B,R, T}, où B représente les immeubles (buildings), R les routes (roads), et T les
espaces intermédiaires (trottoirs, espaces entre immeubles, etc...). Les informations fournies
par le laser et les informations connues a priori sont fusionnées dans le temps dans un espace
de discernement final comprenant les objets mobiles, les différents types d’espaces urbains, et
plusieurs types d’infrastructures.

Figure 5.4 – Architecture proposée par [Kur+15]

Cette approche comporte des atouts non-négligeables, dont une réelle augmentation du
pouvoir de représentation des cartes, à l’aide d’information extérieure connue a priori. Un
véritable cadre de fusion de l’information est mis en place, et les objets mobiles sont ajoutés
directement à l’espace de discernement. L’approche proposée peut être étendue à plusieurs
capteurs extéroceptifs, mais n’a été testée qu’avec un laser. Ici encore, la position du véhicule
est considérée comme connue précisément à chaque instant.

5.2.3 SLAM évidentiel complet

Le SLAM complet, comme décrit dans la section 4.2, consiste à estimer conjointement la
trajectoire complète et la carte de l’environnement du robot, soit du point de vue probabiliste
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la distribution :

p(x1:t,m|z1:t, u1:t) (5.7)

Comme dit précédemment, il existe peu d’exemples de SLAM complet évidentiel, à l’ex-
ception de [RC13], puis dans une version plus détaillée [CRK16], qui proposent une adapta-
tion du filtre particulaire Rao-Blackwellisé généralement utilisé pour résoudre le problème de
l’estimation conjointe. Dans ce travail, l’adaptation du filtre particulaire au cadre évidentiel
proposée par [Ren14 ; Rei11] est utilisée pour résoudre le problème du SLAM sur l’espace de
discernement Ω = {O,F}. La décomposition du filtre particulaire est donnée comme suit :

m(x1:t, Y |z1:t, u1:t) = p(x1:t|z1:t, u1:t)m(Y |x1:t, z1:t) (5.8)

où :
— Y représente la grille évidentielle estimée,
— m(x1:t, Y |z1:t, u1:t) représente une distribution de masses de croyance, et non la grille.

C’est donc la distribution de masses sur les positions x1:t du robot au cours du temps et
la grille Y , connaissant les observations successives z1:t, et les commandes successives
u1:t données au robot.

La forme compacte de l’estimée conjointe est très proche de l’approche probabiliste (équa-
tion 4.5), avec une séparation de l’équation en deux parties, tout comme le SLAM à maximum
de vraisemblance. Tout d’abord un ensemble de trajectoires possibles du robot est estimé (cal-
cul de p(x1:t|z1:t, u1:t)), puis le modèle capteur inverse est utilisé pour mettre à jour la carte
pour chacune des trajectoires possibles calculées (calcul de m(Y |x1:t, z1:t)). Tout comme le cas
du SLAM complet probabiliste, le SLAM complet évidentiel consiste à maintenir en perma-
nence un nombre de grilles égal aux nombre de positions candidates tirées. Le SLAM complet
évidentiel revient donc à maintenir en permanence plusieurs cartes de SLAM à maximum de
vraisemblance.

L’originalité de [CRK16] repose dans la formulation du modèle capteur (utilisé pour la
localisation du robot), ainsi que du modèle capteur inverse (utilisé pour la mise à jour de
la carte, de la même manière que dans le SLAM à maximum de vraisemblance). Le modèle
capteur est calculé mathématiquement en prenant en compte la probabilité de défaut du
capteur (probabilité d’avoir une mesure sans aucun sens), et le calcul dans le cadre évidentiel
donne naturellement des résultats similaires au cadre probabiliste.

Cette méthode est adaptée à la construction d’une grille contenant les objets statiques de
l’environnement du robot, dans laquelle il peut se localiser. L’avantage par rapport au cadre
probabiliste est l’augmentation du pouvoir de représentation. La figure 5.5 illustre ceci : sur
la droite, on voit que tous les problèmes de conflit capteur sont résolus par le cas P (o) =

P (f) = 0.5. Dans le cadre évidentiel, des distinctions apparaissent : lorsque le robot n’a
pas eu l’occasion de percevoir une partie de la carte, l’ignorance est mise à 1, tandis que si
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l’environnement a changé entre plusieurs mesures successives (cas d’une porte), les cellules
correspondantes comportent une distribution de masses où le conflit l’emporte.

Figure 5.5 – Comparaison entre la grille évidentielle proposée par [CRK16] (a) et la méthode
de SLAM probabiliste de [GSB07] (b). Figure tirée de [CRK16]. Sur la grille (a), le vert
représente la croyance sur l’hypothèse F (espace libre navigable), le bleu la croyance sur ΘY

(l’espace de discernement, soit l’ignorance), et le rouge la croyance sur O (objet). Sur la grille
(b), le blanc représente l’espace libre navigable F , et le noir la présence d’objet O.

Une autre originalité de [CRK16] est l’élaboration d’un algorithme de planification de tra-
jectoire dans une grille évidentielle. Une adaptation d’un algorithme de planification classique
est proposée : une version évidentielle des processus de décision markovien. L’idée de la plani-
fication de trajectoire à l’aide de processus de décision markovien sur des grilles probabilistes
est de construire une fonction de "récompense", représentant le coût total associé à un chemin
parcouru sur la grille. La plupart du temps, la récompense associée à une trajectoire dépend de
deux choses : la distance totale parcourue (qu’on cherche à minimiser pour trouver le chemin le
plus court au sein de la carte), et le nombre d’obstacles traversés (qu’on cherche à minimiser
pour éviter des collisions au robot). Ainsi, pour planifier un chemin d’un point à un autre
de la carte, on cherche la trajectoire maximisant la récompense totale. [CRK16] propose une
adaptation de ce processus au cadre évidentiel, en prenant en compte le fait que chaque cellule
contient une distribution de masses, et que le coût de passage par une cellule doit prendre en
compte les valeurs m(∅) représentant le conflit entre des mesures capteurs dans le temps et
m({O,F}) représentant l’ignorance du contenu d’une celulle.

Cet algorithme de planification est adaptée à une planificiation globale sur une grille évi-
dentielle déjà construite, et ne prend pas en compte des mesure intermédiaires.
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5.2.4 Synthèse sur le SLAM évidentiel

Les deux types d’approche de SLAM ont donc été explorés dans le cadre évidentiel. Toute-
fois, le SLAM complet semble moins adapté à l’approche évidentielle que le SLAM à maximum
de vraisemblance : pour construire une carte de l’environnement statique, qui servira la plu-
part du temps pour la planification de trajectoire globale, une grille probabiliste apparaît
suffisante : en effet, une fois la carte statique construite, le robot ne peut pas agir sur les zones
perçues contenant du doute, ou du conflit. Dans le cas de [CRK16], le niveau d’interprétation
supplémentaire n’est utilisé que pour ajuster le coût d’une trajectoire, alors qu’on pourrait
imaginer le mettre à profit pour éviter les endroits ayant provoqué du conflit ou du doute pour
le robot.

L’information supplémentaire apportée par le cadre évidentiel pourrait être plus facile-
ment exploitée dans le cadre du SLAM évidentiel à maximum de vraisemblance, car le robot
peut agir directement sur la construction de sa carte en allant explorer les informations jugées
utiles. L’exemple apporté par [Kur+15] illustre ce problème, car il utilise des données connues
a priori pour ajouter du sens aux données capteurs.

Toutefois dans cet exemple, la multimodalité n’est pas utilisée. Dans notre cas, on dispose
de capteurs de natures différentes dont on souhaite inclure les informations directement dans
une carte. Le robot a une mission précise : il doit être capable de détecter les humains dans
son environnement et de se positionner par rapport à eux. Il est donc important que sa
représentation du monde inclue directement les humains détectés, avec l’incertitude liée à la
détection. C’est un tel système qu’on se propose de présenter dans la section 5.3. Il repose sur
une méthode de SLAM à maximum de vraisemblance.

5.3 Cartographie évidentielle incluant l’être humain

Nous présentons un système de cartographie multimodale adaptée à la détection d’humains
par un robot mobile à l’aide d’un laser, d’un capteur RGB-D et d’une paire de microphones.
Elle est divisée en plusieurs parties : la section 5.3.1 présente l’architecture générale du système
proposé, ainsi que les hypothèses qui sont faites par rapport aux conditions dans lesquelles se
trouve le robot. Les sections 5.3.2, 5.3.3 et 5.3.4 présentent les étapes majeures de l’architec-
ture, et finalement une démonstration du système, en simulation puis sur un robot réel, est
visible dans la section 5.4.

5.3.1 Présentation de l’architecture

On se place dans un contexte similaire à celui du chapitre 4 : on considère que le robot a
déjà à disposition une grille d’occupation probabiliste, construite à l’aide d’un algorithme de
SLAM complet lors d’un passage précédent dans son espace de travail. Cette grille, gardée en



5.3. Cartographie évidentielle incluant l’être humain 135

mémoire est utilisée uniquement pour la localisation. Ainsi à chaque instant t, on a accès à
la position xt la plus vraisemblable du robot dans la grille. Ceci est l’équivalent de l’étape de
"scan-matching" du SLAM à maximum de vraisemblance. Le robot, connaissant sa position
doit construire une grille évidentielle contenant les informations de présence d’obstacles ainsi
que d’êtres humains dans son environnement, et la maintenir dans le temps.

L’architecture présentée ici (figure 5.6), se concentre sur la mise à jour de la grille au cours
du temps. On suppose qu’une détection d’êtres humains est effectuée sur chaque trame vidéo.
De même, la localisation de la source sonore a lieu à chaque instant d’observation.

Création des modèles capteurs inverses

RGB

Profondeur

Laser

Audio

Grille
évidentielle

vidéo

Grille
évidentielle

laser

Grille
évidentielle
de vision

Grille
évidentielle

audio

Fusion de l’information

Grille
de perception
à l’instant t

Fusion statique

Grille
finale à t

Modèle
temporel

Fusion temporelle

Figure 5.6 – Architecture proposée pour la cartographie

On peut diviser le système proposé en deux grandes sous-parties, similaires à [Kur+15] :
tout d’abord une grille est construite pour chaque capteur à chaque instant d’observation,
représentant pour chacun l’information apportée. L’information de type visuel (laser et vidéo)
est agrégée en une grille de vision. Puis vient la phase de fusion de l’information perçue sur
l’ensemble des capteurs.

La grille de perception obtenue est intégrée dans un schéma temporel mettant à jour la
grille en construction. Cette grille peut par la suite être utilisée pour décider du prochain
mouvement du robot et planifier sa trajectoire.

L’objectif étant de construire une grille de l’environnement contenant de l’humain, une
cellule peut donc se trouver dans trois états différents. Chaque cellule de nos grilles évidentielles
peut donc recevoir une distribution de masses sur l’espace de discernement Ω = {H,O, F},
où :

— H : présence d’une être humain au sein de cette cellule,
— O : présence d’un objet au sein de cette cellule (part de l’environnement statique, ou

mobile non-humain),
— F : la cellule est vide, et contient de l’espace libre navigable par le robot.
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5.3.2 Modèles capteurs inverses et construction des grilles évidentielles
liées aux capteurs

Une grille est construite à chaque instant d’observation, pour chacun des capteurs. Pour
cela, on fait appel à des modèles capteurs inverses, définis pour chaque capteur. Chaque cellule
des grilles estimées à l’aide des modèles capteurs inverses doit donc contenir une distribution de
masses représentant au mieux les informations capteur perçues : c’est la masse de m(Y, xt|zt)
proposée par [CRK16], dans la section 5.2.

Pour illustrer les modèles capteurs inverses proposés ici et la construction de grilles, on
se propose d’utiliser le même exemple jouet que dans le chapitre 4, où un robot se trouve
dans une grille en présence d’un être humain et d’obstacles statiques. Cet exemple est illustré
par la figure 5.7 : il contient les trois types d’informations possibles, les cellules blanches
représentant l’espace libre (F ), les cellules rouges l’humain (H), et les cellules noires les objets
de l’environnement (O).

Objet

Humain

Robot

Figure 5.7 – Exemple jouet d’une grille d’occupation, représentant l’état réel d’une scène

5.3.2.1 Construction de la grille évidentielle vidéo

Cette grille est construite à partir du capteur RGB-D. Or comme on l’a vu dans le chapitre
précédent (section 4.3.2.1), il est possible grâce au capteur de profondeur de replacer une
observation dans le système de coordonnées capteurs. Connaissant la position du capteur sur
le robot, l’observation peut par la suite être replacée dans la grille. Si on ne prend en compte
que les détections d’humains, au sein d’une cellule, le capteur RGB-D peut donc donner deux
types de renseignements :

— Possible présence d’un humain dans la cellule, si une détection est replacée dans la
cellule (hypothèse H),
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— Ignorance à propos de l’état de la cellule, si aucune détection n’a été faite dans la cellule
(hypothèse Ω = {H,O, F}).

En transformant l’information de profondeur en données télémétriques de la même façon
que décrite dans le chapitre précédent, il est aussi possible d’obtenir un pseudo-scan laser
supplémentaire renseignant sur la possible présence d’objets de l’environnement. Cette infor-
mation pourrait être utile dans plusieurs cas : par exemple, si le capteur RGB-D et le laser ne
se trouvent pas à la même hauteur, ils peuvent apporter des informations complémentaires et
aider le robot à percevoir des obstacles invisibles pour un des deux capteurs (le robot étant
de petite taille, ça peut être le cas pour l’empêcher de percuter une chaise trop haute que
le laser ne détecterait pas). Cependant, le replacement spatial des observations n’étant pas
consistant dans le temps, comme on l’a vu au chapitre précédent, on préfère se concentrer sur
les observations spécifiques au capteur RGB-D (soit la détection d’êtres humains), pour ne
pas apporter de bruit à la grille en ce qui concerne les objets de l’environnement.

Pour ce qui est du modèle capteur inverse associé, une fois le replacement fait, on choisit
une distribution de masses classique. Pour une cellule donnée :

{
mΩ
vidéo(H) = λ

mΩ
vidéo(Ω) = 1− λ avec

{
0 < λ < 1 si détection
λ = 0 sinon

(5.9)

Le paramètre λ représente la confiance faite à l’algorithme de détection employé, et plus
précisément dépend de la quantité moyenne de faux positifs. Si, lorsqu’une détection a lieu,
la confiance dans le détecteur est grande, alors λ sera proche de 1. Dans le cas contraire, plus
la confiance sera faible, plus λ sera proche de 0.

On note ici que l’imprécision spatiale, c’est à dire la qualité de replacement de l’observa-
tion vidéo dans la grille, n’est pas représentée : on s’intéresse à la construction de la grille
cellule par cellule, et une observation ne peut généralement être associée qu’à une unique cel-
lule. Cependant il est possible d’associer une observation à plusieurs cellules pour exprimer
l’imprécision du capteur, c’est à dire de créer une gaussienne discrétisée spatialement, dont la
croyance sur H décroit en s’éloignant de la cellule où l’observation a été faite.

La grille évidentielle vidéo de l’exemple jouet est représentée par la figure 5.8.

5.3.2.2 Construction de la grille évidentielle laser

Cette grille est construite à partir des données du capteur laser. Le laser est le capteur
qui a été le plus utilisé pour la cartographie et les modèles capteurs inverses associés sont
classiques. Comme décrit dans la section 5.2, pour construire la grille, on utilise généralement
une méthode dite de "lancer de rayon" ("ray-tracing" en anglais). Pour ce faire, chaque rayon
laser est tracé dans la grille jusqu’à son point d’impact (s’il existe). La figure 5.9 représente
le lancer de rayon sur l’exemple, pour les rayons les plus importants.
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BBA vide

BBA Humain

Position robot

Figure 5.8 – Exemple jouet d’une grille évidentielle vidéo obtenue à l’aide du capteur RGB-D.
Chaque cellule peut recevoir 2 types de BBA (distribution de masses de croyance) dépendant
du fait qu’une détection a eu lieu ou non au sein de cette cellule.

On voit qu’il existe trois cas possibles pour une cellule :
— La cellule est traversée par un rayon, ce qui en fait une cellule libre pour le capteur

(hypothèse F ),
— La cellule est le lieu d’un impact de rayon avec un objet de l’environnement, ce qui en

fait une cellule contenant un objet ou un humain (le laser étant incapable de distinguer
entre les deux) (hypothèse {H,O}),

— La cellule ne fait pas partie du champ de perception du capteur, ce qui ne permet pas
de qualifier son état (hypothèse Ω = {H,O, F}).

Ces trois possibilités donnent trois distributions de masses possibles selon les cas :

BBA Objet ou Humain BBA Espace navigable BBA vide{
mΩ
laser({H,O}) = λ1

mΩ
laser(Ω) = 1− λ1

{
mΩ
laser(F ) = λ2

mΩ
laser(Ω) = 1− λ2

mΩ
laser(Ω) = 1

(5.10)

Les paramètres λ1 et λ2 ne dépendent plus de la performance d’algorithmes mais de la
confiance capteur. Si la confiance dans le capteur laser est forte, λ1 et λ2 auront une valeur
proche de 1, et inversement si la confiance est faible leur valeur s’approchera de 0. Ces valeurs
sont adaptables et peuvent varier en fonction de différents paramètres : par exemple, on peut
adapter la confiance en fonction la distance au robot : plus la position de l’objet est proche des
limites du capteur (et donc plus on s’éloigne du robot), moins le capteur peut être considéré
comme fiable et les valeurs de λ1 et λ2 diminuent.

A partir du tracé de rayon de la figure 5.9, on peut donc construire la grille évidentielle
laser, en attribuant à chaque cellule une BBA correspondant à son état perçu. Le résultat est
montré sur la figure 5.10.
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Objet

Humain

Robot

Figure 5.9 – Exemples de lancer de rayons : on considère ici que le capteur laser à un champ
de vision de 180 degrés (tracé en noir).

BBA vide

BBA Objet ou Humain

BBA Espace navigable

Position robot

Figure 5.10 – Exemple jouet d’une grille évidentielle laser perçue par le capteur laser : chaque
cellule peut recevoir trois types de BBA dépendant de son état perçu

5.3.2.3 Construction de la grille évidentielle de vision

La grille évidentielle de vision contient les informations liées à la vision dans son intégralité.
Elle est donc le résultat de la fusion cellule par cellule de la grille évidentielle vidéo et de la
grille évidentielle laser. Pour fusionner les deux grilles, on utilise une combinaison conjonctive,
avec gestion du conflit en faveur du capteur RGB-D. Seul un cas de conflit peut avoir lieu
(tableau 5.1).

Un conflit survient lorsqu’au sein d’une cellule un humain est détecté par de la vidéo
(hypothèseH), sans qu’un objet soit détecté par le laser (hypothèse F ). Cela peut correspondre
à plusieurs cas de figure :
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PPPPPPPPPmΩ
vidéo

mΩ
laser {H,O} F Ω

H H ∅ H
Ω {H,O} F Ω

Table 5.1 – Intersections possibles entre les différents éléments focaux d’une fonction de
croyancemΩ

laser associée à une cellule de la grille évidentielle laser et d’une fonction de croyance
mΩ
vidéo associée à une cellule de la grille évidentielle vidéo.

— Un humain a été détecté par le capteur RGB-D, alors qu’il n’était pas perceptible par
le laser. Par exemple, si l’humain se trouve un peu en hauteur par rapport au capteur
laser, aucune partie de son corps ne pourra être détectée par ce capteur.

— L’observation vidéo est mal localisée dans la grille, et correspond à une observation laser
proche. Dans ce cas, ce serait prendre un risque que d’essayer d’associer l’observation
vidéo avec l’observation laser la plus proche, car le capteur laser ne peut pas donner
d’information sur la véracité d’une telle association. Il apparaît donc logique qu’en cas
de conflit, on fasse confiance au capteur vidéo.

Si on choisit de faire confiance à la source laser, on prend non seulement le risque de ne pas
détecter un être humain bien présent, mais en plus de rentrer en collision avec lui, ce qui est
inacceptable. Ainsi pour fusionner les information laser et vidéo en une seule grille évidentielle
de vision on utilise pour chaque cellule la règle de fusion conjonctive modifiée suivante :

mΩ
vision(S) =

(
mΩ
vidéo ∩©mΩ

laser

)
(S), ∀S ⊆ 2Ω, S 6= H (5.11)

mΩ
vision(H) =

(
mΩ
vidéo ∩©mΩ

laser

)
(H) + (mΩ

a ∩©mΩ
v )(∅) (5.12)

mΩ
vision(∅) = 0 (5.13)

"Faire confiance au capteur RGB-D" en cas de conflit revient à transférer le conflit provo-
qué par la fusion sur l’hypothèse de la grille évidentielle vidéo ayant provoqué ce conflit, soit
H. On obtient ainsi une grille évidentielle de vision représentant l’information perçue par les
capteurs RGB-D et laser.

Au terme de la création de la grille, il n’y a que quatre éléments focaux possibles au sein
de chacune des distributions de masses de la grille évidentielle de vision : H, {H,O}, F et Ω.

5.3.2.4 Construction de la grille évidentielle audio

La grille évidentielle audio est construite à partir de l’information perçue par les micro-
phones. La localisation de source sonore est faite à partir de la paire de microphones dont est
équipé le robot. Comme la classification de source audio n’a pas été implémentée sur le robot,
on considère pour le moment que toute source audio provient d’un humain.
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Comme on l’a vu dans le chapitre 3, localiser précisément une source avec deux micro-
phones, sans fusion dans le temps ou mouvement des microphones est un problème difficile.
On peut toutefois obtenir un angle en azimut par rapport à la position du robot, bien que
cet angle soit souvent imprécis. Connaître la distance à laquelle se trouve la source sonore par
rapport au robot est impossible. Dans le chapitre précédent, on représentait l’information ap-
portée par l’audio comme un cône sur la grille dans lequel peut se trouver la source sonore. La
taille du cône permet de quantifier l’incertitude spatiale de la mesure. On se propose d’utiliser
ici la même représentation de l’information audio.

Il existe donc deux cas possibles pour une cellule donnée :
— La cellule se trouve dans un cône audio de détection : elle est alors candidate pour

contenir un être humain
— La cellule ne se trouve pas dans un cône audio de détection : les microphones ne peuvent

alors pas nous renseigner sur son état (ignorance complète)
Ces deux possibilités donnent ainsi deux distributions de masses possibles :

BBA cône BBA vide{
mΩ
audio(H) = λ

mΩ
audio(Ω) = 1− λ

{
mΩ
audio(Ω) = 1

(5.14)

λ est un paramètre reflétant la confiance accordée à la localisation audio. Le cône audio
représentant une portion plutôt large de l’espace du robot, on ne peut accorder à cette modalité
la même confiance qu’aux modalités de vision. Toutefois l’audio peut être un bon premier guide
pour explorer plus en détail une région, de la même manière que dans le chapitre précédent,
on explorait le cône audio à la recherche d’un être humain.

Le cône audio et la grille évidentielle correspondante sur l’exemple jouet sont visibles sur
la figure 5.11.

Objet

Humain

Robot

BBA vide

BBA cône

Position robot

Figure 5.11 – Exemple jouet perçu par les microphones. Le cône audio est visible sur l’image
de gauche en rouge. La grille évidentielle audio correspondante est visible sur l’image de droite.
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5.3.2.5 Synthèse sur la construction des grilles évidentielles capteurs

Au terme de la construction de grilles évidentielles capteurs, on dispose donc de deux
grilles : la grille évidentielle de vision, dont les cellules contiennent une distribution de masses
de croyance mΩ

vision correspondant à l’information perçue par les capteurs laser et RGB-D, et
la grille évidentielle audio, dont les cellules contiennent une distribution de masses de croyance
mΩ
audio correspondant à l’information perçue par les microphones.

Ces deux grilles sont fusionnées pour obtenir une grille représentant l’information perçue
sur l’ensemble des modalités.

5.3.3 Création de la grille évidentielle de perception à l’instant t

La grille de perception à l’instant t est le fruit de la fusion de la grille de vision et de la
grille audio. L’étendue spatiale de l’information apportée par ces deux grilles peut être très
différente. Pour fusionner l’information, il est nécessaire de prendre en compte deux éléments :

— On souhaite garder l’information interprétable par le robot : une cellule contenant une
forte croyance sur l’élément {H,F}, ce qui signifierait "j’ai une croyance forte que
cette cellule contient un humain ou de l’espace navigable" n’est pas acceptable. Elle
représente une information contradictoire sur laquelle il est impossible de prendre une
décision.

— On souhaite donner une forte priorité à la vision, car elle est spatialement plus précise
que l’audition, ainsi que plus informative : elle permet de pointer directement dans
l’environnement du robot un être humain détecté ou un obstacle perçu.

En prenant en compte ces deux éléments, c’est la fusion conjonctive qui encore une fois
semble la plus adaptée : les éléments focaux des deux grilles à fusionner étant H et Ω d’un côté
et H, {H,O}, F et Ω de l’autre, aucune intersection de ces éléments ne peut créer de nouveau
sous-ensemble, comme on peut le voir dans le tableau 5.2. Toute fusion impliquant des unions
d’ensembles pourrait mener à l’apparition de croyance sur des éléments non-interprétables par
le robot.

XXXXXXXXXXXXmΩ
audio

mΩ
vision H {H,O} F Ω

H H H ∅ H
Ω H {H,O} F Ω

Table 5.2 – Intersections possibles entre les différents éléments focaux d’une fonction de
croyance mΩ

audio associée à une cellule de la grille évidentielle audio et d’une fonction de
croyance mΩ

video associée à une cellule de la grille évidentielle vidéo
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A nouveau ici, on peut voir qu’il n’existe qu’un seul cas de conflit possible : lorsque la
cellule concernée reçoit une BBA "Humain" de la part de la modalité audio, et une BBA
"vide" de la part de la vision. En prenant en compte l’incertitude liée à la localisation de
source audio, il semble naturel de porter la confiance sur la vision. En effet, l’audio ne donne
que des candidats potentiels de cellules pouvant contenir de l’humain, tandis que la vision
donne une information spécifique par rapport au contenu de la cellule.

Ainsi on peut utiliser pour créer la grille évidentielle de perception la règle de fusion
suivante :

mΩ
P (S) =

(
mΩ
audio ∩©mΩ

vision

)
(S), ∀S ⊆ Ω, S 6= F (5.15)

mΩ
P (F ) =

(
mΩ
audio ∩©mΩ

vision

)
(F ) + (mΩ

audio ∩©mΩ
vision)(∅) (5.16)

où mΩ
P représente la distribution de masses de la grille de perception, résultante de la fusion

au sein d’une cellule.

En procédant ainsi, les éléments focaux de la grille de perception restent les mêmes que
ceux des grilles de vision et audio. La grille de perception contient l’ensemble des éléments
perçus à un instant d’observation t donné. Elle peut être utilisée pour mettre à jour la grille
construite lors des instants de perception précédents.

5.3.4 Fusion temporelle

Les capteurs en présence étant susceptibles d’être par moment défaillants (erreur de mesure
laser, faux positif/négatif dans la détection d’humains, etc..) il est intéressant d’utiliser le savoir
passé pour mettre à jour la grille à l’aide de l’information perçue. Ainsi les inconsistances lors
de la mise à jour peuvent permettre de traiter des défauts capteur ou de tirer du sens de la scène
qui entoure le robot. Mettre à jour la grille revient à fusionner la grille estimée à l’instant t−1

avec la grille à l’instant t. Pour ce faire, on propose d’utiliser un modèle de Markov crédibiliste,
introduit par [RRP07], qui pose un formalisme sur les processus crédibilistes temporels. On
commence donc par décrire le modèle de Markov caché (HMM, pour Hidden Markov Model)
crédibiliste, puis on en décrira l’utilisation dans le cadre de ce travail.

5.3.4.1 Modèle de Markov caché crédibiliste

Le modèle de Markov caché crédibiliste est une extension du modèle de Markov probabiliste
[Rab89 ; Mur02]. Le principe est le suivant : connaissant l’état estimé d’un système crédibiliste
à l’instant t-1, et ayant à disposition une connaissance sur les croyances de transition d’un
état à un autre entre deux instants successifs, ainsi qu’une observation sur l’état du système
à l’instant t, on cherche à estimer l’état réel du système à l’instant t.

On considère un système dont les états réels possibles font partie de l’espace de discerne-
ment Θ quelconque de taille finie. On définit l’état estimé du système à l’instant t par une
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distribution de masses m̂Θ
t . Un modèle de Markov caché crédibiliste se définit à l’aide de trois

éléments :

— πΘ
0 est une distribution de masses, définie sur 2Θ, représentant la croyance initiale sur

l’état du système, avant la première observation.
— mΘ

trans[Si](Sj), ∀Si, Sj ∈ 2Θ représente la matrice de transition d’état. Elle contient la
croyance en la transition d’un état crédibiliste Si à l’instant t− 1 à un état crédibiliste
Sj à l’instant t. Elle est donc de taille 2|Θ| ∗ 2|Θ|.

— {m̄Θ
1 , ···, m̄Θ

t }, est l’ensemble des observations successives faites sur le système aux diffé-
rents instants d’observation. Chaque observation est représentée de manière crédibiliste
par une distribution de masses (modèle capteur) définie sur Θ.

Comme pour le cas probabiliste, l’estimation de l’état du système m̂Θ
t à l’instant t est un

procédé en deux étapes. Tout d’abord, l’état crédibiliste du système à l’instant t est prédit,
donnant une distribution de masses m̃Θ

t :

m̃Θ
t (Sj)︸ ︷︷ ︸

Masse prédite à t

=
∑
Si⊆Θ

 m̂Θ
t−1(Si)︸ ︷︷ ︸

Masse estimée à t-1

·mΘ
trans[Si](S

t
j)︸ ︷︷ ︸

Croyance de
transition d’états

 , ∀Sj ⊆ Θ (5.17)

Ceci revient à une combinaison conjonctive entre l’estimée à l’instant t − 1 et la matrice
de transition, et permet de transférer la croyance de l’estimée à l’instant t−1 vers l’hypothèse
la plus crédible à l’instant t, connaissant les tendances d’évolution du système entre deux
instants successifs.

La prédiction m̃Θ
t est ensuite corrigée à l’aide du modèle capteur des observations à l’instant

t. A nouveau, une combinaison conjonctive est faite entre la prédiction et l’observation, pour
obtenir l’estimée finale :

m̂Θ
t (Sj)︸ ︷︷ ︸

Masse estimée à t

=
∑

Sk∩Si=Sj
Sk,Si⊆Θ

 m̃Θ
t (Sk)︸ ︷︷ ︸

Masse prédite à t

· m̄Θ
t (Si)︸ ︷︷ ︸

Modèle capteur
des observations à t

 , ∀Sj ⊆ Θ (5.18)

Ce formalisme présente des avantages : l’étape explicite de prédiction ouvre plusieurs
possibilités, par exemple pour l’apprentissage de l’évolution de l’état d’une cellule. Qui plus
est, l’étape de correction consiste en une fusion classique de fonctions de croyance : elle est
donc adaptable aux spécificités du système considéré.
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5.3.4.2 HMM crédibiliste : application à l’espace de discernement Ω = {H,O, F}

Ici, le HMM crédibiliste est appliqué à chacune des cellules des grilles évidentielles, puis-
qu’on estime la distribution de masses de toutes les cellules de la grille simultanément.
Dans un premier temps, on conserve l’espace de discernement Ω = {H,O, F}. Chaque nouvelle
grille de perception (définie au paragraphe 5.3.3), correspond à une nouvelle observation m̄Ω

t ,
qui permet de mettre à jour la grille (équation 5.18). Il reste donc deux éléments à définir :

— La distribution de masses initiale πΩ
0 , soit l’initialisation de la grille finale, avant toute

perception du robot. N’ayant pas d’information sur l’état du monde avant la perception,
on initialise chaque cellule de la grille avec une distribution de masses vide (πΩ

0 (Ω) = 1),
qui représente l’ignorance totale.

— La matrice de transition entre deux instants successifs mΩ
trans. Chaque cellule étant

considérée de manière indépendante de ses voisines, on ne peut pas prendre en compte
l’état des cellules voisines pour prédire l’état d’une cellule à l’instant suivant. Ainsi,
l’unique transition que l’on peut faire sur une cellule est un affaiblissement, soit une
diminution de la croyance sur toutes les hypothèses autres que Ω. Ceci permet de tendre
vers l’ignorance dans le temps dans le cas où on cesse d’observer l’état de la cellule.
Un affaiblissement se traduit mathématiquement par :

m̃Ω
t (Si) = m̂Ω

t−1(Si) · e−γ ∀Si ⊆ Ω (5.19)

m̃Ω
t (Ω) = 1−

∑
Si⊆Ω

(
m̃Ω
t (Si)

)
(5.20)

Donc, sans observation supplémentaire, la distribution de masses d’une cellule tendra
dans le temps vers une distribution de masses vide (soit l’ignorance complète). A partir
d’un tel affaiblissement, on peut écrire la matrice de transition suivante :

mΩ
trans[Si](Sj) = 0, ∀i 6= j, Sj 6= Ω (5.21)

mΩ
trans[Si](Si) = e−γ , Si 6= Ω (5.22)

mΩ
trans[Si](Ω) = 1− e−γ , ∀Si 6= Ω (5.23)

mΩ
trans[Ω](Ω) = 1 (5.24)

Avec ces éléments, l’étape de prédiction est bien définie. Pour la correction, on utilise une
fusion conjonctive entre l’observation à l’instant t, et la prédiction faite m̃Ω

t à partir de l’estimée
à l’instant t − 1. L’observation m̄Ω

t est représentée par la grille de perception à l’instant t :
mΩ
P,t.

Toutefois, comme on l’a dit, avec un affaiblissement en guise de prédiction, il n’est pas pos-
sible de prévoir un changement au sein d’une cellule. Ainsi, si une cellule a changé d’état réel
entre l’instant t− 1, et l’instant t, une combinaison conjonctive entre la prédiction et l’obser-
vation pourra provoquer du conflit. Or, le conflit est un élément absorbant de la combinaison
conjonctive : l’intersection de ∅ avec n’importe quel élément de 2Ω est ∅ lui-même. Ceci signifie
qu’à partir du moment où de la croyance est portée sur le conflit, les combinaisons conjonctives
postérieures feront de la distribution de masses concernée une distribution de masses où toute



146 Chapitre 5. Modélisation crédibiliste de l’environnement pour la navigation

la croyance est concentrée sur le conflit (m(∅) = 1). Ceci n’est pas acceptable : le conflit doit
donc être géré à chaque étape de la fusion. Pour ce faire, il convient d’en analyser les sources
possibles.
Le conflit apparaîtra :

— Si une cellule se vide de son contenu (quelque chose a bougé) entre l’instant t − 1 et
l’instant t, auquel cas la prédiction gardera une croyance forte sur la présence d’un objet
au sein de cette cellule (hypothèse H, ou {H,O}), tandis que l’observation donnera une
croyance forte sur l’hypothèse F (espace navigable).

— Si une cellule se remplit (quelque chose vient d’arriver sur la cellule) entre l’instant
t− 1 et l’instant t. Dans ce cas la prédiction gardera une croyance forte sur F , tandis
que l’observation donnera une croyance forte sur la présence d’un objet.

Sans modélisation explicite de la dynamique de la scène dans l’espace de discernement Ω,
on choisit de donner la priorité à l’observation au temps t (mΩ

P,t) : en effet, décider d’accorder
la croyance du conflit à l’hypothèse avancée par la prédiction ne permet pas la mise à jour de
la grille.

On utilise ainsi la combinaison conjonctive modifiée suivante :

m̂Ω
t (S) =

(
m̃Ω
t ∩©mΩ

P,t

)
(S) +

∑
A⊆Ω
A∩S=∅

(
mΩ
P,t(S) · m̃Ω

t (A)
)

(5.25)

m̂Ω
t (∅) = 0 (5.26)

Cette première proposition permet de faire face à certains problèmes, comme la perte de
détection d’un humain dans la grille évidentielle vidéo : à l’instant t − 1, un être humain est
détecté dans la vidéo et replacé dans une cellule. Le laser perçoit aussi un objet dans cette
cellule. Ainsi, à l’instant t−1, une BBA "humain" est attribuée à cette cellule. A l’instant t, le
détecteur d’humain fait défaut et l’humain n’est plus détecté. Cependant le laser continue de
percevoir un objet. Dans ce cas, la combinaison conjonctive entre la prédiction (qui prévoit la
présence d’un humain dans cette cellule, avec l’hypothèse H), et l’observation (qui donne pour
cette cellule une distribution de masses "objet ou humain", avec un élément focal {H,O}),
permet de garder une croyance forte sur H pendant plusieurs itérations (l’intersection de
{H,O} et H étant H).

Cependant la modélisation proposée ici présente des limites : une cellule contenant un
humain en train de se déplacer recevra a priori la même distribution de masses qu’une cellule
contenant un humain statique, car l’espace de discernement utilisé jusqu’à présent ne permet
pas de différencier les deux cas (l’hypothèse H correspondant à un humain statique ou mobile).
On propose donc une deuxième implémentation du HMM crédibiliste prenant cette fois ci en
compte la dynamique de la scène.
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5.3.4.3 HMM crédibiliste : modélisation de la dynamique de la scène

On souhaite pouvoir différencier entre l’environnement statique du robot (humain ou ob-
jet immobile) et l’environnement mobile (humain ou objet en mouvement). Pour modéliser
explicitement le mouvement dans la scène, on se propose d’introduire un nouvel espace de
discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F}, inspiré de [MCB11 ; Kur+15] :

— Hs : présence d’un humain statique au sein de cette cellule,
— Hm : présence d’un humain mobile au sein de cette cellule,
— Os : présence d’un objet statique au sein de cette cellule,
— Om : présence d’un objet mobile au sein de cette cellule,
— F : espace libre navigable.
Pour pouvoir travailler avec cet espace de discernement, il est nécessaire de projeter les élé-

ments de l’espace de discernement Ω = {H,O, F} dans 2Θ par opération dite "de raffinement"
de l’espace de discernement. On définit le raffinement Γ de la manière suivante :

Γ : Ω → 2Θ

{H} 7→ {Hs, Hm}
{O} 7→ {Os, Om}
{F} 7→ {F}

(5.27)

Ce raffinement signifie qu’un humain (resp. un objet) est soit statique, soit mobile. Pour
obtenir la grille de perception mΘ

P,t sur l’espace de discernement Θ on définit l’opération
suivante :

2Ω → 2Θ

mΩ
P,t(B) 7→ mΘ

P,t(Γ(B)), ∀B ⊆ Ω
(5.28)

Au terme de ce raffinement, on obtient une grille de perception définie sur Θ qui permet
d’améliorer l’utilisation du HMM. Il n’est pas possible d’améliorer la partie prédiction (la
matrice de transition reste inchangée).
Concernant la correction par les observations, le conflit provoqué lors de la combinaison
conjonctive peut cette fois être exploité. Pour les deux cas de conflits entre deux instants
successifs (si une cellule se vide ou inversement si elle se remplit), on peut donc transférer le
conflit de la manière suivante :

— Cellule qui se vide (la grille de perception donne une BBA "espace libre navigable",
lorsque la prédiction donne une BBA "objet") : on choisit de donner la priorité à
l’observation, pour les mêmes raisons que celles citées précédemment.

— Cellule qui se remplit (la grille de perception donne une BBA "objet", lorsque la pré-
diction donne une BBA "espace libre navigable") : on considère qu’un objet mobile
vient d’entrer dans cette cellule, et le conflit généré est transféré sur l’hypothèse mobile
sous-jacente.

Ceci correspond à la combinaison conjonctive modifiée suivante :
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m̂Θt
t (A) =

(
m̃Θ
t ∩©mΘ

P,t

)
(A) +

∑
A=(B∩{Hm,Om})

B⊆Θ\F

(
m̃Θ
t (F ) ·mΘ

P,t(B)
)
, ∀A ⊆ {Hm, Om} (5.29)

m̂Θ
t (F ) =

(
m̃Θ
t ∩©mΘ

P,t

)
(F ) +

∑
A⊆Θ\F

(
m̃Θ
t (A) ·mΘ

P,t(F )
)

(5.30)

m̂Θ
t (A) =

(
m̃Θ
t ∩©mΘ

P,t

)
(A), ∀A * {Hm, Om}, A 6= F (5.31)

En procédant ainsi, les éléments mobiles de la scène seront bien détectés. Cependant, le
système n’ajoute jamais de croyance sur les hypothèses Hs et {Hs, Os} : une fois qu’une cellule
contient un élément qualifié "mobile", il ne peut plus devenir "statique", même s’il ne bouge
pas, sauf dans le cas où le taux d’affaiblissement γ varie selon les hypothèses considérées dans
la matrice de transition m̃Ω

trans[Si](Sj) . Qui plus est, le système risque d’augmenter artificiel-
lement la croyance sur l’hypothèse mobile correspondante, même une fois que l’élément en
question se sera immobilisé : par exemple si à un instant t, un humain entre dans une cellule,
celle-ci recevra une distribution de masses "humain mobile" (Hm). Si l’humain s’arrête et conti-
nue d’être détecté, la perception fournira une distribution de masses "humain" ({Hs, Hm}).
L’intersection entre ces deux hypothèses étant Hm, il devient impossible de qualifier l’humain
comme étant statique ({Hs}).

Pour pallier ce problème, on propose un test d’immobilité. Le principe est le suivant :
si une cellule a été occupée pendant plus d’un temps pré-défini, toute la croyance de ses
hypothèses mobiles est transférée sur les hypothèses statiques correspondantes. On définit le
degré d’occupation d’une cellule comme suit :

Occ = b̂el
Θ

t ({Hm, Hs, Om, Os}) =
∑

S⊆{Hm,Hs,Om,Os}

(
m̂Θ
t (S)

)
(5.32)

Ainsi, si Occ > δ pendant une durée ∆t, avec δ et ∆t prédéfinis, on procède aux transferts
de croyance suivants :

m̂Θ
t ({Hm}) 7→ m̂Θ

t ({Hs}) (5.33)

m̂Θ
t ({Hm, Om}) 7→ m̂Θ

t ({Hs, Os}) (5.34)

m̂Θ
t ({Hm, Om, Hs, Os}) 7→ m̂Θ

t ({Hs, Os}) (5.35)

De cette manière, si un objet précédemment mobile s’arrête soudainement et reste détecté,
au bout d’un temps choisi il sera de nouveau considéré comme statique par le robot.
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5.4 Résultats

Le système présenté dans ce chapitre a d’abord été implémenté en simulation avant d’être
implémenté sur un robot réel. Réaliser un simulateur permet de démontrer en profondeur
le fonctionnement du système, en contrôlant tous les paramètres. Ainsi, on illustre dans un
premier temps l’intégralité du système (les deux espaces de discernement) sur un exemple
simulé, puis les résultats obtenus sur robot réel.

5.4.1 Résultats en simulation

5.4.1.1 Présentation du simulateur

Grille d’occupation :

Pour la simulation, on crée une grille factice d’occupation représentant l’environnement
dans lequel le robot évolue. Cet environnement est illustré par la figure 5.12.

Figure 5.12 – Grille d’occupation utilisée pour la simulation : le blanc représente l’espace
libre navigable, et le noir les objets statiques de l’environnement

La grille d’occupation est une grille de 50x50 pixels (soit 25m2, si on considère qu’une
cellule est un carré de 10cm de côté) représentant une grande pièce de vie, contenant deux
portes. Les objets peuvent représenter différents types d’obstacles pour le robot : table, murs
de la pièce, plan de travail, étagères, etc...

Simulation des capteurs :

Les champs de perception des capteurs simulés sont illustrés par la figure 5.13 :
— Laser (figure 5.13 (a)) : Le laser a un champ de perception de 180˚. La simulation

ayant principalement pour but l’illustration du système, on considère que le laser est
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parfait : tous les obstacles sont détectés à la bonne distance à chaque instant d’obser-
vation

— RGB-D (figure 5.13 (b)) : Le capteur RGB-D a un champ de perception de 90˚.
Il est lui aussi considéré parfait : tous les humains sont détectés comme tels.

— Audio (figure 5.13 (c)) : Le champ de perception audio est considéré comme étant
le même que celui du laser : 180˚. Pour la simulation, on utilise un cône d’incertitude
large, de taille angulaire 20˚, centré sur l’angle estimé par la localisation

(a) Laser (b) Capteur RGB-D (c) Cône audio

Figure 5.13 – Champs de perception des capteurs simulés : Laser, RGB-D, et audio. Sur cet
exemple, le robot se trouve au centre de la grille d’occupation, tourné vers le nord.

Robot et humains :

Dans les scénarios présentés, le robot est considéré comme immobile : ceci permet de
s’affranchir de la problématique de localisation et de se concentrer sur l’illustration de la
construction des grilles évidentielles.
Les humains sont considérés comme des obstacles ponctuels (une seule cellule de la grille
occupée), pouvant se déplacer d’une seule cellule par temps d’observation. Ils peuvent être
silencieux ou émettre des sons.

5.4.1.2 Description du scénario

Dans le scénario, le robot est témoin d’une interaction entre deux humains. Il est placé
contre un mur de la pièce, en position d’observation (figure 5.14 (a)). Deux humains sont
présents. Au début du scénario, l’humain 1 est visible par le capteur RGB-D, tandis que
l’humain 2 n’est visible que par le capteur laser. Tous deux sont silencieux. Dans un premier
temps, seul l’humain 1 bouge, selon la trajectoire indiquée dans la figure 5.14 (b). Puis les
deux humains se rejoignent au centre de la pièce. Au cours des déplacements, une conversation
a lieu : les deux humains parlent successivement avec des temps de pause.
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(a) Position initiale (b) Trajectoire des humains

Figure 5.14 – Scénario proposé pour la simulation de construction de grilles évidentielles

5.4.1.3 Réalisation du scénario et construction des grilles : cas de l’espace de
discernement Ω = {H,O, F}

On commence par réaliser le scénario, avec l’espace de discernement initial : Ω = {H,O, F}.
On se concentre ici sur l’élaboration de la grille de perception et la grille finale, à différents
instants clés du scénario. Pour rendre la lecture des résultats plus facilement compréhensible,
on montre pour chaque cellule de la grille l’hypothèse ayant reçu le plus de croyance. Le code
couleur est illustré par la figure 5.15

Humain (H)

Espace libre navigable (F)

Humain ou objet {H,O}

Ignorance {H,O,F}

Figure 5.15 – Code couleur pour les figures sur la réalisation du scénario avec l’espace de
discernement Ω = {H,O, F}.

Quatre moments différents du scénario sont représentés par la figure 5.16, chacun permet-
tant d’illustrer un point clé de la fusion :

— t = 0 : première perception. Le robot commence à percevoir et les 2 humains sont
silencieux. L’humain 1 se trouve dans le champ de vision du capteur RGB-D : il est
donc détecté comme tel et reçoit une distribution de masses "humain". L’humain 2
n’est que dans le champ de vision du capteur laser. Il reçoit donc la même distribution
de masses que le reste de l’environnement, "humain ou objet". Comme le robot vient de
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commencer à percevoir, aucune fusion temporelle n’a eu lieu et les grilles de perception
et finale sont les mêmes.

— t = 25 : l’humain 1 entame le dialogue et devient source sonore, en se
déplaçant. Le cône a bien le comportement attendu : lors de la fusion avec l’espace
libre navigable de la grille de vision, on donne la priorité à la vision et les cellules
reçoivent une distribution de masses "espace libre navigable". L’humain, qui continue
à être détecté comme tel reçoit toujours une distribution de masses "humain", ainsi
que les objets de l’environnement faisant partie du cône : ceci est dû à la nature de
la fusion conjonctive. Les cellules contenant des objets de l’environnement reçoivent
une distribution de masses "humain ou objet" lors de la construction de la grille de
vision. Lors de la fusion pour créer la grille de perception, cette distribution de masses
est fusionnée avec une distribution "humain" du cône audio. L’intersection de {H,O}
et H étant H, les objets reçoivent une distribution "humain". Ceci permet aussi de
respecter un principe de prudence : il n’y aucune garantie que la source du son entendu
est une personne détectée visuellement : il est donc acceptable que tout objet perçu
dans le cône audio soit considéré comme un humain potentiel. Pour finir, on note que
le cône audio dépasse les limites de la pièce : ceci est dû au fait que sans information
a priori sur les objets de l’environnement (mur ou mobilier), il n’est pas possible de
savoir quel type d’obstacle arrête le son.

— t = 40 : l’humain 1 a cessé de parler et l’humain 2 a commencé à lui répondre.
La fusion audiovisuelle pour l’humain 2 est similaire à celle de t=25. Cependant, on
note sur la grille finale que le cône de l’humain 1 persiste pendant un moment. Ceci
est dû à l’étape de prédiction dans la fusion temporelle : les masses précédemment
perçues s’affaiblissent doucement, ce qui fait persister le cône pendant quelques instants
d’observation.

— t = 80 : changement de perception. L’humain 1 s’est positionné au centre de la
pièce, en train de parler. L’humain 2 vient d’entrer dans le champ de vision du capteur
RGB-D. Il reçoit donc une distribution de masses "humain", puisqu’il est visuellement
détecté. On note que l’espace que l’humain cache au robot reçoit une distribution vide
dans la grille de perception mais une distribution "espace libre navigable" dans la grille
finale. Ceci vient à nouveau de la fusion temporelle : le robot garde en mémoire pendant
un instant que ces cellules contiennent de l’espace libre, et lorsque l’humain les cache,
continue de leur attribuer une telle distribution.

Le système agit donc comme attendu, et les différentes fusions illustrent la réalité de la
scène de manière prudente.
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Grille d’occupation Grille de perception Grille finale

(a) t=0 (b) t=0 (c) t=0

(d) t=25 (e) t=25 (f) t=25

(g) t=40 (h) t=40 (i) t=40

(j) t=80 (k) t=80 (l) t=80

Figure 5.16 – Réalisation du scénario, espace de discernement Ω = {H,O, F} : grilles d’oc-
cupation, de perception et finale au cours du temps
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5.4.1.4 Réalisation du scénario et construction des grilles : cas de l’espace de
discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F}

On réalise le même scénario dans l’espace de discernement augmenté. Dans ce cas, on peut
observer une quantité plus grande de phénomènes au cours du temps. Le code couleur pour
les figures correspondant à cet espace de discernement est donné par la figure 5.17.

Humain ({Hs, Hm}) Humain mobile (Hm) Humain statique (Hs)

Humain ou objet
({Hs, Hm, Os, Om})

Humain ou objet mobile
({Hm, Om}) Humain ou objet statique ({Hs, Os})

Espace libre navigable (F) Ignorance ({Hs, Hm, Os, Om, F})

Figure 5.17 – Code couleur pour les figures sur la réalisation du scénario avec l’espace de
discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F}.

La figure 5.18 montre les grilles de perception et finale à certains instants importants de
la réalisation du scénario :

— t = 0 : début de la perception. On retrouve ici les mêmes grilles que dans le
cas Ω = {H,O, F}. Les objets de l’environnement, ainsi que l’humain 2 reçoivent une
distribution "humain ou objet" ({Hs, Hm, Os, Om}), et l’humain 1 reçoit une distribu-
tion "humain" ({Hs, Hm}). Comme aucune intégration dans le temps n’a eu lieu pour
le moment, il est impossible de différencier entre les objets mobiles ou statiques de
l’environnement, et la grille de perception est la même que la grille finale.

— t = 14 : les objets statiques sont considérés comme tels. Les objets de l’en-
vironnement n’ayant pas bougé depuis un certain temps dans la grille finale reçoivent
une distribution "humain ou objet statique" ({Hs, Os}), grâce au test de immobilité.
Par ailleurs l’humain 1, en train de se diriger vers une table, reçoit une distribution de
masses "humain mobile", lors de l’étape de correction par les observations du HMM
crédibiliste : en effet, il remplit à chaque nouvel instant une cellule considérée à l’instant
précédent comme de l’espace libre navigable.

— t = 25 : l’humain 1 parle pour la première fois, tout en se déplaçant. La
grille de perception est la même que dans l’espace de discernement Ω = {H,O, F},
les capteurs ne pouvant pas donner d’information supplémentaire. Cependant la fusion
temporelle améliore la grille finale : en effet, les objets statiques présents dans le cône
audio reçoivent cette fois une distribution "humain statique" (Hs), cependant que l’hu-
main 1 reçoit lui bien une distribution "humain mobile" (Hm). Ceci est dû à la fusion
conjonctive lors de la correction par les observations.

Deux étapes supplémentaires sont montrées par la figure 5.19 :
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Grille d’occupation Grille de perception Grille finale

(a) t=0 (b) t=0 (c) t=0

(d) t=14 (e) t=14 (f) t=14

(g) t=25 (h) t=25 (i) t=25

Figure 5.18 – Réalisation du scénario, espace de discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F} :
grilles d’occupation, de perception et finales au cours du temps
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— t = 40 : l’humain 2 se met à parler. Comme dans le cas Ω = {H,O, F}, lorsque
l’humain 2 se met à parler, on observe une persistance du cône audio de l’humain 1,
dont une partie seulement a déjà subi le test d’immobilité et reçoit une distribution
"humain statique" (Hs), tandis que la deuxième partie du cône n’existe pas encore
depuis assez longtemps pour être considérée comme statique, et reçoit une distribution
"humain" ({Hs, Hm}). De la même manière, c’est le premier instant d’observation où
l’humain 2 est entendu, il ne peut donc être considéré ni comme mobile, ni comme
statique.

— t = 75 : L’humain 2 se dirige vers l’humain 1, sans être encore perçu
par le capteur RGB-D. Il reçoit donc une distribution "humain ou objet mobile"
({Hm, Om}). Le point statique que l’humain 2 cachait au robot jusque là reçoit pour
l’instant une distribution "humain ou objet" ({Hs, Hm, Os, Om}) car il n’a pas encore
subi le test d’immobilité. Concernant l’humain 1, il vient de s’arrêter et n’est pour
l’instant pas considéré comme statique. Il faut pour cela attendre encore quelques ob-
servations.

L’utilisation de l’espace de discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F} permet donc d’amélio-
rer la représentation de l’environnement du robot en différenciant dès que possible entre les
objets statiques de l’environnement et les objets mobiles.
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Grille d’occupation Grille de perception Grille finale

(a) t=40 (b) t=40 (c) t=40

(d) t=75 (e) t=75 (f) t=75

Figure 5.19 – Réalisation du scénario, espace de discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om, F} :
grilles d’occupation, de perception et finales au cours du temps
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5.4.2 Résultats sur le robot réel

Nous présentons les résultats de l’implémentation du système sur un robot réel. Les ma-
nipulations ont été réalisées exclusivement avec l’espace de discernement Ω = {H,O, F} pour
deux raisons : le coût de calcul avec l’espace Θ est trop élevé à l’heure actuelle, et le noeud
ROS utilisé pour la localisation du robot ne permet pas de localiser le robot avec une précision
assez grande pour prendre en compte la dynamique de la scène de manière assez robuste. La
section est divisée de la manière suivante : les conditions d’expérimentations et les contraintes
techniques sont tout d’abord présentées, puis deux expériences sont réalisées pour illustrer la
construction des grilles. Finalement les performances de l’algorithme utilisé sont détaillées.

5.4.2.1 Conditions d’expérimentation

Les manipulations ont eu lieu au sein de la salle présentée dans le chapitre 4, dont l’orga-
nisation est rappelée brièvement dans la figure 5.20

(a) Vue 1 (b) Vue 2

Figure 5.20 – Salle d’expérimentation robotique

La grille d’occupation correspondant à cette pièce est rappelée dans la figure 5.21 (noir :
obstacle statiques, blanc : espace libre navigable). La résolution de la grille est de 10cm (chaque
cellule est un carré de 10cm par 10cm).

5.4.2.2 Contraintes techniques

Le robot utilisé pour les expériences est le même que dans le chapitre 4 : Q.bo. La création
et la fusion de grilles évidentielles sont coûteuse en ressources de calcul. Le robot n’étant pas
équipé d’un processeur puissant (Intel Core i3 basse consommation), on déporte le calcul et
la création des grilles en temps réel sur un ordinateur connecté en Wi-Fi sur le même réseau
que le robot, disposant de ressources de calcul supérieures (Processeur Intel Core i7-4710MQ
Quad Core). Le logiciel ROS (Robot Operating System) offre des solutions de mise en réseau
des machines simples permettant à tout ordinateur connecté au même réseau que Q.bo de
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Figure 5.21 – Grille d’occupation représentant la salle d’expérimentation

partager les informations transitant au sein de ROS. On peut donc créer les grilles en temps
réel pendant le mouvement du robot.

Pour se localiser dans la grille d’occupation, on utilise le paquet ROS "amcl" (pour "A
Monte Carlo Localization"). Ceci permet au robot de recaler à chaque instant d’observation
les grille construites dans son environnement.

Pour rendre la construction des grilles robuste au mouvement du robot, on utilise les
mêmes détecteurs que dans le chapitre 4 : les humains sont équipés de gilets de couleur, dont
la couleur est apprise en ligne de la même manière que dans le chapitre 3, ainsi que de haut
parleurs qu’ils peuvent mettre en marche à tout moment pour émettre du bruit plus facilement
localisable par le robot.

Pour illustrer la création de grilles, on propose de téléguider le robot à l’aide d’une manette
de jeu vidéo. On se limite ici à l’utilisation de l’espace de discernement Ω = {H,O, F}, et on
propose deux scénarios différents.

5.4.2.3 Expérience 1 : translation du robot vers un humain statique silencieux

Dans ce scénario, le robot avance vers un humain en ligne droite, sans obstacle entre les
deux. Le robot se trouve à 4m de l’humain au début du scénario, puis est arrêté lorsqu’il
atteint une distance d’un mètre environ de l’être humain. La trajectoire est représentée par la
figure 5.22

L’humain est silencieux, et présent dès la première observation dans le champ de vision du
capteur RGB-D. Ainsi, seules les modalités vidéos et laser apportent de l’information, tandis
que la grille audio sera toujours une grille contenant des distributions de masses vides.

Un exemple de construction des différentes grilles, lorsque le robot se trouve à grande
distance (environ 4 mètres) de l’humain, est illustré par la figure 5.23.
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Figure 5.22 – Trajectoire suivie par le robot lors du scénario

Sur cette figure, l’ensemble des grilles est visible : la grille laser contient les éléments de
l’environnement détectés par ce capteur. Chaque cellule contenant un impact laser reçoit une
distribution de masses "humain ou objet" ({H,O}). Dans le même temps, la détection vidéo
donne une présence humain replacée dans la grille vidéo sous la forme d’une distribution
de masses "humain" (H, point bleu sur la grille). On choisit de donner une "épaisseur" à la
détection d’humain en attribuant une distribution de masses "humain" aux voisins de la cellule
où la détection a eu lieu. Ceci permet de faire face à des imprécisions légères de replacement
des observations vidéos dans la grille.

La grille audio n’apporte comme prévu pas d’information, car aucune source sonore n’a
été localisée. Elle est donc constituée intégralement de distributions de masses vides. La dis-
tribution de masses vide étant l’élément neutre de la fusion conjonctive, la grille de perception
est égale à la grille de vision.

Finalement la grille de perception est fusionnée avec la grille finale affaiblie à t−1. Comme
il y a peu de changement au sein de la scène, la fusion temporelle apporte peu d’information.
Toutefois on peut noter deux effets :

— A l’instant t − 1, l’humain n’est pas détecté dans la grille vidéo. Lors de la fusion
temporelle, la priorité est bien donnée à l’observation pour ajouter l’humain à la grille
finale à l’instant t,

— Certaines imperfections du lancé de rayon sont visibles dans la grille de perception à
l’instant t : en effet, détecter toutes les cases traversées par un rayon données n’est
pas un problème simple, surtout lorsqu’on s’éloigne du capteur laser. D’un scan laser
à l’autre, des "trous" peuvent apparaître dans la grille, correspondant à des cellules
contenant une distribution de masses vide (mΩ(Ω) = 1). La fusion temporelle permet
de remédier à ce problème : d’un instant à l’autre, si une cellule cesse d’être perçue,
elle continuera de contenir une distribution de masses "espace libre navigable" (F),
pendant le temps nécessaire à l’affaiblissement pour tendre vers l’ignorance.

Finalement, à une distance supérieure à 2m, on note la forte imprécision de replacement
des observations vidéos au sein de la grille. Pour illustrer ceci, on montre dans la figure 5.24
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Laser à l’instant t Vidéo à l’instant t

Vision à l’instant t Audio à l’instant t

Perception à l’instant t

Finale affaiblie à l’instant t-1

Finale à l’instant t

Figure 5.23 – Expérience 1 : grilles générées pour le cas d’un humain silencieux
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la grille de vision et la grille finale à 3 instants d’observation différents.

La précision du capteur Xtion dépend grandement de la distance de l’humain détecté.
Lorsque l’humain détecté se trouve à une distance supérieure à 2m, l’erreur de replacement
de l’observation visuelle dans la grille peut atteindre 60cm (figure 5.24 (a)). Lorsque l’humain
s’approche et atteint une distance inférieure à 1.50m, les observations vidéos et laser sont
superposées sur la grille (figure 5.24 (e)).

Comme on l’a dit, la fusion temporelle n’apporte pas beaucoup d’informations dans ce
scénario. Cependant on observe dans la figure 5.24 (f) que les murs détectés par le robot sont
plus épais. Ceci provient des erreurs de recalage lors de la localisation du robot : si le robot
produit des erreurs lors de l’étape de localisation, la cohérence temporelle entre deux scans
laser successifs est perdue. Ce genre d’erreur est plus fréquent lors des rotations du robot.
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Grille de vision Grille finale

(a) t = 0.3 secondes (b) t = 0.3 secondes

(c) t = 10 secondes (d) t = 10 secondes

(e) t = 14.5 secondes (f) t = 14.5 secondes

Figure 5.24 – Expérience 1 : grille de vision et grille finale lorsque le robot s’approche d’un
humain
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5.4.2.4 Expérience 2 : translation du robot vers un humain statique silencieux,
alors qu’un deuxième humain est source sonore

Dans ce scénario, on souhaite illustrer la fusion audiovisuelle. Cette fois encore, on considère
le cas où le robot est en train de se diriger en ligne droite vers un humain précédemment perçu.
Cependant on ajoute un deuxième être humain, qui produit du son pendant l’intégralité du
déplacement du robot (figure 5.25).

Figure 5.25 – Trajectoire suivie par le robot lors du deuxième scénario

A nouveau le processus de construction complet des grilles est illustré par la figure 5.26. La
construction de la grille de vision est similaire à celle de l’expérience 1 (figure 5.23). Cependant
l’apparition d’un cône audio change la grille de perception à l’instant t : la fusion instantanée
donne aux obstacles appartenant au cône une distribution de masses "humain". A nouveau
l’impact de la fusion temporelle est ici négligeable sur une itération. On note toutefois que
le cône audio dans la grille finale est légèrement plus large que dans la grille de perception.
Ceci est dû au mouvement du robot et à l’affaiblissement lors de l’étape de prédiction. Le cône
audio persiste dans les zones non perçues par la grille de vision, jusqu’à ce que l’affaiblissement
les fasse retourner à une distribution de masses vide.

Trois positions sur la trajectoire du robot sont illustrées par la figure 5.27. Dans cette
figure, sur chaque ligne on peut voir 3 grilles à un instant donné : la grille de vision (première
colonne), la grille audio (deuxième colonne), et la grille de perception (troisième colonne).

Comme on peut le voir dans la figure (a), à l’instant t = 7.1 secondes, l’humain source
sonore n’est pas visible par le robot. Le robot étant de petite taille, la table cache l’humain
aussi bien au capteur Xtion qu’au capteur laser. Cependant, le cône audio est bien orienté
vers la source de son entendue. On peut ainsi voir trois cas de fusion :

— Le cas où une cellule appartient à l’espace libre proche du robot et au cône audio :
dans ce cas, comme prévu, c’est au laser que la confiance est accordée, et la croyance
est mise en majorité sur l’hypothèse "espace libre navigable" (F ).

— Le cas où une cellule appartient au cône audio et à un obstacle détecté par le laser,
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Laser à l’instant t Vidéo à l’instant t

Vision à l’instant t Audio à l’instant t

Perception à l’instant t

Finale affaiblie à l’instant t-1

Finale à l’instant t

Figure 5.26 – Expérience 2 : grilles générées dans le cas d’un humain source sonore
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comme c’est le cas pour la table : dans ce cas on fusionne à l’aide d’une fusion conjonc-
tive classique : la croyance majoritaire est donc portée sur l’intersection des hypothèse
"Humain ou objet" ({H,O}, donnée par la grille de vision), et "Humain" (H) (donnée
par la grille audio), soit l’hypothèse "Humain" (H). Cela correspond à un principe de
prudence.

— Le cas où une cellule appartient au cône audio et n’a pas été perçue par la vision
(ignorance) : dans ce cas, on retrouve les valeurs exactes du cônes audio, la distribution
de masses vide étant l’élément neutre de la fusion conjonctive.

A t = 10.3 secondes, l’humain source de son est entré dans le champ de vision du capteur
laser. On retrouve le deuxième cas de fusion cité ci-dessus : l’humain est donc bien détecté en
tant que tel, sans avoir été détecté par la Xtion. De la même manière, les murs se trouvant
dans le cône audio reçoivent une croyance majoritaire sur "H". Comme on peut le voir le cône
audio dépasse des murs. Ceci provient de l’implémentation : on limite le cône en portée, mais
sans prendre en compte la connaissance a priori du type d’obstacle que peut voir le robot. Il
est donc impossible de faire la distinction entre un obstacle statique que le cône peut traverser,
ou un mur solide qui devrait stopper le cône audio.

A t = 12.6 secondes, le robot a atteint son positionnement par rapport à l’humain détecté
visuellement. Le deuxième humain continue à être entendu. Cependant on note que la précision
de la détection décroit lorsque la source sonore entendue se trouve sur le côté du robot (0˚ou
180˚). Seule une partie de l’humain fait désormais partie du cône.

Le système réagit donc en accord avec ce qui a été montré simulation, et avec le fonction-
nement recherché. La représentation utilisée localise bien l’humain au sein de la grille même
lorsque celui-ci n’est pas perçu par le capteur RGB-D.
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Vision Audio Perception

(a) t = 7.1 secondes (b) t = 7.1 secondes (c) t = 7.1 secondes

(d) t = 10.3 secondes (e) t = 10.3 secondes (f) t = 10.3 secondes

(g) t = 12.6 secondes (h) t = 12.6 secondes (i) t = 12.6 secondes

Figure 5.27 – Expérience 2 : grilles de vision, audio, et de perception
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5.4.2.5 Performances de l’algorithme

Le capteur laser utilisé fournit des scan laser à une fréquence de 10Hz. C’est la fréquence
la plus basse présente au sein du système, et c’est donc cette fréquence que l’on cherche à
atteindre pour la création de grilles au cours du temps. 10 grilles par seconde est un compromis
acceptable pour détecter précisément les changements au sein de la scène qui entoure le robot.
Le tableau 5.3 détaille les performances de l’algorithme de construction de grilles en moyenne
sur 1000 constructions de grilles.

Traitement Temps Moyen (ms)
Construction grille laser 55
Construction grille vidéo 0.01
Construction grille de vision 1
Construction grille grille audio 2
Fusion pour grille de perception 30
Fusion temporelle pour grille finale 28
Prédiction du HMM 2
Total 118ms (8.5Hz)

Table 5.3 – Performances de l’algorithme de création de grilles sur l’espace de discernement
Ω = {H,O, F}

L’opération la plus coûteuse en temps de calcul est le lancé de rayon lors de la construction
de la grille laser et prend plus de la moitié du temps dont on dispose. Ce coût est irréductible
sans perdre une partie de l’information (par exemple ne traiter qu’un rayon sur 2 permettrait
de diviser le temps de construction de la grille laser par 2).

Sans surprise, les deux autres opérations les plus coûteuses sont les fusions : une fusion
instantanée pour la construction de grille de perception, et une fusion temporelle pour la
construction de la grille finale. Il est important de noter que ces temps de construction ne
dépendent que peu de la taille de la grille mise à jour. Elle dépend principalement de l’aire
que peut percevoir le robot à un instant donné : plus cette aire est grande, plus le coût de
calcul sera élevé.
On arrive toutefois à atteindre dans cette situation une fréquence de construction de grilles
de 8.5Hz.

Pour diminuer le temps de calcul, on peut stocker les différentes masses possibles résul-
tantes de la fusion instantanée en mémoire du robot pour gagner du temps. Ceci permet de
pré-calculer la fusion avant la construction des grilles en temps réel : comme on connaît l’in-
tégralité des distributions de masses existantes dans les modèles capteurs inverses, il existe
un nombre fini de combinaisons possibles. Dans cette situation, le tableau 5.4 montre qu’on
atteint le temps capteur recherché, avec une chute drastique du coût de la fusion pour la grille
de perception.
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Traitement Temps Moyen (ms)
Construction grille laser 55
Construction grille vidéo 0.01
Construction grille de vision 1
Construction grille grille audio 2
Fusion pour grille de perception 2
Fusion temporelle pour grille finale 28
Prédiction du HMM 2
Total 90 ms (11 Hz)

Table 5.4 – Performances de l’algorithme de création de grilles sur l’espace de discernement
Ω = {H,O, F}, avec pré-calcul de la fusion instantanée

5.5 Conclusion

Un système de cartographie évidentielle a été présenté au sein de ce chapitre. Il repose
sur une fusion multimodale, intégrant les données de différents capteurs : un capteur laser,
un capteur RGB-D, et une paire de microphones. 2 fusions successives ont lieu : une fusion
instantanée donnant accès à une grille de perception, concentrant l’intégralité de l’information
perçue à un instant donné par le robot. Cette grille est par la suite intégrée dans une fusion
temporelle prenant en compte les informations perçues aux instants précédents. Ces grilles
incluent l’être humain directement au sein des cartes et présentent plusieurs avantages :

— Elles sont adaptables aux types de capteurs employés : les opérateurs de fusion de
fonctions de croyance permettent une grande flexibilité du transfert de la croyance. Par
exemple, l’imprécision de la localisation de source sonore peut être compensée par un
contrôle du conflit lors de la construction de la grille de perception,

— Elles modélisent le mouvement dans l’environnement du robot. L’introduction de l’es-
pace de discernement Θ = {Hs, Hm, Os, Om} permet une description précise de la
dynamique de l’environnement du robot,

— Elle peuvent permettre à un robot compagnon de prendre des décisions directement par
rapport aux humains de son entourage, et de planifier ses trajectoires en les prenant
en compte (par exemple, un robot peut choisir d’éviter au maximum les endroits où
un humain mobile a été détecté, pour ne pas gêner le déplacement des humains qui
l’entourent).

Le système a été testé intégralement en simulation : les deux espaces de discernement Ω et
Θ ont pu être comparés sur le même scénario et l’enrichissement apporté par Θ a été montré.
En implémentation réelle, l’espace de discernement Ω a été testé sur le robot au sein de deux
expériences et donne des résultats représentant correctement la réalité de la scène qui entoure
le robot en temps réel en déportant les calculs sur ordinateur annexe.





Chapitre 6

Conclusion générale et perspectives

Récapitulation des contributions

La thématique des robots compagnons couvre un vaste champ de recherche. L’objectif fixé
est de rendre ces robots capables de détecter et localiser des humains dans leur environnement
dans le but ultérieur d’analyser leur comportement. Le robot est ainsi vu comme un système
de perception active.
Cette thèse a permis de proposer quelques contributions liées à la perception de l’environne-
ment par ces robots destinés à partager la vie d’êtres humains. Pour cela, différentes fonction-
nalités qui ont vocation à être intégrées dans un système robotique ont été développées :

Classification d’événements sonores en environnement intérieur : la méthode de
classification présentée ici, destinée à la détection de marqueurs de présence humaine, repose
sur un petit nombre de classes : "Parole", "Musique", "Impact", "Son de l’environnement".
L’utilisation d’une taxonomie de petite taille permet de collecter les informations importantes
relatives à la mission du robot (présence d’humains), tout en évitant une trop grande spé-
cificité, qui pourrait poser problème en cas d’erreur de classification. Un autre atout de ce
système de classification est l’utilisation des fonctions de croyance pour la classification. L’au-
dio étant une modalité aisément soumise au bruit, il est important d’inclure l’incertitude dans
la classification utilisée, qui permet de reconnaître certains sons comme étant "inconnus". La
méthode a été testée sur une base de sons issue de différentes bases de sons existantes.

Fusion audiovisuelle pour la détection de locuteurs successifs dans une conver-
sation : ce système permet au robot de repérer la personne en train de parler à chaque instant
d’observation dans la vidéo. Il repose sur une fusion audiovisuelle probabiliste et fonctionne
à la cadence capteur sur une caméra de faible résolution. De plus, le système s’adapte auto-
matiquement à la scène à laquelle le robot assiste à l’aide d’un apprentissage en ligne de la
couleur de peau des personnes présentes. La méthode a été testée sur des vidéos du robot et
fonctionne en situation réelle, avec des personnes mobiles ou non, présentes dans le champ de
vision du robot ou non.

Navigation dédiée à la détection d’humains à l’aide d’une fusion multimodale :
ce travail permet à un robot mobile de se déplacer de manière autonome dans son environ-
nement à la recherche d’êtres humains. Il repose sur la construction d’une grille métrique
de perception multimodale regroupant l’intégralité de l’information perçue à chaque instant
d’observation. Cette grille améliore la capacité de représentation de l’environnement du robot
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apportée par les grilles d’occupation classiquement construites dans la littérature, et permet
au robot de prendre une décision sur l’information prioritaire. La décision quant au prochain
objectif du robot est prise à l’aide d’un automate et la planification de trajectoire est faite
grâce à un diagramme de Voronoï extrait d’une grille d’occupation construite hors-ligne. La
grille de perception proposée est adaptée à des capteurs aux données hétérogènes, et uti-
lise des modèles capteurs inverses simples qui représentent efficacement les données. Il a été
implémenté et testé en conditions réelles sur un robot mobile.

Modélisation crédibiliste de l’environnement pour la navigation : ce système
améliore le processus de construction de la grille de perception multimodale décrite ci-dessus en
utilisant le formalisme des fonctions de croyance. Ceci permet la création de modèles capteurs
inverses prenant en compte l’incertitude liée aux données. De plus, les fonctions de croyance
disposent d’opérateurs de fusion qui permettent de prendre facilement en compte les cas
difficiles de fusion, à l’aide d’une gestion du conflit capteur généré dans le temps. Ce conflit
est utilisé pour décrire explicitement la dynamique de la scène. La représentation proposée
est performante et améliore le potentiel de prise de décision du robot. Cette méthode de
cartographie a été implémentée et testée dans des conditions réelles sur le robot.

Mise en place des algorithmes proposés sur une plateforme matérielle : les
contributions diverses de cette thèse répondent toutes à une problématique scientifique parti-
culière, qui s’inscrit dans le cadre de la robotique de services. Il est intéressant de noter que
les deux dernières contributions ont été implémentées sur un robot mobile, ce qui apporte
des challenges techniques : le robot dispose de ressources de calculs limitées, ce qui rend le
traitement à cadence capteur difficile. Une solution de déportation de calcul sur un ordinateur
tiers a été adoptée ici, mais elle est sensible à la condition du réseau dans lequel se trouve le
robot.
De plus, le travail sur une plateforme matérielle rend le système dépendant des capteurs em-
ployés, ainsi que de la qualité de l’information fournie par ces capteurs.

Perspectives

Perspectives à moyen-terme

Implémentation du système de classification d’événements sonores directement
sur le robot : adapter cette classification à un flux audio permettrait au robot d’augmenter
grandement sa capacité de compréhension de la scène qui l’entoure. Cependant, la transition
vers un flux audio, avec une classification "au fil de l’eau", n’est pas directe : elle nécessite
l’ajout d’un modèle de segmentation d’évènements sonores à différentes échelles temporelles,
qui permettrait au robot de séparer les différents sons dans le temps. Il existe de tels dispositifs
dans la littérature [Vac+14], qu’il est possible d’adapter à notre cas.

Par ailleurs, il est important d’adapter la base d’apprentissage à l’environnement du robot.
De manière générale, la base d’apprentissage est obtenue à l’aide d’un système expert (humain
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ou non), donnant accès à des données étiquetées. Un tel genre de système n’est pas disponible
à l’heure actuelle pour un flux audio. Pour répondre à ce problème, il serait possible d’utiliser
des méthodes d’apprentissage par renforcement : le robot devrait dans ce cas classifier de
façon non-supervisée une base de sons entendus dans des classes sans étiquette. Une fois les
classes apprises, un expert devrait vérifier si ces classes ont du sens pour la mission du robot.
Si c’est le cas, l’apprentissage peut être utilisé tel quel. Dans le cas contraire, l’apprentissage
devrait être ajusté de manière guidée par l’humain pour obtenir des classes sémantiquement
convaincantes.

Amélioration de la fusion de grilles évidentielles pour prédire la trajectoire
d’objets : Dans le chapitre 5, lors de la fusion à l’aide du HMM crédibiliste, on fusionne les
différentes grilles cellule par cellule, sans prendre en compte l’information des voisines. La ges-
tion du conflit permet de déterminer si la cellule vient de se remplir (auquel cas on considère
que quelque chose ou quelqu’un de mobile vient d’entrer dans cette cellule). Cependant, l’infor-
mation de trajectoire des objets mobiles détectés ne peut pas être obtenue avec le mécanisme
utilisé actuellement. Il serait intéressant de prendre en compte le voisinage de chaque cellule
lors de l’étape de prédiction du HMM : une fonction de voisinage permettrait de prévoir le
déplacement d’un objet ou d’un humain mobile, donc sa trajectoire. Cependant, la construc-
tion d’une telle étape de prédiction n’est pas facile : elle nécessite la création d’une matrice
de transition de dimension dépendant du voisinage observé, et augmenterait sensiblement le
coût de calcul.

Perspectives à long-terme

A plus long terme, il existe d’autres axes d’amélioration des travaux effectués au cours
de cette thèse. Ils concernent principalement l’utilisation du cadre crédibiliste. Les fonctions
de croyance semblent particulièrement adaptées à la robotique. En effet, dans la perspective
d’élaborer une intelligence artificielle destinée à vivre avec les êtres humains, la capacité de
représentation du robot est importante. Or, le cadre crédibiliste donne une grande flexibilité
de représentation du savoir, qui inclut l’ignorance. Cette représentation explicite du doute a
un fort potentiel pour les robots compagnons équipés de plusieurs types de capteurs.

Représentation hiérarchique de l’environnement du robot : dans le chapitre 5, les
informations qui sont fusionnées au sein de grilles évidentielles sont de natures similaires : elles
représentaient un objet physique (humain, obstacle, espace libre). Toutefois différents capteurs
peuvent donner des informations hétérogènes. Par exemple, dans le cas où la classification
d’événements sonores serait mise en place sur le robot, celui-ci devrait inclure des concepts de
plus bas niveau sémantique dans sa représentation de l’environnement : un impact entendu
peut avoir une origine humaine, mais il peut provenir d’un objet tombé à terre ou d’une fenêtre
qui claque. Par ailleurs, la connaissance préalable des objets statiques de l’environnement par le
robot peut lui donner la possibilité d’associer des données de natures différentes (par exemple,
si un son est entendu à un endroit où le robot sait qu’il y a un poste de télévision, cela devrait
pouvoir l’encourager à aller observer les chaises se trouvant en face du poste). Pour cela,
l’utilisation d’ontologies et la hiérarchisation des données dans une fusion évidentielle semble
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adaptée. Certains travaux allant dans ce sens ont été effectués : [Hon+09] propose une fusion
évidentielle faisant le lien entre les données de différents capteurs (ouverture de la porte du
réfrigérateur) et des concepts de haut niveau (se préparer une boisson froide), au sein d’une
maison intelligente.

Prise de décision sur les grilles évidentielles : L’augmentation de la capacité de
compréhension d’un robot doit s’accompagner de méthodes pour prendre des décisions quant
à ses prochains déplacements en prenant en compte l’information perçue. Il serait intéressant
d’explorer les possibilités de prise de décisions sur des grilles évidentielles. A ce jour, il n’existe
que très peu de travaux portant sur ce sujet [CRK16]. L’idéal serait de permettre au robot de
trouver facilement l’information utile pour remplir la mission qui lui a été fixée dans l’espace
de représentation dont il dispose. La hiérarchisation des données décrite ci-dessus peut être
utile pour une telle mission : à partir de données capteurs hétérogènes et de grande dimen-
sion, obtenir un espace de discernement de petite taille contenant les concepts sémantiques
importants pour le robot peut l’aider à définir efficacement ses objectifs.
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Annexe A

Arbre cinématique complet du robot

L’arbre cinématique simplifié du robot a été présenté dans le chapitre 4. Toutefois, nous
avons construit un arbre intégral, incluant d’autres capteurs non évoqués au sein de ce manus-
crit : le robot dispose par exemple de deux capteurs à ultra sons, sur chaque côté. Par ailleurs,
chaque caméra du capteur RGB-D reçoit deux systèmes de coordonnées, l’un correspondant au
repère "image" et l’autre correspondant au repère capteur. L’ensemble des différents systèmes
de coordonnées est représenté dans la figure A.1.

(a) Robot représenté en 3D (b) Robot et l’arbre cinématique com-
plet

Figure A.1 – Ensemble des systèmes de coordonnées qui composent le robot

Ainsi pour transformer la position d’une observation obtenue dans un repère donné, il
est nécessaire de connaître l’arbre cinématique, qui décrit les transformées entre les différents
repères qui composent le robot. Cet arbre est décrit au sein d’un fichier de format Unified
Robot Description Format. Il définit l’emplacement dans l’espace des différents repères qui
composent le robot. Chaque repère possède un repère parent, et peut avoir des repères enfants.
L’arbre cinématique intégral du robot Q.bo est illustré par la figure A.2
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Annexe B

Architecture logicielle intégrale

On souhaite illustrer l’architecture logicielle intégrale utilisée lors de la navigation auto-
nome du robot. L’ensemble des noeuds ROS actifs, ainsi que les différents topics lorsque le
robot est en cours de navigation sont exposés dans la figure B.1. Ces noeuds représentent
plusieurs milliers de lignes de code réparties sur l’ensemble de l’architecture, en deux langages
de programmation différents : le C++ et le Python.

Pour faire plus facilement la correspondance avec la figure 4.25, où les noms des noeuds
présentés ont été changés pour faciliter la compréhension, on propose un tableau des corres-
pondances (tableau B.1).

Architecture simplifiée (figure 4.25) Architecture intégrale (figure B.1)
qbo_arduino qbo_arduqbo
qbo_description Non représenté : l’arbre cinématique n’est lu

qu’une fois
hokuyo_node /hokyuo
openni2 intégralité des noeuds commençant par /ca-

mera/...
qbo_audiocapture /audio_capture

qbo_cinematique /robot_state_publisher
qbo_detectionhumains /colordetector
qbo_replacement /qbo_transform_facePos
qbo_localisationsonore /qbo_soundlocalization

amcl amcl
qbo_perceptionmultimodale /Itinerary_organizer
gmapping Non représenté : la grille d’occupation est don-

née par /map_server
move_base move_base : qbo_voronoi et local_planner

ne sont pas représentés car directement inclus
dans move_base

Table B.1 – Correspondance entre les noms de noeuds figurant dans la figure 4.25 et la figure
B.1
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Résumé —

Dans ce travail, nous considérons le cas d’un robot mobile d’intérieur dont l’objectif est de détecter
les humains présents dans l’environnement et de se positionner physiquement par rapport à eux, dans
le but de mieux percevoir leur état. Pour cela, le robot dispose de différents capteurs (capteur RGB-
Depth, microphones, télémètre laser). Des contributions de natures variées ont été effectuées :
Classification d’événements sonores en environnement intérieur : La méthode de classification
proposée repose sur une taxonomie de petite taille et est destinée à différencier les marqueurs de la
présence humaine. L’utilisation de fonctions de croyance permet de prendre en compte l’incertitude de
la classification, et de labelliser un son comme « inconnu ».
Fusion audiovisuelle pour la détection de locuteurs successifs dans une conversation : Une
méthode de détection de locuteurs est proposée dans le cas du robot immobile, placé comme témoin
d’une interaction sociale. Elle repose sur une fusion audiovisuelle probabiliste. Cette méthode a été
testée sur des vidéos acquises par le robot.
Navigation dédiée à la détection d’humains à l’aide d’une fusion multimodale : A partir
d’informations provenant des capteurs hétérogènes, le robot cherche des humains de manière autonome
dans un environnement connu. Les informations sont fusionnées au sein d’une grille de perception
multimodale. Cette grille permet au robot de prendre une décision quant à son prochain déplacement,
à l’aide d’un automate reposant sur des niveaux de priorité des informations perçues. Ce système a
été implémenté et testé sur un robot Q.bo.
Modélisation crédibiliste de l’environnement pour la navigation : La construction de la grille
de perception multimodale est améliorée à l’aide d’un mécanisme de fusion reposant sur la théorie des
fonctions de croyance. Ceci permet au robot de maintenir une grille « évidentielle » dans le temps
comprenant l’information perçue et son incertitude. Ce système a d’abord été évalué en simulation,
puis sur le robot Q.bo.

Mots clés : Robots compagnons, fusion multimodale, navigation, fonctions de croyance

Abstract —

In this work, we consider the case of mobile robot that aims at detecting and positioning itself
with respect to humans in its environment. In order to fulfill this mission, the robot is equipped with
various sensors (RGB-Depth, microphones, laser telemeter). This thesis contains contributions of va-
rious natures :
Sound classification in indoor environments : A small taxonomy is proposed in a classification
method destined to enable a robot to detect human presence. Uncertainty of classification is taken
into account through the use of belief functions, allowing us to label a sound as "unknown".
Speaker tracking thanks to audiovisual data fusion : The robot is witness to a social interaction
and tracks the successive speakers with probabilistic audiovisual data fusion. The proposed method
was tested on videos extracted from the robot’s sensors.
Navigation dedicated to human detection thanks to a multimodal fusion : The robot au-
tonomously navigates in a known environment to detect humans thanks to heterogeneous sensors.
The data is fused to create a multimodal perception grid. This grid enables the robot to chose its
destinations, depending on the priority of perceived information. This system was implemented and
tested on a Q.bo robot.
Credibilist modelization of the environment for navigation : The creation of the multimodal
perception grid is improved by the use of credibilist fusion. This enables the robot to maintain an
evidential grid in time, containing the perceived information and its uncertainty. This system was
implemented in simulation first, and then on a Q.bo robot.

Keywords : Companion robots, multimodal fusion, navigation, belief functions
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