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Introduction

La robotisation, en particulier dans les usines, induit une interaction de plus en plus étroite entre 'homme et la
machine, concept rassemblé dans le terme « cobotique ». Cette évolution s’accompagne d’une demande croissante
pour disposer d’interfaces homme machine (IHM) basées sur une interaction naturelle tout en restant intuitive et
performante. Dans ce contexte, la start-up SlAtech congoit et développe des dispositifs innovants basés sur la
perception du geste avec comme objectif de séparer ’'Homme des organes de commandes des machines pour
pouvoir les contrbler directement avec son corps ; I'objectif étant de fournir un contréle intuitif et peu intrusif de toutes
les machines qui nous entourent. Pour cela, il est necessaire d’avoir des capteurs précis et discrets. Lopérateur
pouvant lui-méme évoluer dans un batiment ou un atelier, la capture du geste ou la posture doit étre couplée a une
notion de localisation précise et absolue dans un batiment (atelier, entrep6t) ; cette information va nous permettre
de fournir une interaction non seulement naturelle mais aussi contextuelle entre I'opérateur et un ensemble de
machines.

Cette thése a pour objectif d’explorer, expérimenter et évaluer des approches innovantes couplant trois modalités

pour répondre aux besoins de sécurité et d’interactivité en industrie :
® Positionnement en intérieur basée sur la technologie radio ultra large bande (UWB).
® Perception précise d’actions industrielles grace a l'intelligence artificielle.

® Couplage des informations de locatisation et de reconnaissance d’actions.

Contexte et motivations

Lobservation et la compréhension du geste et de la posture est un sujet trés étudié depuis ces dernieres années.
De nombreux travaux existent sur la perception du geste depuis un capteur fixe, le plus connu étant le systeme
Kinect. Cependant toutes ces solutions restreignent les déplacements d’'un opérateur et limitent les possibilités

d’interaction naturelle avec la machine. Une autre approche consiste a observer le mouvement depuis un dispositif
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portable. Ces solutions sont généralement basées sur des capteurs inertiels, accélérometres et gyroscopes; leur
assemblage forme ce qui est communément appelé une centrale de mesure inertielle (IMU). Leur diffusion s’est
accentuée avec I'essor des technologies systémes micro-electro-mécanique (MEMS) qui offrent un bon compromis
colt-encombrement-performances et sont bien adaptées a la mesure sur ’homme [33] [43].

Ces solutions sont par exemple a la base des dispositifs de mesure de cap et de comportement d’un robot ou un
aéronef (systeme de référence d’attitude et de cap (AHRS)). Ces systémes sont en fait des centrales d'attitude car
ils permettent une mesure de 'orientation du capteur dans le référentiel terrestre, mesure qui peut étre sensiblement
améliorée grace a des algorithmes de fusion de données les plus connus étant Magdwick [90] ou Mahony [57]. Ces
méthodes sont généralement basées sur un filirage de type filire de Kalman étendu (EKF) [18] couplé a une
représentation des angles par les quaternions [40]. Une revue de ces méthodes de filtrage et des performances
que I'on peut aujourd’hui atteindre avec des capteurs MEMS bas co(t peut étre trouvé dans [95].

Ces méthodes de fusion permettent de tenir compte des mesures fournies par un gyroscope et un accélérometre
et de résoudre le probléme que pose leur utilisation en mode strapdown (le référentiel du capteur n’est plus galiléen
puisque lié au référentiel du corps dont on veut caractériser le mouvement). La fusion de données peut étre utilisée
pour compléter et corriger les informations des capteurs. Une solution bien connue consiste a coupler une IMU
avec un magnétometre, l'information d’orientation du capteur pouvant aussi étre déduite d’'une mesure par rapport
au champ magnétique terrestre (unité de mesure magnetique-inertielle (MIMU)). Si cette approche améliore la
mesure d’altitude [95] avec une erreur résiduelle de 3 a 4 degrés [81], elle fait 'hnypotheése d’'un champ constant
ce qui la rend trés sensible aux perturbations magnétiques et donc peu adaptée en environnement intérieur [95]
et a fortiori pour une utilisation en milieu industriel. D’autre part, les performances ne sont pas les mémes suivant
les rotations mesurées, les angles de lacet et de tangage pouvant étre retrouvés dans la mesure de I'accélération
gravitationnelle ce qui n’est pas le cas de la mesure de cap ou I'on constate des erreurs résiduelles entre 10 degrés
et 20 degrés en environnement intérieur [18].

Dans tous les cas, ces techniques permettent bien de compenser les effets de dérive des gyroscopes et de
fournir une mesure d’angle suffisamment précise pour des intéractions homme-machines mais il n’est pas possible
de déterminer directemment le déplacement du capteur dans I'espace. Une contrainte technologique existe actuel-
lement sur la mesure de maniére précise (centimétrique) d’'un déplacement, d’un robot, d’un objet, ou d’'une main
en utilisant des capteurs inertiels. Le calcul de la position dépend de la position précédente car le bruit de mesure
des accélérométres induit une dérive non bornée par l'effet de la double intégration. Si on cherche a mesurer le
déplacement absolu d’'un mobile par rapport a un réferentiel fixe, la seule solution est alors de faire un recalage
avec un capteur fournissant une réference absolue, typiquement un géo-Positionnement par satellite (GPS) ; néan-
moins cette solution reste cantonnée a une utilisation en extérieur. Une autre solution est de faire une hypothése
statistique sur les signaux mesurés ; par exemple en détectant une séquence dans laquelle la personne ne bouge

plus on peut faire un recalage du type Zero Velocity Update [131]. Cette méthode est ainsi utilisée pour estimer le
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déplacement d’'une personne en détectant I'accélération produite par ses pas. D’autres travaux ont été menés pour
coupler cette mesure avec un modele biomécanique de la personne. C’est le principe des solutions de mesure de
mouvement portable tels que Xsens [117]. Dans ce dernier cas, elles nécessitent I'utilisation de nombreux capteurs
pour reconstruire les mouvements du modele poly-articulé sous-jacent.

On peut chercher a corriger les erreurs de dérives des mesures inertielles par un recalage avec d’autres types de
capteur tels que l'ultrason, l'infrarouge, la vision... Une liste exhaustive peut étre trouvée dans I'article [92]. On peut
cependant les organiser en deux grandes familles, les méthodes ne nécessitant pas d’installations sur l'infrastruc-
ture (infrastructure-free) et celles nécessitant le deploiement d’équipements dans I'environnement (infrastructure-
based), comme proposé dans [4]. Il faut aussi souligner que la précison de la localisation n’est pas le seul critere
pour un déploiement d’'une solution de localisation en intérieur, d’autres parameétres tels que le taux de disponi-
bilité (avaibility), la facilité de déploiement (scalability) ou encore le colt (cost) sont des facteurs importants [4] et
problématiques sur des solutions recourant a des caméras ou des bornes placées dans linfrastructure. Cependant
ces solutions doivent étre regardées avec attention car elles se diffusent fortement dans le milieu industriel dans le
contexte de l'usine 4.0.

En intérieur, on voit ainsi se développer des solutions de géolocalisations « équivalentes » a un GPS et basées
sur des systemes radiofréquence. Ces approches sont de plus en plus investiguées avec I'utilisation de méthodes
de trilatération (utilisation de linformation de distance entre le transmetteur et le récepteur, mesure connue sous
I'acronyme RSSI pour indicateur d’intensité du signal recu (RSSI), disponible dans de nombreux standards de
télécommunication) et plus récemment de multilatération (mesure a partir des différences de temps de transmission
appelé différence de temps d’arrivée (TDOA) entre au moins deux transmetteurs et un récepteur; les transmetteurs
étant parfaitement synchronisés). Le fait que le systéeme a localiser soit lui-méme actif augmente considérablement
la précision de la localisation. Loffre dans ce domaine est pléthorique. Une revue de ces solutions montre qu’'une
localisation précise autour de 30cm est possible. Cependant cette performance semble fortement dégradée lorsqu’il
N’y a pas un trajet direct (ligne de vue (LDV)) entre les bornes et le recepteur a localiser. La précision réelle de ces
solutions reste difficile a affirmer. En effet, elle est trés liée a 'environnement dans lequel le systéme sera déployé
donc au cas d'usage. Mais, il faut noter une forte effervescence sur ce sujet avec I'arrivée sur le marché de solutions
basées sur des technologies radio UWB qui s’annoncent encore plus performantes.

En robotiqgue mobile, cette question du recalage des mesures inertielles a aussi été étudiée. Parmi elles, les so-
lutions basées vision sont intéressantes car avec la miniaturisation de ces capteurs et leur tres faible codt, il devient
possible de les intégrer dans un dispositif porté par une personne. En robotique mobile, de nombreuses méthodes
ont étés developpées afin de retrouver I'orientation (pose estimation) [42], le déplacement(visual odometry) et la
localisation absolue (SLAM, place recognition) [13] du capteur. Plusieurs inconvénients peuvent étre soulignés, la
nécessité que le champ de vue de la caméra ne soit pas trop occulté au risque que la méthode soit mise en défaut,

la dépendance aux conditions d’éclairage de la scéne et la ressource embarquée peut s’avérer importante pour
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traiter les données. Cependant, on voit émerger depuis quelques années des approches trés intéressantes, sou-
vent bio-inspirées, basées sur des capteurs a trés faible résolution [103] ou détectant uniquement les changements
de contraste dans I'image (event-based) [48]. Dans tous les cas, si le cadre théorique est aujourd’hui bien connu
pour résoudre le calcul du mouvement par mesure visuo-inertielle, aucune solution fonctionnant de maniéere géné-
rique n'existe actuellement. Il est donc nécessaire de travailler par cas d'usage et d’évaluer la performance et la

robustesse des méthodes pour faire la bonne sélection.
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Plan de la these

SlAtech a développé plusieurs preuves de concept a partir de capteurs inertiels afin de détecter les mouvements
et posture de la main et pouvoir ainsi interagir avec une machine. Dans cette thése, nous souhaitons améliorer les

performances de mesure de mouvement de ces dispositifs en fusionnant la mesure inertielle avec deux autres
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modalités, la localisation par radiofréquence UWB et les techniques de localisation et estimation de mouvement
basée vision. En effet, parmi les solutions permettant la localisation d’une personne dans un batiment et la capture
de son geste, les technologies UWB et vision sont en forte diffusion et nous apparaissent compatibles avec une
solution nomade. Les capacités de calcul embarqué augmentant dans le méme temps, les unités de composant
électronique (ECUS) ont donc de plus en plus de capacité ce qui permettrait d’'embarquer des algorithmes d’ap-
prentissage profond (Deep Learning) en temps réel. Lobjectif de cette thése est de disposer d’'une solution complete
couplant des informations de localisation « absolues » ainsi que les informations « d’actions instantanées » d’'une
personne pour pouvoir établir avec précision la position ainsi que I'action réalisé dans le référentiel terrestre et non
dans le référentiel des capteurs inertiels.

Dans un premier temps, l'idée est d’exploiter les solutions de localisation par UWB qui se diffusent sur le marché
et seront des technologies clés pour I'industrie du futur. Il s’agira d’étudier les méthodes de filtrage pour, d’'une part,
améliorer la localisation absolue d’'une personne mais aussi, en considérant les performances de localisation annon-
cées sur certaines technologies UWB, d’autre part, rechercher les possibilités d’amélioration de la mesure des mou-
vements de translation fournis par une centrale inertielle par des méthodes de filtrage bayésien non-paramétriques.
Au préalable, une étude sera menée afin d’objectiver la performance de la localisation par des modules UWB sur un
plan théorique mais aussi dans des conditions expérimentales représentatives des scénarios d’utilisation en milieu
industriel.

Dans un second temps, l'idée est 'amélioration des performances et les conditions de sécurité sur les sites
industriels qui reste un objectif clé pour la plupart des entreprises. Actuellement, I'objectif principal est de pouvoir
localiser de maniere dynamique les personnes et les biens sur le site. La sécurité et la réglementation de I'accés
aux zones d’acces restreintes sont souvent assurées par des portes ou des barriéres a badges et celles-ci posent
plusieurs probléemes lorsque des personnes se trouvent dans des endroits ou elles ne sont pas sensées se trouver
ou méme lorsque des outils ou des objets sont utilisés de maniére incorrecte. En outre, I'utilisation croissante
de nouveaux dispositifs exige des informations précises sur leur emplacement dans I'environnement, comme les
robots mobiles ou les drones. Il devient donc essentiel de disposer des outils permettant de gérer de maniéere
dynamique ces flux de personnes et de biens. Des solutions a bande ultra-large et de capture de mouvement
seront utilisées pour identifier rapidement les personnes qui pourraient se trouver dans des zones non autorisées
ou qui effectuent des taches pour lesquelles elles n’ont pas regu d’instructions. En plus du suivi dynamique des
personnes, cela permet également de surmonter certains problémes liés au déplacement d’objets ou d’outils dans
I'atelier de production. Nous proposons un nouvel ensemble de données qui fournissent des informations précises
sur les mouvements des travailleurs. Cet ensemble de données peut étre utilisé pour développer de nouvelles
mesures concernant I'efficacité et la sécurité des travailleurs.

Dans un troisieme temps, l'idée est de présenter une nouvelle approche de la reconnaissance de I'activité

humaine basée sur I'apprentissage profond. La méthode consiste en un réseau convolutif de graphiques spatio-
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temporels fonctionnant en temps réel grace a une approche a fenétre glissante. Larchitecture proposée consiste en
une fenétre fixe pour I'entrainement, la validation et le processus de test avec un réseau convolutif de graphiques
spatio-temporels pour la reconnaissance d’actions basée sur un squelette. Nous évaluons notre architecture sur
deux ensembles de données disponibles de reconnaissance d’actions en continu, I'ensemble de données Online
Action Detection (OAD) [78] et les ensembles de données UOW Online Action 3D [135]. Cette méthode est utilisée
pour la détection temporelle et la classification de la reconnaissance d’action effectuée en temps réel.

Dans un quatrieme temps l'idée est de fusionner les résultats obtenus en localisation en intérieur qui nous sert
de localisation absolue avec la détection d’actions en temps réel. La fusion de ces deux modalités (UWB et données
squelette) permettront une localisation précise a l'intérieur d’'une piece ou d’'un batiment industriel et de connaitre les
actions réalisées par I'utilisateur dans un contexte industriel. Cette fusion permettra une meilleure compréhension
de 'numain au sein de l'industrie 4.0 pour la collaboration Homme-machine. Le robot pourra alors savoir a quelle

étape est le travailleur afin de venir lui porter assistance au bon endroit grace a la localisation.
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Etat de 'art sur la localisation en intérieur & la reconnaisance d’actions

Les applications dans le contexte de I'industrie 4.0 nécessitent une localisation précise. La localisation en in-
térieur reste un probléme ouvert. Parmi les solutions possibles, dans ce chapitre, nous verrons I'émergence des
méthodes a UWB qui permettent de répondre a cette problématique. Nous établirons aussi un état de I'art sur la
reconnaissance d’actions en temps réel. Nous verrons que la reconnaissance en temps réel de I'action humaine
a partir de flux de données squelettes est un point central dans plusieurs applications car elle permet une coordi-
nation sans faille entre 'homme et la machine et peut étre utilisée pour améliorer la sécurité du lieu de travail en
vérifiant les chutes ou les situations dangereuses [107]. Cependant, il s’agit d’'une tache difficile car I'algorithme doit
étre capable de détecter le début et la fin de chaque action sans aucune pause entre les actions et de différencier
chaque action en temps réel [78]. |l existe différentes approches, par exemple une qui consiste en deux algorithmes
travaillant ensemble ; un algorithme détecte quand une action est en cours d’exécution puis l'autre différencie entre
toutes les différentes actions [69]. Les deux algorithmes travaillent en paralléle, ce qui augmente le co(t de calcul et
diminue la précision globale. Cette méthode repose également sur des pauses entre les mouvements et n’a jamais

été testée sur des actions représentatives.



CHAPITRE 1. ETAT DE LART 1.1. LOCALISATION EN INTERIEUR

1.1 Localisation en intérieur

1.1.1 Etude des différentes technologies de localisation en intérieur

Pour l'interaction homme-machine dans le contexte de 'industrie 4.0, il est nécessaire de pouvoir localiser I'opé-
rateur dans un environnement large (plus de 20 m de portée) et avec une bonne précision (avec une précision de
0,5 m). La localisation dans un environnement intérieur sera utilisée dans I'industrie 4.0. Pour cela, le systéme devra
étre non intrusif pour I'opérateur en industrie avec un moindre colt. Sur la base de la thése de Mautz [92] [155], il
existe 13 technologies présentées dans le tableau 1 qui peuvent répondre a la localisation dans un environnement

intérieur. rappelericilescontraintescommesurlepptx

Systéemes basés sur des caméras

Les systémes basés sur des caméras pour les approches de localisation a I'intérieur sont utilisés de différentes

maniéres.

La premiére consiste a avoir un modéle de batiment en 3D comme référence. Il n’est pas nécessaire de rem-
placer les nceuds de référence par une liste de points de référence numériques. Ces systemes ont le potentiel
d’assurer une couverture a grande échelle sans augmentation significative des colts et ont un niveau de précision

de I'ordre du décimetre [65, [74].

Le second systéme est I'approche dite "basée sur la vue". Elle consiste a prendre la vue actuelle d’'une caméra
mobile et a la comparer avec des séquences de vues précédemment capturées. Ce systéme est arrivé a une

précision centimétrique et peut couvrir un batiment [58, [108].

Le troisieme systéme est constitué de cibles codées utilisées pour I'identification de points afin de localiser une
personne. Le systéme peut savoir ou la personne se trouve avec une précision centimétrique mais ne mémorise

pas la trajectoire effectuée par la personne [80].

Le quatrieme systeéme est la projection de points de référence dans I'environnement. Ce systeme a besoin d'une
vue directe de la méme surface et peut étre utilisé pour le suivi et la reconstruction de la scene avec une précision
millimétrique [139].

Le dernier systéme consiste a utiliser une ou plusieurs caméras sans référence en observant le changement de

position. Ce systéme peut atteindre une précision sub-centimétrique et peut couvrir 30 m? [12].

Lutilisation d’'une caméra pour notre application est limitée a sa vision. La caméra peut étre recouverte de
vétements ou de poussiéres et donc perdre sa position, ce qui peut affecter la sOreté et la sécurité. LUWB est

meilleure dans ce cas car elle peut fonctionner lorsqu’elle est recouverte (un tissu par exemple).
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Systémes infrarouges

Les systémes infrarouges basés sur des balises actives ou utilisant le rayonnement naturel sont principalement
utilisés pour I'estimation approximative de la position ou pour détecter la présence d’'une personne dans une piece.
lIs ont un niveau de précision de I'ordre du centimetre et peuvent couvrir une distance de 1 a 5 m dans des conditions
statiques. lls constituent une alternative courante aux systémes optiques opérant dans le spectre de la lumiére
visible. Une précision de 4 cm a été signalée et les personnes peuvent étre suivies jusqu’a une distance de 5 m [62]
et avec une précision centimétrique dans un magasin de détail [5]. Les erreurs dues aux trajets multiples réduisent
considérablement la précision de localisation. La technologie IR nécessite une ligne de visée entre I'émetteur et le
récepteur pour fonctionner correctement. Dans I'industrie, la LDV est inattendue, c’est pourquoi le systeme UWB

est plus intéressant, car il utilise une fréquence radio et dispose d’'une large bande passante qui peut gérer la LDV.

Systémes tactiles et polaires

Les systémes tactiles et polaires ont une précision de 'ordre du um — mm et peuvent couvrir une piéce entiére.
La méthode du point polaire utilise une mesure de distance et une mesure angulaire a partir de la méme balise
pour déterminer les coordonnées d’une station proche. Les systémes tactiles sont des instruments mécaniques de
haute précision qui mesurent les positions en touchant un objet avec un pointeur calibré. On ne peut pas suivre une
trajectoire entiere en 3D [92] avec un systeme tactile. Les systémes polaires sont vraiment plus étendus que les

systemes UWB et nécessitent une ligne de visée directe pour avoir la plus grande précision.

Systémes basés sur les ondes sonores

Les systémes de localisation basés sur la propagation des ondes sonores ont une précision centimétrique et
peuvent couvrir 2 a 10 métres carrés, en utilisant la technique de localisation par temps de vol. Le son étant une
onde mécanique, les systemes de positionnement utilisent 'air et les matériaux de construction comme moyens
de propagation [120], [146]. Les ondes acoustiques sont affectées par la pollution sonore, ce qui signifie que dans
l'industrie ou plusieurs machines provoquent des bruits sonores, la précision sera affectée. Les systemes UWB

sont immunisés en raison de leur grande largeur de bande (3,5-6,5 Ghz).

Systémes WLAN/WIFI

Les systémes WLAN/WIFI ont une précision d’un meétre et peuvent couvrir 20 a 50 m?. Lestimation de la distance
par réseau local sans fil (WLAN) est tout a fait possible a partir de 'RSSI, temps d’arrivée (TOA), TDOA et temps
de trajet aller-retour (RTT). Les récents systémes de localisation basés sur le WiFi [142] ont atteint une précision
médiane de localisation pouvant atteindre 23 cm [149]. Les systémes Wifi sont sujets au bruit et nécessitent des

algorithmes de traitement complexes. Dans notre cas, la précision de ce type de systémes ne suffit pas pour
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permettre une estimation précise de la trajectoire dans les locaux industriels en non ligne de vue (NLDV) [49, [19].

LUWB est intéressant grace a sa large bande passante qui le rend plus précis dans les entrep6ts industriels.

Systéemes RFID

Lidentification par radiofréquence (RFID) pourrait étre utilisée et a un niveau de précision dm-m et peut couvrir
une distance de 1 a 50 m. La plupart des systémes RFID reposent sur la détection de proximité d’étiquettes montées
en permanence pour localiser une personne. La précision d’un systéme RFID est directement liée a la densité de
déploiement des étiquettes et aux portées de lecture. Ce systéme est coliteux a utiliser dans une zone étendue. Les
systémes RFID ne peuvent pas suivre une trajectoire en 3D car |a plupart d’entre eux dépendent de la détection de
proximité d’étiquettes montées en permanence pour localiser les lecteurs mobiles [63,[125]. Le systeme UWB sera
plus intéressant car il nécessite moins d’étiquettes et utilise une bande passante plus large (plus de 3,5 Ghz), ce

qui permet une meilleure précision.

Pseudolithes

Les pseudolithes utilisent des méthodes de localisation similaires a celles du systéme mondial de navigation
(GNSS), mais dans des environnements intérieurs. Plusieurs difficultés telles que 'atténuation des trajets multiples,
la synchronisation temporelle et la résolution des ambiguités ont limité ce systéme a quelques applications dans
des environnements ou le GNSS est difficile a utiliser, comme les mines a ciel ouvert [110] [46]. Il peut couvrir de
10 & 1000 m? et ont une précision de I'ordre du cm-dm. LUWB est plus adapté a la gestion des trajets multiples en

raison de sa large bande et promet d’étre moins expansif.

Systémes radiofréquence

D’autres systemes de radiofréquence tels que Zigbee, Bluetooth, la télévision numérique, les réseaux cellulaires,
les radars, la radio FM, les téléphones basés sur la technologie sans fil numériqgue améliorée ont pour le mieux une
précision de plusieurs metres et peuvent couvrir 10 a 1000 metres carrés. Toutefois, les niveaux de performance
et 'applicabilité varient considérablement en fonction de plusieurs facteurs tels que I'utilisation d’'une infrastructure
de référence préexistante, 'omniprésence des appareils, la portée des signaux, les niveaux de puissance [92].
Les meilleurs systémes ont une précision de 1 m et peuvent couvrir un batiment. LUWB promet d’étre plus précis
en situation industrielle NLDV par rapport aux autres canaux de radiofréquence car il ne sera pas affecté par la

propagation par trajets multiples grace a sa large bande a 3,5 Ghz.
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Systémes de navigation inertielle

Les systémes de navigation inertielle sont généralement associés a des capteurs complémentaires qui four-
nissent des informations de localisation absolue en raison de la dérive et ont une précision de quelques meétres
[92]. Les systemes montés sur le pied peuvent utiliser une vitesse nulle lorsque le pied est en phase d’appui et ont
donc une dérive plus faible et peuvent améliorer la précision en dessous de 5% [116] de la distance parcourue. Par
rapport aux IMU montées sur d’autres parties du corps [133], dont la dérive est généralement plus importante, prés

de 6% des mouvements irréguliers sont mal classés mais sont toujours similaires aux IMUs a pied.

Systémes basés sur le champ magnétique

Le systéme basé sur le champ magnétique a une précision centimétrique et peut couvrir une zone de 10 m [11].
Les différentes approches vont des systéemes deédiés a des fins médicales utilisant un champ magnétique artificiel
quasi-statique de moins de 1 m? volume fonctionnant au niveau de précision du millimétre. Dans les environnements
intérieurs, avec la méme approche, nous pouvons avoir une précision de quelques métres couvrant les allées de
stockage et un batiment [141], 3] mais nous pouvons étre perturbés par le champ magnétique induit par les moteurs

électriques a l'intérieur des batiments industriels.

Systemes d’infrastructure

Les systemes d’infrastructure sont des technologies qui utilisent l'infrastructure existante du batiment ou qui
integrent une infrastructure supplémentaire dans les matériaux de construction, comme le positionnement des
lignes électriques, les dalles de sol, les lampes fluorescentes ou les cables d’alimentation qui fuient, comme décrit
dans [92]. Ces systémes ont un niveau de précision de I'ordre du cm au m et peuvent couvrir une zone de batiment.
Les systemes développés peuvent étre dissimulés aux utilisateurs dans les structures du batiment. Lutilisation de

'UWB sera indépendante de l'infrastructure et peut étre installée dans toute infrastructure réelle.

1.1.2 Systemes a bande ultra large (UWB)

Nous avons décidé de nous concentrer sur la technologie UWB car elle peut couvrir une superficie de 50 m et
avoir une précision de 10 a 30 cm, comme indiqué dans [92]. LUWB est moins chére que d’autres technologies
et peut étre précise méme dans des conditions de NLDV. Elle est beaucoup plus résistante a la propagation par
trajets multiples (multipath), qui est en télécommunications sans fil la propagation sur plusieurs chemins d’un signal
radio regue sur une antenne, car elle transmet de courtes impulsions sur une large bande passante (3,5-6,5 GHz)
[142]. LUWB est une technologie sans fil développée pour transférer des données a haut débit sur de trés courtes
distances. De plus, elle a la capacité de transporter des signaux a travers des portes et d’autres obstacles qui ont

tendance a réfléchir les signaux avec une bande passante plus limitée et des niveaux de puissance plus élevés [35].
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TABLE 1.1 — Indoor positioning technologies as described in [92].

Technologie Exactitude typique Couverture classique Principe de mesure classique
Cameras 0.1 mm-dm 1-10 Codedmarkers

Infrared cm-m 1-5m IR camera

Tactile & Polar Systems um-mm 3-2000 m Distance & angular measurement
Sound cm 2-10m Multilateration

WLAN/WIFI m 20-50 m Fingerprinting

RFID dm-m 1-50 m Cell of Origin

Ultra WideBand cm-m 1-50 m ToA, TDoA

High Sensitive GNSS 10m ‘global’ Assisted GNSS

Pseudolites cm-dm 10-1000 m carrier phase ranges

Other Radio Frequencies m 10-1000 m Fingerprinting, cell of Origin, RSSI, RTT
Inertial Navigation 1% 10-100 m WLAN RSSI, GNSS

Magnetic Systems mm-cm 1-20m DCfield, coils , AC magnetic field
Infrastructure Systems cm-m building Powerlines, floor tiles, fluorescent lamps

TABLE 1.2 — Comparison of Ultra WideBand (UWB) systems manufacturers.

UWB Technologies  Decawave ! BlinkSight 2 IIDRE 3 BeSpoon
Accuracy X-Y 10 cm 10 cm 10-30 cm 10 cm
Detecting Range 290 m 200+ m 150 m 600 m
Bandwith 3.5 Ghz—6.5 Ghz 7-8.5Ghz 3.5 Ghz-6.5 Ghz 3.5-4.5 Ghz
Current Consumption 30 mA 30 mA Max 30 mA 30 mA
Interface Spi control wifi Bluetooth USB RS232 USB

Cost (euros) 300 (kit) N/A 1140 650

1 https://wuw.decawave.com; 2 https://www.blinksight.com; ® https://iidre.com/; * https://bespoon.comn.

Nous avons comparé quatre fiches techniques de fabricants dans le tableau pour choisir le systeme matériel le
plus approprié. Nous voyons également dans [119,60] que Decawave est le plus précis. C’est pourquoi nous avons
choisi le systeme Decawave pour nos expériences.

Syberfeldt et al. [134] ont proposé un examen des techniques et systemes existants pour localiser les opérateurs
dans une usine intelligente. Dans cette comparaison, on peut voir que 'UWB a une grande précision par rapport
aux autres systémes de localisation en intérieur et a un colt moyen pour l'industrie. Alarifi et al. [4] ont établi une
analyse des forces, faiblesses, opportunités et menaces (SWOT) des systemes UWB. Les principaux avantages
des systemes UWB sont une faible consommation d’énergie et la capacité a pénétrer différents types de matériaux.
Les basses fréquences du spectre UWB ont de grandes longueurs d’'onde. Cela permet d’utiliser cette technologie
avec succes dans les communications hors ligne de vue. La capacité a pénétrer différents matériaux a fait de la
technologie UWB un choix intéressant pour les applications systémes de localisation en temps réel (RTLS) et
radar. LUWB ressemble a du bruit, car le signal a une trés faible puissance et s’étend uniformément sur un large
spectre. C’est un point trés positif car il est a la fois difficile d’intercepter un signal UWB mais permet également de
le faire coexister en toute sécurité avec d’autres technologies radio. Le point faible de 'TUWB est la synchronisation.

Le récepteur se synchronise avec le signal recu, ce qu'un systéme de positionnement basé sur les temps de
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propagation (ToA, TDoA) exige en synchronisant différents noceuds [134]. Cet article [4] conforte notre choix de

'UWB comme le meilleur systéme de localisation en intérieur.

Kulikov et al. [67] ont présenté un systeme pour la navigation 2D précise a I'intérieur des véhicules. Il intégre un
capteur inertiel a faible colt et un systéme Ultra WideBand (Decawave). Ses futurs travaux consisteront a le compa-
rer a un systéme cinématographique de vérité terrain et a voir comment la précision est améliorée. Li et al. [73] ont
proposé de fusionner 'lMU et TUWB avec un EKF et de tester les performances de deux algorithmes : I'algorithme
"EKF vanilla" (EKF originel) sans fusion et 'EKF fusion avec des résultats de 0,16 m d’erreur moyenne avec 'EKF
fusion et de 0,30 m d’erreur moyenne avec I'EKF originel. La fusion de I'Ultira WideBand et de I'IMU est efficace.
Antonio Ramén Jiménez Ruiz et al. [119]160] ont comparé trois systemes UWB disponibles dans le commerce, tels
que Ubisense, Bespoon et Decawave, dans des conditions de LDV et NLDV et ont montré que les performances de
Decawave sont légérement meilleures. lIs testent la performance de positionnement d’'un objet en mouvement en
utilisant un filire a particules. Lévaluation de ces deux systémes [60] montre que le systéme Decawave est légére-
ment meilleur que le Bespoon. La portée maximale détectée pour Decawave est de 103,4 m, ce qui correspond a
notre besoin. La position de I'objet en mouvement est obtenue en calculant la position moyenne pondérée de toutes
les particules. lls utilisent 61 points de test dans leur laboratoire. Ces trois comparaisons montrent que le Decawave

est légerement meilleur que les autres systémes a bande ultra-large.

Gharat et al. [50] ont présenté un systeme de localisation intérieur appelé systeme d’identification par radiofré-
quence a basse fréquence (LF-RFID) et 'ont comparé a un systéme systeme d’identification par radiofréquence a
trés hautes fréquence (LF-RFID) et un systéeme UWB. Lerreur de I'Ultra WideBand est de 0,58 m dans les condi-
tions NLDV, ce qui est mieux que le LF-RFID et TUHF-RFID. lIs ont utilisé une méthodologie de positionnement avec

352 points de test.

LUWB est utilisé récemment comme réference pour réaliser du fingerprinting [32]. Le fingerprinting, ou « prise

d’empreinte » est une technique probabiliste visant a identifier un utilisateur de fagon unique.

Dotlic et al [34] ont fourni une description des principes de I'estimation de I'angle d’arrivé (AOA) du DW1000
de Decawave et ont prouvé que I'AOA a de petites erreurs d’estimation. Marcelo et al [123] ont fourni un systéme
de localisation dans un robot mobile utilisant la technologie UWB. Les résultats obtenus indiquent que ce systéme
peut fournir une grande précision, inférieure a 25 cm dans les conditions NLDV pour localiser un robot mobile en
2D. Aryan et al [6] ont effectué une évaluation statique dans des environnements intérieurs et ont également testé
différents matériaux pouvant perturber le systeme UWB. Ces résultats ont servi de base a I'établissement d’'un

environnement industriel interne pour nos tests que nous verrons au chapitre 2.
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FIGURE 1.1 — Difference entre 'apprentissage machine et 'apprentissage profond

1.2 Principes de base des réseaux de neurones artificiels

Le domaine de lintelligence artificielle est né lorsqu’'une machine a pu automatiser une tache qui nécessite
l'intelligence humaine. De plus, dans I'apprentissage machine, la capacité d’apprendre par expérience et d’acqué-
rir des compétences sans intervention humaine est primordiale. Lapprentissage profond est une sous-catégorie
de I'apprentissage machine, dans lequel les réseaux neuronaux artificiels sont inspirés des neurones du cerveau
humain ou des perceptrons qui apprennent essentiellement a partir d’'une grande quantité de données. Lappren-
tissage profond est une classe d’algorithmes d’apprentissage machine qui utilisent plusieurs couches pour extraire
progressivement des caractéristiques de niveau supérieur a partir de données brutes. Par exemple, dans le traite-
ment d’'images, les couches inférieures peuvent identifier des bords, tandis que les couches supérieures peuvent

identifier des éléments significatifs pour ’lhomme tels que des chiffres/lettres ou des visages.

Dans la vie réelle, nous apprenons de I'expérience de la méme maniére que les réseaux neuronaux profonds
exécutent chaque tache de maniére itérative, ce qui permet d’apprendre de chaque itération et d’obtenir un meilleur
résultat. On parle d’apprentissage profond parce que les réseaux neuronaux fonctionnent sur une multitude de
couches profondes qui stimulent I'apprentissage de I'algorithme, représenté sur la figure A I'ére moderne, une
quantité massive de données est générée. En plus de la création de données, I'algorithme DNN (Deep Neural

Network) gagne en puissance de calcul, l'intelligence artificielle (I1A) en tant que service est en pleine expansion.
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Terminaux
d’axones

Dendrites

Corps cellulaire

FIGURE 1.2 — Schéma d’un neurone biologique

FIGURE 1.3 — Schéma d’un neurone artificiel

1.2.1 Le neurone formel

Les réseaux de neurones sont inspirés du cerveau et sont traduits informatiquement. Il y a donc des neu-

rones, des activations et des interconnexions qui ressemblent au fonctionnement du cerveau humain.

Un neurone artificiel par exemple, est directement inspiré d’un neurone biologique (figure[T.2), on constate des
similarités avec celui-ci Les entrées (information) sont représentées par des variables X; jusqu'a X,, sous
formes de vecteurs, les dentrites pour un neurone biologique. Le noyau d’un neurone artificiel est representé par
la somme des entrées qui en constituent une fonction f. Z représente les terminaux d’axones qui correspond

a la sortie. Des paramétres w et b influencent le fonctionnement du neurone. La figure présente le passage
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d’information a travers un réseau de neurone formel ou

Z = f({w,z) +b) (1.1)

cette équation modélise le passage d’information du noyau d’'un neurone jusqu’a sa dentrite. Les entrées sont
variables. Les paramétres sont fixés par construction du modéle. La sortie est calculée en fonction des entrées et
des parametres. Pour résumer l'information d’entrée est passe dans un neurone qui est ensuite envoyé vers sa

dentrite. Ce comportement est similaire pour chaque neurone du réseau [29].

1.2.2 Le réseau de neurones en couches

Un seul neurone ne permet pas de répondre a des problémes complexes, il faudra pour cela réaliser un réseau
complet. Pour constituer ce type de réseau il faut plusieurs couches, ceci est représenté par les lignes verticales
(rond orange) de la figure Pour passer de la premiere couche a la seconde couche notre réseau de neurones
va devoir s’activer et envoyer des informations a la couche suivante. Pour cela, il existe plusieurs méthodes, c’est

ce qu’on appelle fonction d’activation.

1.2.3 Fonction d’activation

Les fonctions d’activation sont des fonctions qui décident, compte tenu des entrées dans le nceud, quelle doit
étre la sortie du noeud. Comme c’est la fonction d’activation qui décide de la sortie réelle, nous appelons souvent

les sorties d’une couche ses "activations".

Lune des fonctions d’activation les plus simples est la fonction de Heaviside (appelée marche d’escalier). Cette
fonction renvoie un 0 si la combinaison linéaire est inférieure a 0. Elle renvoie un 1 si la combinaison linéaire est

positive ou égale a zéro. Sa représentation est la suivante :

(1.2)

vV A
o

Lunité de sortie renvoie le résultat de f(h), ou h est I'entrée de I'unité de sortie. Il existe d’autres fonctions

d’activation, comme la ReLU, TanH, Softmax. Elles sont & choisir selon le probléme a résoudre.

Les modéles d’apprentissage profond fonctionnent par couches et un modeéle typique comporte au moins trois

couches. Chaque couche accepte les informations de la précédente et les transmet a la suivante comme on peut le
voir sur la Figure
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X1,1 W111
w112

X1,2

X1n-1 1,n+1

X1n+1

FIGURE 1.4 — Schéma d’'un réseau de neurones artificiel

1.2.4 Les Poids et Biais

Lorsque les données d’entrée arrivent dans un neurone, elles sont multipliées par une valeur de poids qui
est attribuée a cette entrée particuliere. Par exemple, dans la figure les poids sont représentés par wl qui
correspondent aux poids de la premiére couche, ce sont les mémes que 'on retrouvait dans I'équation d’un neurone
formel [l

Les poids et les biais sont les parametres a apprendre des modéles d’apprentissage profond. Le biais est

représenté par b dans I'équation

1.2.5 Phase d’entrainement

Pour que notre modele de réseau de neurones puisse paramétrer ses poids et ses biais, il va devoir apprendre
sur des jeux de données représentatifs du probleme a résoudre. Pour un ensemble d’images de véhicles com-
prenant des combi-vans, nous avons besoin que le modele distingue automatiquement celles qui sont liées a un
combi-van des autres véhicles. Les modeéles d’apprentissage automatique, comme les humains, doivent apprendre
a différencier les deux catégories d'images en observant des images de combi-van et des images de vehicule diffé-
rent. En conséquence, ils comprennent automatiquement des modéles qui décrivent mieux chaque catégorie. C’est
ce que nous appelons la phase d’apprentissage.

Concrétement, un modele est une combinaison pondérée de certaines entrées (images, parties d’'images ou
autres modeéles). Par conséquent, la phase d’apprentissage n’est rien d’autre que la phase durant laquelle nous
estimons les poids (également appelés parametres) du modele.

Lorsque nous parlons d’estimation, nous parlons d’une fonction objective que nous devons optimiser. Cette
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fonction doit étre construite de maniere a refléter au mieux les performances de la phase d’apprentissage. Lorsqu'il
s’agit de taches de prédiction, cette fonction objective est généralement appelée fonction de perte et mesure le colit
engendré par des prédictions incorrectes. Lorsque le modele prédit quelque chose qui est trés proche de la sortie
réelle, la fonction de perte est trés faible, et vice-versa.

En présence de données d’entrée, nous calculons une perte empirique (perte d’entropie croisée binaire en
cas de classification et perte d’erreur quadratigue moyenne en cas de régression) qui mesure la perte totale sur
'ensemble de notre jeu de données. |l existe ainsi plusieurs fonctions d’optimisation que nous verrons dans les

prochains chapitres relatifs a la reconnaissance d’actions.

1.2.6 Propagation de I'information

En propageant les valeurs de la premiére couche (la couche d’entrée) a travers toutes les fonctions mathéma-

tiques représentées par chaque nceud, le réseau produit une valeur. Ce processus est appelé "forward pass".

1.2.7 Descente de gradient

La descente de gradient est un algorithme d’optimisation utilisé pour trouver les valeurs des parameétres (coeffi-
cients) d’'une fonction (f) qui minimise une fonction de co(t (cost). La descente de gradient est utilisée de préférence
lorsque les paramétres ne peuvent pas étre calculés analytiquement (par exemple en utilisant I'algébre linéaire) et
doivent étre recherchés par un algorithme d’optimisation. La descente de gradient est utilisée pour trouver 'erreur
minimale en minimisant une fonction "cost". Dans I'exemple de l'université (expliqué dans la section ?? sur les
réseaux de neurones), les lignes correctes pour diviser 'ensemble de données sont déja définies. Comme nous
le savons, les poids sont ajustés pendant le processus d’entrainement. Lajustement du poids permettra a chaque
neurone de diviser correctement 'ensemble de données. Nous voulons que le réseau fasse des prédictions aussi
proches que possible des valeurs réelles. Pour mesurer cela, nous avons besoin d’'une mesure de l'erreur des

prédictions, I'erreur. Une mesure commune est la somme des erreurs au carré (SSE) :

B=3 3 S - ) (19
Beog

ou ¢ est la prédiction et y est la valeur réelle, et la somme de toutes les unités de sortie j et une autre somme
de tous les points de données i LSSE (Sum Squared Error) en frangais la somme des erreurs au carré est un bon
choix pour plusieurs raisons. Le carré garantit que I'erreur est toujours positive et que les plus grandes erreurs sont
plus pénalisées que les plus petites. En outre, il rend les calculs plus faciles, toujours un plus. La sortie d’'un réseau

de neurones, la prédiction, dépend des poids.
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g = O wial) (1.4)

et, par conséquent, I'erreur dépend des poids

B= S 1w (15)
wooJ i

Nous voulons que l'erreur de prédiction du réseau soit aussi faible que possible et les poids sont les boutons
que nous pouvons utiliser pour y parvenir. Notre objectif est de trouver des poids qui minimisent I'erreur quadratique
E. Pour ce faire, nous utilisons généralement un réseau de neurones avec descente de gradient. Avec la descente
de gradient, nous faisons plusieurs petits pas vers notre objectif. Dans ce cas, nous voulons modifier les poids par
étapes qui réduisent I'erreur. Pour poursuivre I'analogie, I'erreur est notre montagne et nous voulons atteindre le
fond. Comme le chemin le plus rapide pour descendre d’'une montagne est dans la direction la plus raide, les pas

effectués doivent étre dans la direction qui minimise le plus 'erreur.

1.2.8 Rétropropagation

Dans l'apprentissage machine, la rétropropagation [51] est un algorithme largement utilisé pour I'entraine-
ment de réseaux neuronaux a action anticipée (FeedForward Network). Des généralisations de la rétropropaga-
tion existent pour d’autres réseaux neuronaux artificiels (ANN), et pour des fonctions en général. Ces classes
d’algorithmes sont toutes appelées génériquement "rétropropagation” [140]. En ajustant un réseau neuronal, la ré-
tropropagation calcule le gradient de la fonction de perte par rapport aux poids du réseau pour un seul exemple

d’entrée-sortie.

Les pondérations commencent par des valeurs aléatoires, et a mesure que le réseau neuronal en apprend
davantage sur le type de données d’entrée qui conduit a 'acceptation d’un étudiant dans une université (exemple
ci-dessus), le réseau ajuste les pondérations en fonction de toute erreur de catégorisation que les pondérations
précédentes ont entrainé. C’est ce que I'on appelle I'entrainement du réseau neuronal. Une fois le réseau formé,

nous pouvons 'utiliser pour prédire la sortie pour une entrée similaire.

1.2.9 Erreurs

Pour savoir si notre modéle peut résoudre notre probléme, nous avons besoin de connaitre les erreurs de celui-
ci. Lerreur quadratique moyenne est 'une des fonctions d’erreur les plus populaires. Il s’agit d’'une version modifiée

de 'erreur quadratique moyenne.
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SSE = Z(cible(i) — sortie’)?
i (1.6)
MSE = 1 x SSE
n

Ou on peut écrire MSE comme :

B= oS- ) (17)

2m
N

Il existe d’autres indicateurs que nous verrons dans les prochains chapitres.

1.3 Les principaux algorithmes de Deep Learning

Dans cette section, la majeure partie de l'algorithme d’apprentissage profond sera couvert. |l s’agira d’'une
explication concise point par point des algorithmes d’apprentissage profond supervisés et non supervisés les plus

populaires.

1.3.1 Réseau neuronal entierement connecté

Chague neurone d’un réseau de neurones entierement connectés (FCNN) est connecté a tous les autres neu-
rones de la couche suivante. Pour la méme raison, ces couches sont connues sous le nom de couches denses.
Comme chaque neurone est connecté a n'importe quel autre neurone, ces couches sont trés colteuses a calculer.

Lorsque le nombre de neurones dans les couches est faible, cet algorithme est préférable ; dans le cas contraire,
I'exécution des opérations nécessitera beaucoup de puissance de calcul et de temps. En raison de sa connectivité

compleéte, il peut également contribuer a un surajustement [122] [82].

1.3.2 Réseau neuronal convolutif (CNN)

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) sont une forme de réseau neuronal congu pour travailler avec des
images, des photos et des vidéos, par exemple. lls sont donc utilisés pour diverses taches de traitement d’'images,
telles que la reconnaissance optique de caractéres (OCR), la localisation d’objets, etc. Les CNN peuvent également
étre utilisés pour reconnaitre des vidéos, du texte et du son. Chaque pixel d’'une image est une valeur que le réseau
neuronal peut traiter. Une image 128 lignes par 128 colonnes, par exemple, signifie que I'image contient 16384
pixels ou attributs. Elle sera transmise au réseau neuronal sous la forme d’'un vecteur de taille 16384. Il existe trois
canaux (un pour chacun - rouge, bleu et vert) dans les images en couleur. Dans ce cas, la méme image aura une

résolution de 128x128x3 pixels.
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Classe 1
Classe 2

Classe 3

Entrée Layer 1 Layer 2 sé)ftmax
Dense Dense

FIGURE 1.5 — Architecture d’un réseau de neurone entierement connectée

Dans les couches du CNN, il y a une hiérarchie [87]. La premiére couche tente d’extraire les caractéristiques
brutes des photographies, telles que les bords horizontaux et verticaux. A partir des caractéristiques extraites par
la premiére couche, les secondes couches extraient encore plus d’informations. Les couches suivantes vont ap-
profondir les détails pour définir des aspects particuliers d’une image, comme les cheveux, les yeux et le nez. La
derniére couche qualifie 'image d’entrée d’humaine, d’animal de compagnie, de chien, etc.

Il'y a trois terminologies importantes a savoir pour les réseaux de convolution :

— Convolutions : Les convolutions sont la somme des propriétés des éléments des deux matrices. La premiére
matrice fait partie des données d’entrée, tandis que la deuxiéme matrice est un filtre qui extrait les caractéris-

tiques de I'image.

— Pooling Layers (Couches de mise en commun) : Les couches de mise en commun sont responsables de
I'agrégation de la fonctionnalité dérivée. En général, ces couches calculent une statistique agrégée (max,
moyenne, etc.) et rendent le réseau insensible aux transformations locales. Un exemple de Max-pooling est

illustré a la figure [1.7]

— Feature Maps (Cartes de caractéristiques) : Une carte de caractéristiques est essentiellement un filtre de
poids qui est appris par I'entrainement. Le champ réceptif de chaque neurone est la zone de I'entrée qu’il exa-

mine. Une carte de caractéristiques est un ensemble de ces neurones avec les mémes poids qui examinent

15



CHAPITRE 1. ETAT DE LART 1.3. LES PRINCIPAUX ALGORITHMES DE DEEP LEARNING
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FIGURE 1.6 — Architecture d’un réseau neuronal convolutif particulier VGG-16 [87] [130]

diverses régions de l'image. Les neurones d’une carte de caractéristiques tentent tous d’éliminer la méme

caractéristique de diverses parties de I'image.

1.3.3 Réseaux neuronaux récurrents (RNN)

Les réseaux neuronaux récurrents (RNN) sont des réseaux neuronaux structurés pour traiter des résultats
séquentiels. Les données qui font référence a des données précédentes, telles que du texte (séquence de textes,
phrases, etc.) ou des vidéos (séquence d’images), de la voix, etc. sont appelées données séquentielles. Il est

essentiel de tenir compte de la relation entre ces entités séquentielles; sinon, il est inutile de mélanger 'ensemble

12 120 | 30 | O

8 (12| 2 0 2><2Max—Pool‘ 20 | 30

34 (70|37 | 4 112 37

112 | 100 | 25 | 12

FIGURE 1.7 — Exemple Max-Pooling, Source : https://computersciencewiki.org/index.php/Max-pooling_/_
Pooling
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de lI'essai et de tenter d’y trouver un sens. Ces entités séquentielles ont été prévues pour étre traitées par des
RNN. Un bon exemple d'utilisation des RNN est la génération automatique de sous-titres dans YouTube. Ce n’est
rien d’autre que la reconnaissance automatique de la parole mise en ceuvre a I'aide de RNN [17]. La principale
différence entre les réseaux neuronaux normaux et les réseaux neuronaux récurrents est que les données d’entrée
circulent selon deux dimensions : le temps (sur la longueur de la séquence pour en extraire des caractéristiques)
et la profondeur (couches neuronales normales). Il existe différents types de RNN et leur structure change en

conséquence. Les architectures sont :

— Plusieurs a un RNN : Dans cette architecture, I'entrée alimentant le réseau est une séquence et la sortie est
une entité unique. Cette architecture est utilisée pour résoudre des problemes tels que la classification des
sentiments ou pour prédire le score de sentiment des données d’entrée (probléeme de régression). Elle peut

également étre utilisée pour classer les vidéos dans certaines catégories.

— Plusieurs a plusieurs RNN : - Dans cette architecture, I'entrée et la sortie sont toutes deux des séquences.

Elle peut étre classée en fonction de la longueur de I'entrée et de la sortie.

 Méme longueur : Le réseau produit une sortie a chaque pas de temps. Il y a une correspondance biuni-
voque entre I'entrée et la sortie a chaque pas de temps. Cette architecture peut étre utilisée comme un
marqueur de parties du discours ou chaque mot de la séquence en entrée est marqué avec sa partie du

discours en sortie a chaque pas de temps.

o Longueur différente : Dans ce cas, la longueur de I'entrée n’est pas égale a la longueur de la sortie. Lune
des utilisations de cette architecture est la traduction des langues. La longueur d’'une phrase en anglais

peut étre différente de celle de la phrase correspondante en hindi.

— RNN un a plusieurs : - Lentrée est ici une entité unique tandis que la sortie est une séquence. Ces types de

réseaux neuronaux sont utilisés pour des taches telles que la génération de musique, d'images, etc.

— Un a un RNN : - Il s’agit d’un réseau neuronal traditionnel dans lequel I'entrée et la sortie sont des entités

uniques.

Réseaux de mémoire a long et court terme (LSTM)

Un réseau de mémoire a long et court terme est un RNN spécifique mais I'un des inconvénients des réseaux
neuronaux récurrents est le probléme de la disparition du gradient. Ce probléme est rencontré lors de la formation
de réseaux neuronaux a l'aide de méthodes d’apprentissage basées sur le gradient, telles que la descente de
gradient stochastique et la rétropropagation. Les gradients de la fonction d’activation sont responsables de la mise
a jour des poids des réseaux.

lls deviennent si petits que les poids des réseaux neuronaux sont a peine modifiés. Cela empéche les réseaux

neuronaux de se former. Les RNN sont confrontés a ce probléme lorsqu’ils ont des difficultés a apprendre les
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dépendances a long terme.

Les réseaux a mémoire a long et court terme (LSTM) ont été congus pour résoudre ce probleme. Les LSTM
sont constitués d’une unité de mémoire qui peut stocker les informations qui sont pertinentes pour les informations
précédentes. Les unités récurrentes a déclenchement (GRU) sont également une variante des RNN qui aident a
résoudre les problemes de gradient évanescent.

Les deux réseaux ont un mécanisme de déclenchement pour résoudre ce probleme. Les GRU (Gated Recurrent
Unit) utilisent moins de parameétres de formation et donc moins de mémoire que les LSTM. Cela permet aux GRU
de s’entrainer plus rapidement, mais les LSTM fournissent des résultats plus précis lorsque les séquences d’entrée

sont longues.

1.3.4 Réseaux adversariaux génératifs (GAN)

Les réseaux neuronaux adversariaux génératifs (GAN) sont des algorithmes d’apprentissage non supervisés
qui découvrent et apprennent automatiquement les modeles a partir des données. Aprés avoir appris ces modeéles,
il génére de nouvelles données en sortie qui ont les mémes caractéristiques que les données d’entrée. Il crée un
modeéle qui est divisé en deux sous-modeéles : le générateur et le discriminateur.

Le modele générateur essaie de générer de nouvelles images a partir de I'entrée, tandis que le r6le du modéle
discriminateur est de classer si les données sont une image réelle de I'ensemble de données ou des images
générées artificiellement (images du modele généré).

Le modele discriminant agit généralement comme un classificateur binaire sous la forme d’un réseau neuronal
convolutif. A chaque itération, les deux modéles essaient d’améliorer leurs résultats, car le but du modéle générateur
est de tromper le modéle discriminateur dans l'identification de I'image et le but du discriminateur est d’identifier

correctement les fausses images.

1.3.5 Machine de Boltzmann restreinte (RBM)

Les machines de Boltzmann restreintes (RBM) sont des réseaux neuronaux non déterministes dotés de capaci-
tés génératives et qui apprennent la distribution de probabilité sur I'entrée. Il s’agit d’'une forme limitée de la machine
de Boltzmann, limitée en termes d’interconnexions entre les noeuds de la couche.

lls ne comportent que deux couches, a savoir la couche visible et la couche cachée. Il n’y a pas de couche de
sortie dans la RBM et les couches sont entierement connectées les unes aux autres. Les RBM sont désormais
solennellement utilisés car ils ont été remplacés par les GAN. Plusieurs RBM peuvent également étre assemblés
pour créer un nouveau réseau qui peut étre réglé a l'aide de la descente de gradient et de la rétropropagation

comme les autres réseaux neuronaux. Ces réseaux sont appelés réseaux a croyance profonde.
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FIGURE 1.8 — Architecture d’'un réseau de neurones transformateurs [143]

1.3.6 Transformers

Les transformateurs sont un type d’architecture de réseau neuronal qui a été congu pour la traduction automa-
tique neuronale. lls impliquent un mécanisme d’attention qui se concentre sur une partie des informations fournies
au réseau. Il comprend deux parties : Les encodeurs et les décodeurs. La partie gauche de la figure est I'enco-
deur, et la partie droite est le décodeur. Lencodeur et le décodeur peuvent étre constitués de plusieurs modules qui
peuvent étre empilés les uns sur les autres. La méme chose est représentée par Nx dans la figure. La fonction de
chaque couche de I'encodeur est de déterminer quelles parties de I'entrée sont pertinentes les unes par rapport aux
autres, ce que I'on appelle I'encodage. Ces codages sont ensuite transmis a la couche de codage suivante comme
entrées. La couche décodeur prend ces codages et les traite pour générer la séquence de sortie. Le mécanisme
d’attention pése I'importance de chaque autre entrée et extrait des informations de ces relations pour prédire la
séquence de sortie. Les couches de codage et de décodage se composent également de couches d’anticipation
qui sont utilisées pour le traitement ultérieur des sorties.

Cette section a présenté brievement le domaine de I'apprentissage profond, les composants utilisés dans les
réseaux neuronaux, I'idée des algorithmes d’apprentissage profond, les hypothéses faites pour simplifier les réseaux
neuronaux, etc. Cet article [126] fournit une liste restreinte d’algorithmes d’apprentissage profond, car il existe de

nombreux algorithmes différents qui sont constamment créés pour surmonter les limites des algorithmes existants.

19



CHAPITRE 1. ETAT DE LART 1.4. RECONNAISSANCE D’ACTIONS

Les algorithmes d’apprentissage profond ont révolutionné la fagon de traiter les vidéos, les images, les textes,

etc. et ils peuvent étre facilement mis en ceuvre en important les modules nécessaires.

1.4 Reconnaissance d’actions

1.4.1 Reconnaissance de I’action continue en ligne

La reconnaissance en temps réel de I'action humaine a partir de flux de données squelettes est un point central
dans plusieurs applications car elle permet une coordination transparente entre 'homme et la machine et peut étre
utilisée pour améliorer la sécurité du lieu de travail en vérifiant les chutes ou les situations dangereuses [107].
Lalgorithme doit détecter le début et la fin de chaque action en temps réel ce qui rend la tache plus complexe pour
I'algorithme [78]. Une approche courante de ce probléme est d'utiliser deux algorithmes travaillant ensemble, un
algorithme de détection d’actions en cours d’exécution et un algorithme de différenciation entre toutes les actions
[69], cela nécessite néanmoins un travail parallele des deux algorithmes, ce qui augmente le colt de calcul et
diminue la précision globale.

La détection d’actions en ligne s’est rapidement développée ces derniéres années. Elle vise a localiser le seg-
ment d’action avec des séquences d’actions partiellement observées, qui peuvent étre appliqguées en temps réel.
Les algorithmes de détection d’actions sont divisés en deux sous-parties : la détection d’action hors ligne et la
détection d’action en ligne. Pour la détection d’action hors ligne, et pour nous, c’est une détection segmentée en-
trainé en hors ligne puis une détection en ligne avec ce pré-entrainement. La détection d’action en ligne, pour nous,
signifie la détection en temps réel et pour notre méthode, c’est aussi la phase d’entrainement utilisant des données
non segmentées mais un flux de données continu. La plupart des travaux [71] [106] ne considérent que les images
rouge vert bleue (RVB) comme entrée car les données RVB reflétent directement les informations originales, telles
que la posture humaine, la pose des objets, etc. Cependant, les données d’entrée RVB nécessitent toujours une
énorme quantité de calculs, qui sont généralement accélérés par le GPU. Un autre type d’entrée est basé sur les
données du squelette, qui nécessitent moins de calculs et peuvent étre extraites de la vidéo ou directement four-
nies par I'unité de mesure a inertie (IMU) [113] qui est plus pratique pour les travailleurs qui pourraient se déplacer
beaucoup et se retrouver hors du champ de vision de la caméra.

Une des approches courantes de la reconnaissance des actions humaines se concentre sur la classification de
différentes actions sur des flux de données segmentés [99], ou le classificateur est fourni avec des actions indivi-
duelles manuellement segmentées et doit seulement identifier quelle action est effectuée. Les modeles de Markov
cachés sont souvent utilisés a cette fin [136] mais ils sont lents et nécessitent un large ensemble de données. Un
autre algorithme souvent utilisé est le filtrage particulaire. Cependant, une des principales limites de cette approche

est le fait que pour I'appliquer & un scénario en temps réel, un autre algorithme est nécessaire pour segmenter le
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FIGURE 1.9 — Schema Posture
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flux de données [159]. L'ajout d’un autre algorithme augmente la complexité du systéme, ajoute une autre source

d’erreurs potentielles et est colteux en termes de calcul.

1.4.2 Mouvement des gestes segmenté

Un ensemble de caractéristiques ad hoc basé sur la position et I'orientation des doigts est calculé et introduit
dans un classificateur SVM multi-classes afin de reconnaitre les gestes effectués. Un ensemble de caractéristiques
est également extrait de la profondeur calculée a partir du Kinect et combiné avec les caractéristiques des sauts
afin d’'améliorer les performances de reconnaissance [91].

La distorsion temporelle dynamique (DTW) est un algorithme de correspondance de modeéles et est 'une des
techniques utilisées dans la reconnaissance des gestes. Pour reconnaitre un geste, le DTW déforme une séquence
temporelle de positions d’articulations en séquences temporelles de référence et produit une valeur de similarité.
Une méthode de DTW pondéré, qui permet d’optimiser un rapport en discriminant certaines articulations a été
proposée [16].

La plupart des approches existantes pour la reconnaissance des actions basées sur le squelette modélisent
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FIGURE 1.10 — Schema de la Gestuelle

I'évolution spatio-temporelle des actions en fonction de caractéristiques fabriquées a la main. En tant que banque
de filtres a adaptation hiérarchique, I'algorithme de "Convolutionnal Neural Network" (CNN) est trés performant dans
I'apprentissage de la reconnaissance d’actions. Une architecture hiérarchique de bout en bout pour la reconnais-

sance d’actions basée sur un squelette avec CNN a été proposée [36].

Compte tenu des données de mouvement de nombreux chirurgiens de différents niveaux de compétence, un
algorithme d’apprentissage d’un dictionnaire pour chaque geste ainsi qu’une grammaire de modéles de Markov

cachés (HMM) décrivent les transitions entre les différents gestes [136].

Un systéme de reconnaissance des gestes rapide et trés précis, basé sur la mémoire a long terme et a court
terme (LSTM) et CNN, qui est formé pour traiter les séquences d’entrée des positions et des vitesses des mains
en 3D acquises par des capteurs infrarouges pour la reconnaissance des gestes dynamiques de la main, a été
proposé [104].

Une reconnaissance des gestes en temps réel utilisant des données sensorielles 3D telles que I'unité de mesure

inertielle fournie par un gant de mouvement, et une lumiere CNN a été proposée [31].

lls ont montré que les gestes de mouvement segmentés sont vraiment précis pour chaque segmentation, mais
dans la plupart des cas, ils nécessitent au moins deux algorithmes pour la reconnaissance d’actions en flux continu
et la précision est dégradée en raison de la détection ou de la segmentation en ligne. C’est pourquoi nous nous

concentrons sur les mouvements en ligne avec un seul algorithme.

Un modéle de Markov caché continu pour la reconnaissance d’actions en ligne basé sur la vision a été introduit
[38]. Le systeme est capable de reconnaitre des gestes dynamiques en mode indépendant de la personne et du
contexte et fonctionne plusieurs fois plus vite que le temps réel. Une méthode basée sur les modéles de Markov
cachés (HMMs) présentée pour la modélisation et la reconnaissance de trajectoires de gestes dynamiques a été

proposée [145]. La méthode proposée permet d’obtenir une reconnaissance en ligne automatique des gestes de la
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main et peut rejeter les gestes atypiques. Une version en ligne de 'algorithme de maximisation des attentes (EM)
pour les HMM a été présentée [102]. Lalgorithme en ligne est capable de traiter des environnements dynamiques,
c’est-a-dire lorsque les statistiques des données observées changent avec le temps. La méthode HMM est la
premiére méthode utilisée pour la reconnaissance des actions en ligne.

Une approche qui ajuste dynamiquement la taille de la fenétre et le décalage a chaque étape a été proposée
[68]. Une limitation est que les instances dépendent de la précision des capteurs. Si les capteurs ne captent pas
un changement significatif dans I'environnement, le systéme ne détecte pas le changement d’état et ne crée pas
l'instance correspondante. C’est pourquoi nous avons choisi d’utiliser une fenétre fixe avec des données squelettes
dans notre contexte.

Une nouvelle méthode d’extraction de caractéristiques efficace et performante qui utilise une approche de cor-
respondance dynamique pour construire un vecteur de caractéristiques pour chaque trame et améliore la sensibilité
aux caractéristiques des différents gestes et diminue la sensibilité aux caractéristiques des gestes au sein d’'une
méme classe est proposée [159].

Une méthode de reconnaissance de gestes en temps réel a partir d’un flux de squelette bruité, tels que ceux
extraits des capteurs de profondeur Kinect, a été introduite [97]. Cette méthode peut améliorer I'entrée du réseau
convolutif & graphes (GCN).

Un systéme de reconnaissance dynamique en ligne des gestes de la main avec une caméra RGB-D, qui peut
reconnaitre automatiquement les gestes de la main sur un fond compliqué, est présenté [150].

Les auteurs [101] utilisent la classification temporelle connectionniste pour entrainer le réseau a prédire les
étiquettes de classe a partir d’actions en cours dans des flux d’entrée non segmentés. Cette méthode fournit une
détection et une classification en ligne des actions dynamiques de la main avec un réseau neuronal convolutif 3d
récurrent.

Une approche de traitement des données par fenétre glissante est utilisée [88], leur algorithme est adapté au

traitement des données de flux pour la reconnaissance naturelle des actions de la main.

1.4.3 Etude sur les réseaux convolutionnels graphiques spatio-temporels

Les auteurs [148] fournissent une taxonomie qui regroupe les réseaux neuronaux de graphes en quatre catégo-
ries : réseaux neuronaux de graphes récurrents, réseaux neuronaux de graphes convolutifs, graphauto-codeurs et
réseaux neuronaux de graphes spatio-temporels.

Un réseau convolutif de graphes conscient du contexte (CA-GCN) est proposé [158]. Outre le calcul de la
convolution des graphes localisés, CA-GCN considére un terme de contexte pour chaque sommet en intégrant les
informations de tous les autres sommets. Les dépendances a long terme entre les joints sont donc naturellement

intégrées dans les informations de contexte, ce qui élimine ensuite la nécessité d’empiler plusieurs couches pour
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élargir le champ de réception et simplifie grandement le réseau.

Les auteurs [160] montrent que lorsque la précision de I'extraction du squelette est suffisamment élevée, le
modeéle a une grande robustesse et précision. On utilise les données hierarchie biovision (BVH) qui sont des
données squelettiques, en utilisant I'algorithme ST-GCN. Cet article montre que les données du squelette et le
ST-GCN sont efficaces et renforcent notre choix en utilisant le ST-GCN.

La méthode de reconnaissance d’action basée sur le squelette bruyant et basée sur des réseaux de graphes
convolutifs avec codage prédictif pour I'espace latent, appelés réseaux de graphes convolutifs a codage prédictif
(PEGCN) est présentée [154]. Le PeGCN augmente la flexibilité du GCN et est mieux adapté aux taches de re-
connaissance d’action utilisant des caractéristiques squelettiques. Ce document renforce également notre choix en
utilisant des données squelettiques.

Un nouveau réseau LSTM (Attention Enhanced Graph Convolutional LSTM) pour la reconnaissance de I'action
humaine a partir de données squelettes est proposé [127]. LAGC-LSTM proposé peut non seulement capturer des
caractéristiques discriminantes dans la configuration spatiale et la dynamique temporelle mais aussi explorer la
relation de co-occurrence entre les domaines spatiaux et temporels.

Un nouveau réseau convolutionnel de graphes adaptatifs a deux flux (2s-AGCN) pour la reconnaissance d’action
basée sur le squelette est présenté [124] . Cette approche basée sur les données augmente la flexibilité du réseau
convolutionnel de graphes et est plus adaptée a la tache de reconnaissance d’actions.

Le ST-GCN pour la reconnaissance d’actions basée sur le squelette est étendu par I'introduction de deux nou-
veaux modules, a savoir, le GraphVertex Feature Encoder (GVFE) apprend les caractéristiques des sommets ap-
propriés pour la reconnaissance d’actions en codant les données brutes du squelette dans un nouvel espace de
caractéristiques. Et le DH-TCN (Dilated Hierarchical Temporal Convolutional Network) est capable de capturer les
dépendances temporelles a court et long terme en utilisant un réseau convolutionnel hiérarchique dilaté [109].

Les études précédentes sont principalement basées sur des graphiques a squelette fixe, ne capturant que
les dépendances physiques locales entre les articulations, ce qui peut manquer les corrélations implicites entre
les articulations. Pour capturer des dépendances plus riches, [75] introduit une structure d’encodeur-décodeur,
appelée module d’inférence A-link, pour capturer des dépendances latentes spécifiques a I'action, c’est-a-dire des
liens actionnels, directement a partir des actions. lls étendent également les graphes squelettes existants pour
représenter les dépendances d’ordre supérieur, c’est-a-dire les liens structurels.

Un nouveau modele de squelettes dynamiques appelé réseaux de graphes convolutifs spatio-temporel (ST-
GCN) est proposé [151], qui va au-dela des limites des méthodes précédentes en apprenant automatiquement les
modeles spatiaux et temporels a partir des données. Cette formulation conduit non seulement a une plus grande
puissance d’expression mais aussi a une plus grande capacité de généralisation.

Le réseau de convolution Graph est une approche récente et démontre son efficacité, comme mentionné ci-

dessus, pour détecter des actions avec des données squelettes.
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Nous avons choisi cet algorithme ST-GCN [151] pour fournir une reconnaissance d’'action avec une approche
de fenétres glissantes afin de pouvoir détecter une action de mouvement en temps réel et de se concentrer unique-
ment sur les fenétres glissantes au lieu d’améliorer le ST-GCN. D’autres auteurs ont amélioré ce ST-GCN comme

[75],[109] ou [160]

1.4.4 Etude sur I'approche des fenétres glissantes

Les auteurs [68] ont utilisé une approche différente en utilisant des fenétres dynamiques basées sur les événe-
ments. Leur approche ajuste dynamiquement |a taille de la fenétre et le décalage a chaque étape. Des expériences
avec des ensembles de données publiques montrent que leur méthode, qui utilise des modéles plus simples, est
capable de reconnaitre les activités avec précision.

Le chevauchement des fenétres glissantes dans les systemes de reconnaissance de I'activité humaine (HAR) est
associé aux limites sous-jacentes de la validation croisée (CV) en fonction du sujet. Lorsque la CV indépendante
du sujet est utilisée, les fenétres glissantes qui se chevauchent n'améliorent pas la performance des systemes
HAR mais nécessitent néanmoins beaucoup plus de ressources que les fenétres qui ne se chevauchent pas [22].
Nous choisissons les fenétres glissantes qui se chevauchent dans notre contexte pour avoir plus de données a
caractériser, et I'algorithme peut étre mis a jour plus fréquemment.

La détermination de I'heure de début et de fin de l'activité augmente la charge de calcul, de sorte que les
résultats de la reconnaissance seront retardés [89]. C’est pourquoi nous avons choisi la méthode de la fenétre
glissante pour reconnaitre les actions avec leur bruit ambiant sans début et fin reconnus dans notre algorithme.
Cela permettrait de réduire la charge de calcul, et pourrait étre déployé dans un systéme embarqué.

Au cours de la derniére décennie, I'étude théorique du modeéle de la fenétre glissante a été développée pour
faire progresser les applications a trés grande entrée et a sortie sensible au temps. Dans certaines situations
pratiques, I'entrée peut étre considérée comme une séquence ordonnée, et il est utile de limiter les calculs aux
parties récentes de I'entrée, [21] a introduit le modele de fenétre glissante qui suppose que I'entrée est un flux
d’éléments de données et divise les éléments de données en deux catégories : les éléments actifs et les éléments
périmés. Nous désignons le flux D par une séquence d’éléments {P,;}7, ol p; € N. Il est important de noter que m
est incrémenté pour chaque nouvel arrivant. Un seau B(z,y) = {p;,% € [z,y]} est 'ensemble de tous les éléments

du flux entre p, et p,, inclusivement.

1.5 Perspectives : Spiking Neural Networks

La premiére génération de réseaux neuronaux était basée sur des neurones qui étaient des portes a seuil ou

des perceptrons. Ces neurones n'avaient pas de fonction d’activation non linéaire, mais leur sortie était soit 1 soit
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0, selon que la somme pondérée de leurs entrées était supérieure ou inférieure a un seuil "t". Une caractéristique
importante de ces réseaux de neurones est qu’ils ne peuvent produire que des sorties numériques. Cependant, ils
sont capables de modéliser toutes les fonctions booléennes et sont donc universels pour le calcul avec des entrées
et des sorties numériques.

La deuxiéme génération de réseaux neuronaux est constituée de neurones qui appliquent une fonction conti-
nue non linéaire a la somme des entrées pondérées et produisent donc un ensemble continu de valeurs de sortie
possibles. Les fonctions sigmoidales et tanh sont des exemples de fonctions d’activation. Un exemple typique de
réseaux neuronaux de deuxiéme génération est le réseau neuronal de feed forward, dont nous avons parlé pré-
cédemment. D’autres exemples de réseaux de neurones de deuxieme génération sont les réseaux de neurones
récurrents et les réseaux de neurones récursifs, que nous aborderons dans les colonnes suivantes.

Les réseaux neuronaux de type feed forward sont ceux dans lesquels les signaux ne se déplacent que dans
une seule direction, c’est-a-dire de I'entrée a la sortie. En d’autres termes, la sortie d’'une couche antérieure de
l'architecture n’alimente que les couches ultérieures et non l'inverse. La sortie d’'une couche n’est pas transmise a
elle-méme ni a aucune autre couche antérieure dans les réseaux neuronaux a alimentation directe. Les réseaux
neuronaux récurrents peuvent avoir la sortie d’'une couche qui est réinjectée a travers le réseau dans une couche
antérieure, au fil du temps.

Cela signifie essentiellement que le réseau neuronal comporte des boucles ou des cycles dans lesquels il permet

a la sortie calculée a la couche “i” au moment “t” d’étre renvoyée a une couche antérieure au moment “t+1”. Cela
permet aux réseaux neuronaux récurrents d’obtenir une forme de mémoire a court terme. Alors que les réseaux
neuronaux de rétroaction sont utilisés pour la classification de la valeur d’entrée uniquement, les réseaux neuronaux
récurrents sont généralement utilisés pour la classification des séquences et des séries chronologiques.

Les réseaux neuronaux de deuxieéme génération peuvent également prendre en charge des sorties numérigues
en appliquant un seuil a la sortie, et peuvent donc modéliser toute fonction booléenne arbitraire. lls sont également
universels pour les calculs analogiques, puisque toute fonction continue peut étre approchée raisonnablement bien
au moyen d’un réseau neuronal de deuxieéme génération avec une seule couche cachée elle-méme.

Aujourd’hui, ces réseaux neuronaux de deuxieéme génération sont largement utilisés dans diverses applications
telles que le traitement de la parole, la reconnaissance d’images et le traitement du langage naturel. Ces réseaux
neuronaux sont généralement formés a I'aide d’algorithmes de descente de gradient et de propagation en retour.
Afin d’appliquer les réseaux neuronaux a différentes taches, I'un des défis importants est de savoir comment for-
mer efficacement et rapidement ces réseaux neuronaux. En fait, 'une des raisons de la popularité croissante des
réseaux neuronaux artificiels est qu’ils peuvent étre formés efficacement a I'aide de processeurs graphique (GPU).

La troisiéme génération de réseaux neuronaux utilise des neurones a impulsion (Spiking Neural Network). Ces
réseaux de neurones modélisent plus étroitement I'activité des neurones biologiques par rapport aux neurones de

premiere et deuxiéme générations. Ces réseaux de neurones a impulsions peuvent également étre utilisés pour le
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traitement de I'information, tout comme la deuxiéme génération de réseaux de neurones. Bien que leur efficacité ait
été décrite en théorie, ils n'ont pas encore été largement utilisés dans des applications de la vie réelle en raison de
leurs exigences élevées en matiére de calcul. Nous n’aborderons donc pas la question des réseaux de neurones a
impulsions méme si cela reste une piste tres intéréssante, si ce n’est pour souligner que de nombreuses recherches
sont menées dans ce domaine. Par exemple, Qualcomm a récemment annoncé que les processeurs Qualcomm
Zeroth sont basés sur le principe du dopage des réseaux de neurones, ce qui est un exemple d’architectures
neuromorphes, autrement appelées architectures informatiques d’inspiration biologique.

[144] et al. introduit les réseaux de neurones a impulsions, les neurones biologiques utilisent des augmentations
bréves et soudaines de la tension pour envoyer des informations. Ces signaux sont plus communément appelés
potentiels d’'action, pointes ou impulsions. Des recherches neurologiques récentes ont montré que les neurones
encodent des informations dans le rythme des impulsions uniques, et pas seulement dans leur fréquence de dé-
clenchement moyenne. Les réseaux a impulsions sont plus puissants que leurs prédécesseurs non impulsionnels,
car ils peuvent coder des informations temporelles dans leurs signaux, mais ils ont également recours a des regles
différentes et biologiqguement plus plausibles pour la plasticité synaptique. Ce sont des réseaux de neurones qui
sont les plus proches du cerveau biologiquement.

Tavanaei et al. [137] montre que la fonction de transfert des neurones a impulsions est généralement non-
différenciable, ce qui empéche I'utilisation de la rétropropagation. Tavanaei et al. ont passé en revue les méthodes
supervisées et non supervisées récentes pour former des réseaux neuronaux a impulsion (SNN) profonds, et les
ont comparés en termes de précision et de colt de calcul. Limage qui se dégage est que les SNNs sont toujours a
la traine des ANNs en termes de précision, mais I'écart se réduit, et peut méme disparaitre pour certaines taches,
tandis que les SNNs nécessitent généralement beaucoup moins d'opérations et sont les meilleurs candidats pour
traiter les données spatio-temporelles. C’est pour cela que dans cette thése nous n’utiliserons pas encore de SNN
mais ce papier trés récent montre l'interét et le chalenge qui reste dans le monde de la recherche. Dans quelques
années nous devrions arriver a entrainer ces algorithmes avec un méme taux de précisions, ce qui rendra nos
systémes embarqués moins gourmands en ressources.

Lei Deng et al. [30] presente une reflexion sur la comparaison des performances entre les réseaux SNN et ANN.
lls ont donc répondu aux question de la "charge de travail" idéales pour un SNN et comment évaluer un SNN en
ayant du sens. |l a été évalué que :

® Pour les charges de travail simples orientées ANN (par exemple, MNIST), le modéle 3 (SNN renforcé) est un

meilleur choix avec une précision acceptable et un colt de calcul moindre (sans multiplications colteuses et
avec un peu plus d’additions).

® Sur les charges de travail plus complexes orientées ANN (par exemple CIFAR10), le modele-1 (ANN naturel)

est préféré pour maintenir la précision du modéle. Bien qu’il ait besoin de multiplications la quantité d’additions

est la plus faible.
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® Pour les charges de travail orientées SNN, le modéle 6 (SNN naturel) est le meilleur choix, car il offre a la fois

une meilleure précision et un colt de décompilation plus faible.

Cet article est aussi trés récent et prouve ce fort interét, de plus les algoritmes SNN ont été testé sur les jeux de
données trés connues de I'état de I'art tel que MNIST ou CIFAR10. Une nouvelle librairie, performante permet de

tester ces algorithmes bio-inspiré [111]. [39]

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu un état de I'art exhaustif de toutes les technologies qui répondent a la question
de la localisation en intérieur. Dans le cadre d’une localisation en intérieur en milieu tres perturbé, notre choix s’est
arrété sur 'UWB. De nos jours, ce dispositif reste un choix abordable pour un industriel, nous verrons par la suite
dans le chapitre 2 et le chapitre 3 une évaluation statique et dynamique en Ligne de Vue ainsi qu’une évaluation
avec plusieurs personnes dans un milieu en Non Ligne de Vue industriel.

Létat de I'art sur les algorithmes de Deep Learning nous montre que le choix le plus pertinent pour la recon-
naissance de gestes avec des centrales inertielles est d’utiliser des données squelettes et de surcroit utiliser des
algorithmes de réseau a graph convolutionnel. Nous verrons une approche a fenétre glissante qui permet a ce type
d’algorithme d’acquérir une meilleure précision et robustesse pour des données en flux continu temps réel.

Dans le dernier chapitre nous utiliserons 'UWB et son filtrage amélioré en milieu perturbé pour garder une

information de localisation et de détecter en méme temps les actions industrielles d’'une personne.
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CHAPITRE 2

Evaluation statique et dynamique d’un systéme de localisation UWB pour les

applications industrielles

De nombreuses applications dans le contexte de I'industrie 4.0 nécessitent une localisation précise. Cependant,
la localisation en intérieur reste un probléme ouvert, surtout dans des environnements complexes comme les en-
vironnements industriels. Ces derniéres années, nous avons assisté a 'émergence de systémes de localisation a
bande ultra-large (UWB). Lobjectif de ce chapitre est de montrer les performances d’'un systéme UWB pour estimer
la position d’une personne se déplacant dans un environnement intérieur. Pour ce faire, nous avons mis en place
un protocole expérimental pour évaluer la précision du systéeme UWB a la fois statiquement et dynamiquement. Le
systéme UWB est comparé a une vérité de terrain obtenue par un systéme de capture de mouvements avec une

précision millimétrique.

2.1 Mise en place expérimentale et évaluation

Pour évaluer le systeme UWB, quatre points d’ancrage doivent d’abord étre placés dans la piéce pour le position-
nement interne. Nous alignons I'ancre avec la mesure laser. Pour étre aussi précis que possible, le point d’ancrage
doit étre placé dans un rectangle. Une ancre est choisie comme référence (initialisation a x = 0 et y = 0), et nous

devons obtenir la position de chaque ancre en fonction de I'ancre d'initialisation comme indiqué dans la figure[2.1a
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2.1.1 Installation expérimentale

Comme décrit dans [6], quatre ancres doivent d’abord étre placées dans un rectangle pour la localisation
intérieure. Nous calibrons les ancres avec les mesures laser afin d’étre aussi précis que possible. Les ancres sont

placées respectivement & (-2m;5.03m),(3.10m;5.03m),(-2m;1m),(3.10m ;1m).

Nous avons obtenu la position de chaque ancre avec un systéme de capture de mouvement VICON [94].
La zone d’essai de la figure se trouve dans le laboratoire avec une condition de LDV (Ligne De Vue) et
dans un environnement industriel avec une structure métallique, des robots et une porte métallique a proximité de
la zone d’essai, comme le montre la figure [2.7c. Le Tag est monté sur un support et placé sur un chariot en bois
comme illustré sur la figure [2.7p avec une hauteur de 0,7 m pour vérifier la trajectoire en 3D dans la zone intérieure
du systéme UWB. Pour limiter les interférences, nous avons placé le tag UWB sur un chariot en bois poussé par
une personne suffisamment éloignée de I'étiquette. Nous attendons une précision de 10 cm ou 15 cm avec la tech-
nologie UWB dans des conditions de LDV. Nous utilisons I'algorithme standard de télémétrie bidirectionnelle (TWR)

intégré par Decawave [1].

2.1.2 Méthode de comparaison

Nous examinons le comportement de 'UWB dans un état statique et évaluons la précision et I'exactitude dans
un état de ligne de visée. Nous utilisons le systtme Vicon comme vérité de terrain en raison de sa capacité a

mesurer une position avec une précision millimétrique [94].

Lerreur quadratique moyenne (RMSE) est calculée comme suit :

1 & A
RMSE = N;(e)i—e,—)Q (2.1)

et représente la différence moyenne entre les valeurs de vérité de terrain du systéeme Vicon, écrites 6;, et la valeur

estimée du systéme UWB représentée par 6;. 6; est la valeur du point ith.

La fonction de distribution cumulative empirique de I'erreur (eCDF) est calculée comme suit :
eCDF = Fx(z) = / fx (t)dt. (2.2)

Léquation (2.2) permet de constater la distribution des valeurs autour de la moyenne, avec fx(t) I'intégrale de sa

densité de probabilité fonction.
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a Quatre ancres statiques en violet sont placées dans un rectangle. Le tag est placé dans la zone des ancres en LDV.

b Support avec les marqueurs Vicon sur un chariot :
en bois. ¢ Placement des ancres dans le laboratoire.

FIGURE 2.1 — Notre installation UWB.
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2.1.3 Calibration

Dans cette étude, nous avons deux ensembles de données qui contiennent les positions (X, Y, Z) les données du
capteur a bande ultralarge et les données du systeme VICON. Chaque ensemble de données étant dans son propre
repere de référence, nous exprimerons donc les données du systeme Ultra WideBand dans le repére de référence
VICON. Avant de comparer les données de I'Ultra WideBand avec les données VICON, une transformation rigide
entre les deux repéres, nommée Ry ;..n_~uw g POUr la rotation et ¢ty;..,—>uwp pour la translation, est appliquée.
On trouve d’abord le centre de chaque nuage de points donné par TUWB et le systeme Vicon. La fonction est

appelée Centroid et est définie par :

N
. 1 WB
Centroid(Uwb) = N % PY (2.3)
1
. . Vicon
Centroid(Vicon) = N E P; (2.4)

PYWB et pVicon gont les positions respectives de I'Ultra WideBand et du systéme VICON. Le but de cette étape

est de centrer les deux ensembles de données avant d’établir la rotation entre les deux trames. Une matrice de

covariance, appelée H, est calculée comme suit :
N o
H= Z(PiUWB — centroid(Uwb)) (P — centroid(Vicon))” . (2.5)

Dans une deuxieme étape, nous utilisons une SV D (Singular Value Decomposition) tel que :
vsv| =svoum 2.6)
pour trouver la rotation entre la trame Vicon et la trame UWB [37, [9] donné par :
Rvicon—suwp =VU". (2.7)

Parfois, la SVD renvoie une matrice de réflexion qui n’existe pas dans une situation réelle. La solution consiste a
multiplier la troisieme colonne de R (rotation) par —1 si le déterminant de R est négatif [9]. Il reste alors a trouver la

translation entre les deux nuages de points comme ci-dessous :

tuwps = Centroid(Vicon) — Centroid(Uwb). (2.8)
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Cela nous donne la translation entre les deux nuages de points :

WB Vicon
PYYE = Ry icon—suwn X P, + tVicon—>UWB- (2.9)

3

Lalgorithme de recalage est présenté dans Algorithm [1]| et sera utilisé pour recaler le systéme Vicon et le systeme

UWB.

Algorithm 1 Fonction transformation entre deux nuages de points 3D

1: procedure RIGIDTRANSFORM(U, V) > Uwb pour 'TUWB et Vic pour le Vicon
2 if Shape Uwb = Shape Vic then

3 The function is available

4: UUwb + Uwb — Centrod(Uwb) > Recentre les points au centres des axes
5: VVie «+ Vie — Centrod(Vic)
6:
7
8

H < transpose(UUwb) * VVic
U,S,Vt«+ SVD(H)
: Rotation < Vt.T «U.T
9: if Det(Rotation) < 0 then

10: Vi[2, :]*=-1

11: Rotation= Vt.T* U.T > Detection de la matrice de reflexion
12: Translation <— — Rotation * centrod(Uwb) + centrod(Vic) mod b

13: return Rotation, Translation

2.2 Tests et évaluation

2.2.1 Précision de la mesure statique

D’un point de vue statistique, I'écart-type correspond a la précision, I'erreur moyenne correspond a la précision
et a la marge moyenne appelée la plage de déviation [66]. Le premier test consiste a placer le tag UWB dans la
zone intérieure des ancrages de 'UWB. Ce test nous donnera la distribution des points UWB lorsque le tag est
statique.

Les résultats du test statique sont donnés dans le tableau Lerreur moyenne sur les 3 axes XYZ est de 1
cm, et la portée moyenne, de 10 cm. Les valeurs sont réparties autour de la valeur moyenne avec un écart type
de 0,011 m. Cela signifie que le systeme UWB n’est pas précis en situation statique (point par point), mais a une
précision élevée de 10 cm en moyenne (une moyenne de plusieurs points).

Ces résultats confirment ceux de Jimenez et al. [119] [60] et les résultats de Dotlic et al. [34] en statique lors du
calcul de la moyenne. LUWB est précis jusqu’a 10 cm en statique et se comporte comme une sphére autour de
la cible avec une valeur de portée de 10 cm, comme le montre la figure Lorsqu’une personne ne bouge pas
et 'environnement non plus, nous savons ou se trouve la personne avec une précision de 10 cm. Nous pourrions
utiliser cette information pour améliorer le calcul "a I'estime" appelé "dead reckoning" pendant la phase statique de

celui-ci lorsqu’un IMU (Inertial measurements Unit) est porté au bras.
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TABLE 2.1 — Comparaison des erreurs de localisation moyennes et de I'écart-type avec un test statique en condition
de ligne de visée.

Static LDV Test X-Axis Y-Axis Z-Axis 2D 3D

Erreur moyenne 0.01m 0.01m 0.01m 0.01m 0.01m
Portée 0.09m 0.10m 011m 0.09m 0.10m
Ecart type 001lm 001m 001m 0.01m 0.01m

FIGURE 2.2 — Distribution des points UWB (en vert) par rapport a la vérité de terrain Vicon (en rouge).

2.2.2 Mesure dynamique Evaluation et précision d’une trajectoire

Grace au systeme Vicon [94], nous avons comparé le point 3D exact du Vicon avec le point 3D de 'UWB
en temps réel en utilisant le logiciel RTMaps (Real Time, Multisensor, Advanced Prototyping Software) (https:
//intempora.com/products/rtmaps.html) pour enregistrer nos données. Le premier test que nous avons effectué
était une trajectoire dans la zone intérieure des ancres de 'UWB. Le test a été effectué en laboratoire, a LDV, dans

des conditions industrielles.

Ce résultat montre que, dans la localisation dynamique, nous pouvons utiliser 'UWB pour le suivi de mouvement
avec I'axe X-Y en temps réel mais pas en 3D car 'axe Z n’est pas fiable. La figure 2.3l montre que les mesures de
'axe Z sont ondulées. Les raisons possibles des erreurs de I'axe Z seront une dilution de la précision (DOP)

verticale car tous les ancrages sont a la méme hauteur.

En mesure XY, nous avons une précision de 21 cm et 78% des valeurs sont meilleures que 0,2 m comme le
montrent la Figure [2.4] et le tableau Nous avons 0,135 m d’écart-type en XY pour cette trajectoire en XY. Nous
pouvons utiliser UWB pour la localisation dynamique en temps réel. Nous avons une précision de 0,24 m en 3D
(XYZ); seuls 40% des valeurs de I'axe Z sont précises, comme le montre la figure [2.4] Laxe Z n’est pas fiable pour

la localisation dynamique et pour la reconnaissance des mouvements.

34


https://intempora.com/products/rtmaps.html
https://intempora.com/products/rtmaps.html

CHAPITRE 2. EVALUATION UWB 2.2. TESTS ET EVALUATION

Y(m)

Z(m)

1.6
14
12
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

Y(m)

FIGURE 2.3 — Trajectoire réalisée en laboratoire dans des conditions de LDV en 2D et 3D avec VICON (orange) et
UWB (bleu) en metres.

TABLE 2.2 — Tableau de la dynamique trajectoire.

Mesure Dynamique X-Axis Y-Axis Z-Axis 2D 3D

Erreur moyenne 020m 022m 032m 021m 0.24m
Portée 0.73m 0.64m 087m 065m 0.75m
Ecart type 0.13m 0.14m 029m 0.183m 0.18m

[
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FIGURE 2.4 — Comparaison de la distribution des erreurs cumulées entre I'axe X, I'axe Y, I'axe Z, la 2D et la 3D de
'UWB dans une condition LDV industrielle réalisée en laboratoire.
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a Trajectoire du déplacement dynamique dans la zone exté- b Trajectoire du déplacement dynamique dans la zone inté-
rieure de 'UWB dans des conditions de vue directe rieure en condition de vue directe.

FIGURE 2.5 — Trajectoire des deux déplacements dynamiques de 'UWB en orange et du Vicon en bleu comme
vérité terrain.

2.2.3 Evaluation des mesures dynamiques et précision de la cartographie

Le troisiéme test consiste a réaliser une cartographie de la zone extérieure aux placements des ancres UWB
(figure [2.5p) et de la zone intérieure aux placements des ancres UWB (figure [2.5p) du systéme UWB pour évaluer

son comportement. Nous avons couvert la zone maximale et essayé de voir si la précision/exactitude a changé.

Mok et al. décrivent tous les facteurs d’'influence utilisant la bande ultra-large pour le positionnement, tels
que le matériel d’obstruction, les trajets multiples, I'effet géométrique et I'atténuation du signal. Nous savons par
cet article que dans notre laboratoire nous avons une structure métallique proche de la zone d’essai et des
robots métalliques qui peuvent avoir une influence sur les données. Par rapport a notre premier test, nous avons
une précision de 23 cm dans la zone intérieure et de 25 cm dans la zone extérieure en 2D et 23 cm et 24 cm
en 3D, ce qui est proche de notre premier résultat de localisation dynamique présenté dans le tableau [2.2] Ces
deux tests montrent que 'UWB est homogéne pour une zone couverte méme en dehors de la zone définie par ses
ancrages dans des conditions de LDV industrielles. LUWB est vraiment bon pour la localisation dynamique dans

des environnements intérieurs.

Nous avons moins de précision par rapport a nos résultats statiques. Nous avions une précision de 10 cm en
mesure statique, alors que nous avions une précision de 0,24 m en localisation dynamique comme le montre le
tableau Dans le cas du test statique, nous avons calculé une erreur moyenne tandis que dans le cas dyna-
mique, nous calculons une erreur instantanée (point par point) pour chaque point. C’est la principale raison de

'augmentation de 'erreur dans le cas dynamique.

36



CHAPITRE 2. EVALUATION UWB 2.2. TESTS ET EVALUATION

TABLE 2.3 — Erreurs de la mesure dynamique de la cartographie.

UWB Mapping X-Axis Y-Axis Z-Axis 2D 3D
5 Erreur moyenne 030m 0.17m 023m 023m 0.23m
E Portée 1.07m 060m 137m 056 m 1.01m
Standard deviation 0.18 m 0.00m 020m 0.18m 0.12m
5 Erreur moyenne 023m 027m 0283m 025m 0.24m
8 Portée 098m 1.05m 1.03m 1.00m 1.02m

Standard deviation 0.03m 0.15m 0.19m 0.09m 0.12m

TABLE 2.4 — Résultat dynamique avec différentes hauteurs pour les ancres.

Anchors Z Change X-Axis Y-Axis Z-Axis 2D 3D

Erreur moyenne 038m 137m 0.70m 0.87m 0.81m
Portée 0.78m 0.64m 128m 0.71m 090m
Ecart type 0.04m 0.05m 022m 0.04m 0.10m

2.2.4 Test changement de hauteurs des ancres sur I’axe Z

Ce test a été réalisé pour vérifier le comportement du systeme UWB lorsque la hauteur des ancres change.
Ayan et al. [6] a déclaré que la hauteur des ancres peut modifier la précision de 'UWB. Dans ce test, nous voulons
connaitre le comportement dans une situation dynamique. Nous avons abaissé 2 ancres de 40 cm, et ce change-
ment a été pris en compte dans les mesures d’étalonnage. Nous avons une mauvaise précision de 0,87 m en X-Y
et de 0,81 m en 3D comme le montre le tableau [2.4 qui confirme que lorsque les ancres Z ne sont pas a la méme

hauteur, la précision et I'exactitude de la localisation dynamique sont affectées.

2.2.5 Etude de I'influence des ancres

Nous avons effectué ce test pour vérifier le comportement de 'TUWB dans la zone intérieure de TUWB en dy-
namique avec cing et six ancrages. Nous avons placé quatre ancrages exactement comme sur la figure et
un autre sur le sol dans un coin de notre cube (configuration a cinq ancrages). Ensuite, nous avons placé quatre
ancres comme sur la figure et deux autres sur le sol dans les coins (configuration a six ancres). Lobjectif est
de voir une meilleure performance de I'axe Z. Avoir 5 ou 6 ancres améliore la précision et I'exactitude pour I'axe
3, mais I'axe Z est encore trop ondulé comme le montre la figure [2.6p,d. Laxe Z présente une erreur moyenne de
0,22 m, comme le montre le tableau ce qui est mieux que les 0,23 m indiqués dans le tableau mais pas
de maniere significative. Par rapport a I'erreur de distribution cumulée, nous constatons une amélioration de 'axe Z
d’environ 10 cm, 80% des valeurs sont inférieures a 0,3 m comme indiqué dans le tableau avec cing ancrages
et 80% des valeurs sont inférieures a 0,4 m de précision avec quatre ancrages comme indiqué dans la figure

Laxe X a 80% des valeurs inférieures a 0,2 m comme illustré dans Figure [2.7a, ce qui est mieux que notre premier
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=2 -1 0 1 2 X( m)
a Trajectoire dynamique de 'UWB en 2D avec 5 ancres b Trajectoire dynamique de 'UWB en 3D avec 5 ancres

N avec VICON (orange) et UWB (bleu). N avec VICON (orange) et UWB (bleu).
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¢ Trajectoire dynamique de 'UWB en 2D avec 6 ancres d Trajectoire dynamique de 'UWB en 3D avec 6 ancres
N avec VICON (orange) et UWB (bleu). N avec VICON (orange) et UWB (bleu).

FIGURE 2.6 — Trajectoire dynamique de 'UWB réalisée en laboratoire avec 5 et 6 ancres avec le systeme Vicon
comme vérité de terrain dans des conditions de LDV industrielles.

essai dynamique avec quatre ancrages comme le montre la figure [2.4] Laxe Y améliore également sa précision.
Dans la figure [2.7p I'axe Z a une mauvaise précision, 80% des valeurs sont supérieures a 0,3 m. Nous améliorons
I'exactitude et la précision de 'UWB en ajoutant une ou deux ancre(s). Selon les résultats du tableau [2.5] pour 5 an-
crages nous avons 5 cm d’erreurs en 2D et 6 cm d’erreurs en 3D. Les performances sont plus faibles pour 6 ancres.
Il est possible que la position de la sixieme ancre conduise a augmenter l'influence d’'un phénoméne indésirable
qui prend le dessus sur I'avantage d'utiliser plus d’ancres. Une hypothése pourrait étre que le signal regu/transmis
depuis/vers cette sixieme ancre a plus de trajets multiples. Cependant, une chose qui est clairement visible sur la
figure [2.7] est 'amélioration de I'écart-type. Cela signifie que la trajectoire est moins dispersée, mais reste centrée

dans la méme erreur en 2D.
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TABLE 2.5 — Influence des ancrages UWB dans les conditions de LDV en milieu industriel.

Influence . . .
of Anchors X-Axis Y-Axis Z-Axis 2D 3D
., Efreurmoyenne 0.20m 0.22m 032m 021m 024m
% Portée 0.73m 064m 087m 065m 0.75m
C
s Standard 0.13m 0.14m 029m 013m 0.18m
deviation
* Erreur moyenne 0.16m 0.16m 022m 0.16m 0.18m
% Portée 042m 060m 0.66m 051m 056m
C
 Standard 0.02m 010m 022m 0.06m 0.11m
O deviation
* Erreur moyenne 0.19m 0.16m 027m 0.17m 0.20m
2 Portée 052m 054m 074m 053m 0.6m
(&)
C
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a Comparaison de la précision de 'TUWB avec 5 ancres. b Comparaison de la précision de I'UWB avec 6 ancres..

FIGURE 2.7 — Fonction de distribution cumulative empirique des erreurs entre I'axe X, I'axe Y, I'axe Z, la 2D et la 3D
de TUWB dans les conditions industrielles LDV réalisées en laboratoire.
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2.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit le comportement d’'un systeme Ultra WideBand dans des cas statiques et
dynamiques par comparaison avec une vérité terrain obtenue avec un systéme de capture de mouvement. Nous
avons une évaluation de la précision et de I'exactitude du systéme UWB qui est vraiment bonne pour les axes X-Y
mais pas fiable le long de I'axe Z. Nous avons également montré que si nous modifions la hauteur des ancres,
nous perdons de la précision et de I'exactitude dans la localisation statique et dynamique. Nous avons également
confirmé que la précision et I'exactitude sont meilleures en ajoutant des ancres lors de la localisation dynamique.
Les systemes UWB peuvent étre un trés bon choix pour la localisation, méme en dynamique, et peuvent étre plus
robustes si nous ajoutons plus d’ancres, sans trop en ajouter pour ne pas créer de multitrajet qui réduira la précision.
Laxe Z doit étre amélioré, surtout en termes de précision, et cela peut étre réalisé par la fusion de données avec
d’autres capteurs. Nos travaux futurs, dans le chapitre suivant, consisteront a améliorer la précision du systéme
dans des conditions trés perturbées en zone industrielle avec un suivi dynamique des personnes dans un atelier de

production.
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CHAPITRE 3

Un nouvel ensemble de données sur la circulation des personnes dans un site

industriel grace a 'TUWB et aux systémes de capture du mouvement

Lamélioration des performances et des conditions de sécurité sur les sites industriels reste un objectif clé pour
la plupart des entreprises. Actuellement, I'objectif principal est de pouvoir localiser de maniere dynamique les per-
sonnes et les biens sur le site. La sécurité et la réglementation de I'accés aux zones restreintes sont souvent
assurées par des portes ou des barriéres a badges et celles-ci posent plusieurs problemes lorsque des personnes
se trouvent dans des endroits ou elles ne sont pas sensées se trouver ou méme lorsque des outils ou des objets
sont utilisés de maniére incorrecte. En outre, I'utilisation croissante de nouveaux dispositifs exige des informations
précises sur leur emplacement dans I'environnement, comme les robots mobiles ou les drones. Il devient donc
essentiel de disposer des outils permettant de gérer de maniére dynamique ces flux de personnes et de biens. Des
solutions a bande ultra-large et de capture de mouvement seront utilisées pour identifier rapidement les personnes
qui pourraient se trouver dans des zones non autorisées ou qui effectuent des taches pour lesquelles elles n’ont pas
recu d’instructions. En plus du suivi dynamique des personnes, cela permet également de surmonter certains pro-
blémes liés au déplacement d’objets ou d’outils dans I'atelier de production. Nous proposons un nouvel ensemble de
données qui fournissent des informations précises sur les mouvements des travailleurs. Cet ensemble de données

peut étre utilisé pour développer de nouvelles mesures concernant I'efficacité et la sécurité des travailleurs.
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3.1 Introduction

3.1.1 Suivi des personnes dans un atelier de fabrication manuelle

Dans une usine, ou un site industriel, différentes ressources (personnes, machines, etc.) coopeérent et inter-
agissent pour effectuer diverses taches dans le cadre de processus industriels et aboutir a la réalisation de diffé-
rents cycles de production ou de soutien [118]. Cependant, certaines interactions involontaires entre ces ressources
peuvent étre contre-productives pour les objectifs de performance, de slrreté et/ou de sécurité de I'entreprise. Par
exemple, certains articles peuvent représenter un danger pour certains opérateurs s’ils ne sont pas équipés d’'une
protection adéquate (questions de sécurité). D’autres éléments, qui peuvent étre de nature confidentielle, ne doivent
pas étre accessibles a tous les opérateurs et ne doivent étre accessibles qu’a quelques parties prenantes sur le
site. D’autre part, la surveillance spatiale et temporelle peut étre utilisée pour mieux contréler la production, le sto-
ckage des produits ou les interventions concernant d’autres opérations telles que la maintenance, les mises a jour
(mises a niveau) du matériel ou des logiciels, etc. Il existe un réel besoin de connaitre et de contrdler I'emplace-
ment des différents articles et des personnes dans une usine afin d’éviter les risques liés aux personnes et aux
articles se trouvant parfois dans un endroit inapproprié (risque de dysfonctionnement, risque de fuite d’informations
confidentielles, risque de problémes de sécurité, etc.) Dans la pratique, les processus industriels, les "méthodes
d’organisation” sont utilisées pour planifier les taches de chaque opérateur et la présence de certains articles (ma-
tieres premiéres, produits finis, produits en stock, outils, pieces de rechange, etc.) Méme si ces informations sont
intégrées dans les outils de planification des ressources de I'entreprise (ERP) [56], aucune procédure n’est en
place pour la présence de personnes et d’articles dans des endroits inappropriés, ce qui n’exclut pas les risques
mentionnés. En outre, ces méthodes sont statiques en ce sens que les informations relatives a la localisation spatio-
temporelle des objets et des personnes ne sont pas mises a jour de maniére systématique, rapide et fiable. Lusine
du futur, qui incarne la 4éme révolution industrielle, est une usine dont la vocation est d’étre une industrie flexible,
connectée et intelligente [70]. Tous les composants (machines, opérateurs, objets, systémes de transport, etc.) qui
composent I'entreprise doivent pouvoir communiquer avec le systéme de supervision et entre eux. Plusieurs types
de sources d’information peuvent étre utilisés pour détecter les états et les emplacements des personnes et des
objets, tels que les capteurs, déja présents dans l'usine ou portés par les personnes, les horaires du personnel,
etc. [53]. Cependant, les moyens technologiques actuels sont souvent exploités séparément par les systemes d'in-
formation de I'entreprise, ce qui ne permet pas une analyse approfondie et précise, ni une décision pertinente sur
les risques éventuels; cela pourrait entrainer une faille dans la sécurité. Il est donc nécessaire de pouvoir fusionner
toutes ces données provenant de plusieurs sources lorsqu’on relie les informations sur l'identité des personnes et
la nature des objets concernant leurs positions. Les informations sur la position occuperont une place autour de
laquelle toutes les autres informations seront structurées de maniere dynamique.

Ce travail est constitué d’un ensemble complet de données de six travailleurs sur une chaine de montage
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industrielle en NLDV pendant trois heures, et de la création d’'un algorithme pour lisser les données des travailleurs.
Nous avons également proposé une classification des zones en fonction de I'environnement et une analyse de la
plate-forme d’'un travailleur. Deux modalités sont proposées : un systéeme a bande ultra-large (UWB) et un systéme
de capture de mouvement appelé MoCap.

Ce chapitre est divisé en cing parties. Nous avons établi une enquéte sur les ensembles de données existants
dans la NLDV. Nous avons présenté notre dispositif expérimental. Nous avons étudié le comportement de nos
données brutes synchronisées et de nos résultats. Nous avons proposé un moyen d’améliorer nos données. Nous

avons proposé I'utilisation et 'interprétation de notre ensemble de données.

3.2 Mise en place expérimentale

Pour obtenir des données a partir des balises UWB, nous avons placé quatre ancres dans la piéce utilisée pour
la localisation a I'intérieur. Pour étre aussi précis que possible, nous avons placé les ancres dans une configuration
rectangulaire recommandée par le fabricant, pour cela nous utilisons le MDEK1001 des systémes de localisation
en temps réel (RTLS) de Decawave, qui est représenté sur la figure [3.1] sous la forme d’un rectangle rouge.

Ce systéeme (MDEK1001) a été amélioré récemment par un filte de kalman (EKF) robuste [59]. Comme évoqué
dans le chapitre précédant, un ensemble de balises et d’ancres doit étre associé au méme réseau (cluster) afin
de pouvoir obtenir des informations de localisation pour chacun d’entre eux. Lune des ancres du réseau doit étre
configurée en tant que maitre, c’est-a-dire celui qui maintient le timing et la synchronisation de tous les modules
d’'un réseau et un réseau d’ancres est toujours composé de quatre ancres par cluster pour calculer la position.
Jimenez et al. [59] ont utilisé huit ancres afin de refaire un algorithme de calcul de la position avec la connaisssance
de 8 ancres et non quatre. lls ont utilisés un EKF a six états, avec trois termes pour la position 3D, z, y et z, et trois
pour la vitesse V,,, V, et V, :

X = (%y’%Vx,Vy,V})T (31)

ou le modéle de mouvement est une fonction de vitesse constante f reliant I'évolution des états, plus un bruit
additif g(a) qui prend en compte les changements d’accélération de I'objet en mouvement. Le modele de mesure
dans 'EKF utilise les portées UWB enregistrées avec le Bluetooth avec chacun des tags d’une paire (huit portées
au total, quatre pour chacune des deux tags). La trilatération est calculée implicitement dans le filtre de Kalman
en définissant en conséquence la matrice de mesure H, qui est de taille Na x 6, Na étant le nombre d’ancres

connectées au tag a l'instant courant (Na < 8). La ligne i de la matrice H est de la forme :

0 0 0) (3.2)

avec r' la distance entre les ancres o’ et la dérniére estimation de la position d'un tag. Ils ont choisit de supprimer les
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FIGURE 3.1 — Mise en place de la chaine d’'assemblage. Les ancres a bande ultra-large (UWB) sont placées dans
une configuration rectangulaire en rouge. Les caméras MoCap sont placées autour de la zone en bleu.

valeurs de position au dela de 0.6m car considéré comme aberrantes, nous le verrons dans la suite de ce chapitre

mais ces valeurs abérantes pourront étre traitées par le filire de Savitsky-Golay afin de renforcer cet algorithme.

Nous avons choisi une ancre comme référence (initialisation a x = 0 et y = 0 selon la référence UWB), et nous
devons obtenir la position de chaque ancre selon I'ancre d'initialisation comme le montre la figure[3.1] Pour ce faire,
nous utilisons un algorithme de télémétrie a deux voies (TWR) fourni par Decawave. Lalgorithme TWR de la norme

IEEE P802.15 [55] estime la distance entre chaque ancre et la balise selon la formule suivante,

Troa = (T3 =T = (T] = T{) — E; — Ey (3.3)

ol Troa est le temps de vol entre la station de référence et le tag UWB; T et TF sont les horodatages du
récepteur; T et T sont les horodatages du récepteur; et E2 et E1 sont les erreurs affectées par la puissance du
signal des horodatages 77 et T, respectivement. Si I'on suppose que la vitesse des ondes radio dans I'air est la

méme que la vitesse de la lumiere c, alors la distance entre les ancres et le tag UWB peut étre déterminée par

Distance = ¢ X Troa (3.4)
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La position du tag UWB peut étre calculée par des mesures TOF provenant de différents capteurs. Le moteur
de localisation utilise la probabilité maximale entre les quatre ancres pour donner la position. Une balise UWB est

placée dans la poche de chaque personne.

3.2.1 Installation industrielle

Lobjectif des scénarii de processus de la chaine de montage est de construire six tricycles en trois heures.
Chaque plate-forme a son propre processus d’assemblage. |l y a un ouvrier pour chaque plate-forme. Les stations
sont fixées comme indiqué dans la figure pour les stations un, deux et trois et la figure pour les stations
quatre, cinqg et six. Au cours de tous les processus, chaque personne effectue la méme tache.

La personne qui se trouve a la station 1 construit le cadre inférieur du tricycle. Dés qu’elle a terminé, elle donne
sa partie a la personne de la station 2. La personne a la station 2 recoit la partie inférieure du tricycle et assemble
I'essieu avec la partie inférieure. Dés qu’elle a terminég, elle donne sa partie a la personne de la station quatre. La
personne qui se trouve a la troisieme station assemble la selle et le pédalier et les donne a la personne qui se trouve
a la quatrieme station. La personne a la station quatre assemble les deux parties données par la station, qui sont
I'arriere, les roues et I'unité d’essieu. Elle le donne ensuite a la personne de la station six. La personne se trouvant
a la cinquieme station assemble la roue avant du tricycle et 'unité d’essieu. Elle le remet ensuite a la personne qui
se trouve a la station six. La personne se trouvant a la station six assemble les deux derniéres parties du tricycle.
Ces processus sont schématisés a la figure [3.4]

Au terme de la période d’enregistrement de trois heures, six tricycles seront construits, comme le montre la figure
Chaque personne devra se réapprovisionner, car le stock initial est de trois vélos. Les personnes auront un
parcours qui s'écartera du protocole de la figure par exemple, lorsqu’elles feront une pause. Cela peut signifier
que le stock n’a pas été correctement planifié au départ et que I'opérateur devra le reconstituer. Il prendra donc un
chemin différent de celui du protocole initial. Les personnes peuvent également aller aider d’autres personnes ou
faire des pauses. Grace aux données de nos capteurs, nous pouvons détecter quand une personne ne respecte pas

le processus d’assemblage. Des actions peuvent également étre entreprises pour améliorer le confort de I'opérateur.

3.2.2 Systeme de capture du mouvement

Nous avons utilisé un systéme de capture de mouvement d’Optitrack similaire a celui de [94] avec une précision
millimétrique [47] comme vérité terrain.

Cet outil ne donne pas directement la position des personnes mais des points de réflexion. C’est en les com-
binant dans des formes déterminées par groupes de 4 ou 5 (appelés "corps solides") que l'identification devient
unique et permet de suivre un objet ou un individu. Linconvénient de ce type de localisation est le masquage d’'un

ou plusieurs points, rendant I'identification singuliére ou impossible. Dans notre cas, les structures métalliques des
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FIGURE 3.2 — Notre systeme UWB est installé dans une chaine de montage industrielle NLDV. Dans les carrés
bleus se trouve le systeme MoCap et dans le carré rouge le systéme UWB lorsqu’il n’est pas caché en raison
des conditions NLDV. Installation industrielle dans une zone non visible (NLDV) avec six installations de montage.

vue [A]. (b) Installation industrielle en NLDV avec six postes de montage. vue [B].
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FIGURE 3.3 — Assemblage final des tricycles, et pendant le processus dans un état industriel NLDV fait dans un ate-
lier. (@) Vue de face du processus d’assemblage. Dans le carré rouge se trouve le systéme UWB et dans le carré
bleu, le systeme MoCap. (b) Résultat du processus d’assemblage.

Rig1: Rig 6:
Lowerframe Final assembly
s
wip1 wips
y WIP4
Rig 2: Rig5:
Axle front-wheelaxle unit
WIpP2

Rig 3: Rig 4:

WIP3 Rear-wheelaxle unit

Saddle + Pedalboard >

WIPx : Work In Progress x

FIGURE 3.4 — Configuration du scénario de mouvements de six personnes correspondant aux six plates-formes
dans une condition NLDV réalisée dans un atelier

47



CHAPITRE 3. DONNEES D’UN SITE INDUSTRIEL 3.2. MISE EN PLACE EXPERIMENTALE

stations manuelles bloquent de nombreuses lignes de vue et il arrive donc régulierement que I'on perde la localisa-
tion. Dans la base de données, le résultat est simplement un trou dans les données jusqu’a ce que tous les points
réfléchissants soient récupérés pour assurer l'unicité de I'objet ou de la personne détectée (a partir de 4 points).
Nous avons choisi de placer des points réfléchissants sur la téte des personnes, ce qui limite la perte de données.

Le tableau est donc constitué d’une colonne de temps synchrone (toutes les 100 ms) et des coordonnées du
centre de chaque corps solide. Nous avons choisi de mettre les données sous la forme d’'un angle d’Euler pour leur
lisibilité et les coordonnées x, y et z.

Nous avons di appliquer les translations et les rotations nécessaires pour déplacer les axes et le centre comme
le montre la figure Ainsi, 'axe Z de I'expérience devient 'axe X de la base de données, et I'axe X devient
I'axe Y. Une translation de 5,6 m sur I'axe X et de 5,5 m sur I'axe Y sont finalement appliquées. Nous faisons ce
changement parce que le systtme MoCap a sa propre référence dans l'atelier et le systtme UWB a également
sa propre référence dans l'atelier. Nous avons utilisé plusieurs positions statiques pour calibrer le systeme MoCap
dans le temps et les positions. Au début de I'enregistrement, toutes les personnes commencent a la méme position

(position de départ) et finissent a une autre position connue (position final).

3.2.3 Systeme a bande ultra-large

Cet outil donne directement la position des badges portés a la ceinture ou dans la poche des personnes dans
I'atelier. Pour exploiter les données, il a simplement fallu réaligner les données sur les axes indiqués dans la figure
nous avons donc inversé les deux axes et effectué une translation de 6,85 m sur I'axe x et de 8,19 m sur
I'axe y. La zone de fonctionnement optimale est donnée par le cadre rouge de la figure Les données restent
accessibles en dehors de cette zone, mais il 'y a aucune garantie de précision. Les données ne sont pas recues
de maniére synchrone. Chaque badge fournira sa position toutes les 100 ms plus ou moins 10 ms si ce badge est

correctement situé. Aucune donnée ne sera transmise si le badge n’est pas correctement localisé.

3.2.4 Discussion sur les données brutes

Ces deux moyens de modalités (MoCap et UWB) ont chacun leurs moyens de localisation, il est donc difficile
de garantir que les axes soient parfaitement alignés en raison de la taille du systeme (zone de travail de plus de 50
m?). Nous savons qu’une erreur dans le positionnement des badges de référence UWB, ou le référencement de ces
positions, induit directement une erreur de positionnement en fonction de la position des badges. Le MoCap garantit
une précision de positionnement de quelques millimétres, mais seulement lorsqu’il est dans la capacité de repérer
ces marqueurs. Le nombre trés élevé de pertes de données lors des mesures montre les limites de ce systéme
dans un atelier de fabrication dense en éléments de masquage. Toutes les comparaisons sont faites par rapport au

MoCap et seulement lorsque I'emplacement est bon. Il N’y a pas d’interpolation sur les positions intermédiaires afin
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}{(m) I ){afrﬁ}

Positions rig 3 Positions rig 4

FIGURE 3.5 — Mouvement de chaque personne en fonction de son gréement en métres réalisés dans un atelier. Le
systéme de capture de mouvement est en orange et le systtme UWB est en bleu. Le carré rouge est la zone de
'ensemble de travail.
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— Filtered_datas_UWB.zip

Rig{UWEB _filtered

——data

——dataformat.txt

——timestamp.txt

— Raw_datas_UWB_Mocap.zip

RigXMaocap_raw

—— data

—— dataformat.ixt

—— timestamp.txt

RigXUWB_raw

—— data
—— dataformat.txt

—— timestamp.txt

FIGURE 3.6 — Structure des fichiers Zip fournis. X signifie "Rig one to Rig six".

de ne pas fausser les résultats. La synchronisation des deux moyens a été validée pour un décalage de 38 minutes

car le systéeme UWB a démarré avant le systeme MoCap.

3.2.5 Jeu de données

Toutes les lectures des capteurs d’'une séquence sont zippées dans deux fichiers uniques nommés "Filte-
red_datas_ UWB.zip" et "Raw_datas_ UWB_Mocap.zip". La structure des répertoires est illustrée dans la figure
Nous fournissons des données brutes du systéme de capture de mouvement, qui peuvent étre comparées au travail
de [94] comme systéme de capture de mouvement avec une précision millimétrique et avec une précision centimé-
trique dans le cas du systéme UWB [25,[112,[162]. Les horodatages sont stockés dans timestamps.ixt et les formats
de données sont stockés dans dataformat.ixt. Chaque ligne du fichier timestamps.ixt est composée de la date, de
I'heure en heures, minutes et secondes. Chaque ligne du dossier de données fournit la position X et la position Y
pour le systéeme UWB et la position X, Y et Z pour le systéeme de capture de mouvement. Un apercu de 'ensemble
de données peut étre vu dans la figure avec un exemple de la Rigl Mocap_raw. Tous les fichiers zippés four-
nissent la position de six appareils correspondant a la figure Nous fournissons également des données UWB

filtrées qui sont des données filtrées par le filire Savitsy—Golay [121].
Lensemble de données est disponible a I'adresse suivante : |IndoorindustrialLocalisationDataset.
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|=| 0000000000, bet \\ 4P 0000000000t -
|=| 0000000001 txt 7.562545999999999324e+00

; 00002t 8.023811000000000249¢+00
= 00000 1.006000060600000000e+09
] 0000000003 txt
|=| 0000000004 bet
=] 000000, bt dataformat bt

x:in meters
y:in meters
z:in meters

data
| dataformat.txt

—| timestamps.txt \

2020-92-18
2020-92-18 1 02 . 460000000

FIGURE 3.7 — Snapshot de I'ensemble de données pour Rigl Mocap_raw.

3.3 Résultats et amélioration des résultats

Positions

La figure montre toutes les mesures sur toute la durée de I'étude. Le cadre rouge représente approxima-
tivement la zone de confiance dans la localisation de 'UWB. Nous pouvons observer de nombreuses sorties de
la zone par les acteurs de cette expérience. Elles ne seront pas prises en compte car le systéeme MoCap ne peut
détecter les mouvements de personnes que dans la zone du carré rouge visible sur la figure Les stations 2—4
contournent régulierement la zone en raison d'un équipement qui bloquait I'espace entre les stations 2 et 5. Dans
ces graphiques, des segments sont dessinés entre les points non validés, ce qui rend le schéma lourd mais facilite
la comparaison.

On peut voir que malgré le bruit de I'emplacement de TUWB, les courbes se suivent trés bien tout au long de

I'expérience.

Précision

Nous avons rapidement admis qu'il était impossible d’avoir une simple expression de précision. En effet, plu-
sieurs parametres entrent en jeu et il est actuellement difficile de savoir quel parameétre est prédominant par rapport
a l'autre. En phase statique, nous pouvons avoir une précision a différentes localisations.

A partir de cette observation, nous avons affiché sous forme d’image la précision en fonction de la position des

personnes. Nous avons utilisé la RMSE calculée comme suit,

RMSE =
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meters
1.4

FIGURE 3.8 — Précision en metre en fonction de la position. Les cyans sont des zones sans données (0,0 m).
Violet sont des zones avec une erreur maximale de 1,5 m. Rectangle marron sont chaque rig.

ol la différence moyenne entre les valeurs de vérité de terrain du systéme Mocap, écrites 6;, et les valeurs estimées
du systeme UWB exprimées par ;. Nous avons comparé les deux modalités UWB et Mocap apres décalage
temporel des données. Le résultat est présenté dans la figure [3.8]

Les points indiquant une erreur nulle sont ceux ou, il n’y a pas de données disponibles. Pour les autres, nous
constatons une forte relation entre le fait d’étre sous les tags de référence (aux 4 coins de la zone rouge de la figure
et I'alignement des structures métalliques des postes. C’est la combinaison des deux qui présente les erreurs
les plus fortes, comme les points de coordonnées (8, 3) et (6.5, 9) par exemple. Lerreur maximale dans la zone

libre est de 40 cm, tandis que dans la zone métallisée, nous avons un métre d’erreur.

Discussion des valeurs brutes

Limpact de la vitesse de déplacement semble également trés intéressant a quantifier. La vitesse V est calculée
parV = 4, avec d le déplacement et t le temps oU D, est la position & t,,1. D,, estla position a t,, ett = t, 11 —t,
et correspond a la date et a I'heure de n et n + 1. Nous n’estimons la vitesse qu’'a partir du systeme Mocap,
car c’est notre vérité de base. Lobjectif de qualifier 'TUWB pour une localisation de personnes ou d’objets est
atteint. La précision de la localisation des résultats brut est proche d’un meétre dans les pires cas, et une meilleure
compréhension de celle-ci peut maintenant facilement I'améliorer. Les travaux antérieurs [25], montrent
que 'UWB peut étre trés précis dans des conditions industrielles LDV, mais nous sommes dans des conditions
industrielles NLDV. Létude de la vitesse pendant un trajet peut améliorer les résultats. La dilution de la précision

causée par le corps et I'environnement (béton et métal) [7] peut également avoir un impact sur le calcul de la
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FIGURE 3.9 — Dilution géométrique du calcul de précision effectué en atelier dans les conditions industrielles en
LDV. Des rectangles noirs montrent la zone ou sont placés les ancrages UWB, un dans chaque coin.

triangulation.

Nous calculons la valeur de la dilution géométrique de la précision (GDOP) comme décrit dans [45],

RMSE).

DOP = ——————
¢bo RMSE, qnge

(3.5)

avec RMSE;,. qui correspond a l'erreur globale de position mesurée et RMSE, 4 qui correspond a I'erreur
théorique (10cm) de 'UWB, le résultat est indiqué dans la figure

On peut voir une corrélation entre la vitesse de déplacement dans la figure et le calcul de la dilution
géométrique de la précision (GDOP) dans la figure Les ancres sont placées au coin du rectangle noir de la
figure Nous pouvons voir que la pire GDOP se trouve dans un plan rectangulaire a la position des ancres, la
GDOP maximale est en violet (5.5), et le cyan signifie gu’aucune donnée n’était disponible. La combinaison de la
vitesse et du GDOP élevé donne toutes les explications des erreurs de calcul dans le cas NLDV. Le GDOP nous
donne juste une indication de la géométrie, le calcul prend en compte la mesure du bruit parce que nous sommes
dans NLDV et aussi un DOP d( a la personne qui porte le tag. Cependant, nous pouvons voir que la plus grande
erreur de mesure se trouve dans le plan sur le c6té du rectangle (voir la figure[3.9). Cela montre que malgré le bruit
de mesure, I'environnement, la personne et la géométrie ont une influence sur le calcul de la position. La vitesse a
également un impact sur le calcul de la position. Les deux combinés montrent la majorité des erreurs de position

vues dans la figure Les autres erreurs de position qui ne sont pas principalement dues a ces deux facteurs
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Y (m) Speed (m/s)
10
12
8
1.0
6 0.8
s 0.6
0.4
2
0.2
0
= :'g " 3 3 X (m) 0.0

FIGURE 3.10 — Diagramme de vitesse en m/s. Les rectangles marron représentent chaque appareil de forage, les
deux du haut représentent I'appareil de forage de ravitaillement. Les valeurs en violet correspondent a la zone de
vitesse maximale et les valeurs en cyan a I'absence de données.

sont celles de I'environnement industriel. Les solutions qui pourraient améliorer le calcul seraient de prendre en
compte la géométrie et donc le positionnement des balises, qui doivent étre placées dans les coins des piéces, le
plus haut possible. Lorsqu’il y a des zones ou la personne va se déplacer assez vite, nous pouvons ajouter une
ancre. Des algorithmes connaissant I'environnement pourront corriger les erreurs automatiquement. Ye et al. [152]

ont proposé un moyen de placer des ancres et d’avoir un bon GDOP.

Amélioration des résultats

Nous proposons une premiére méthode pour écarter le calcul du biais dans la NLDV en utilisant le filtre Savitsy—
Golay [121] qui lisse la trajectoire lorsque la vitesse est élevée. Le filtre Savitsky—Golay est défini par I'équation
i=m
Z Cz'YjJri

i=—m

Y, =
! N

ol Y est la valeur de position initiale, Y] est la valeur de position résultante, C; est le coefficient pour la ieme
valeur de position du filtre, et N reste le nombre d’entiers convolutifs. N est égal a la taille de la fenétre de lissage
(2m + 1), avec m € N. Lindice j est l'indice courant de la table de données d’ordonnée d’origine. Le tableau de
lissage est constitué de 2m + 1 points, ou m est la demi-largeur de la fenétre de lissage. Les coefficients d’un filtre
Savitsky-Golay (C;) peuvent étre obtenus a partir de Steiner et al. [132]. Deux paramétres doivent étre déterminés
en fonction de la position comme indiqué sur la figure[3.11] Le premier paramétre est m, la demi-largeur de la fenétre

de lissage. Une valeur plus grande de m génére un résultat plus lisse. Nous avons choisi cing points (m = 5) en
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FIGURE 3.11 — Vitesse combinée et ratio GDOP. La vitesse maximale et le GDOP sont en violet (~4) ; cyan aucune
donnée disponible.

TABLE 3.1 — Comparaison avec des données filtrées et des données brutes avec le systeme MoCap comme réfé-
rence.

Overall Experiment

in Red Square Zone < AXis Y-Axis 2D

Mean error 021m 0.12m 0.16m
Raw UWB data Range 284m 345m 3.14m
Standard deviation 046m 0.38m 0.42m
Mean error 0.19m 011m 0.15m
Filtered UWB data Range 274m 344m 3.09m

Standard deviation 041m 038m 0.39m

considérant que les nouvelles positions sont fournies par 'UWB a un taux de 10 Hz, la longueur combinée de la
fenétre sera de 11 points (2m + 1), chaque seconde nous maintiendrons la trajectoire corrigée actuelle, ce qui est
acceptable pour une application en temps réel. Le seconde parameétre représente un nombre entier (d) spécifiant
le degré du polynéme de lissage. Nous choisissons d = 1 pour considérer une approximation linéaire et éliminer le
biais. Comme le montre la figure [3.12a, lorsque le Savistsy—Golay n’est pas appliqué, on peut voir que la trajectoire
est bruitée. La figure[3.12p correspondante montre la méme trajectoire filtrée, celle-ci est lissée. Ce filtre améliore la
précision globale de 'UWB vue dans le tableau[3.1]d’un centimétre et élimine les valeurs erronées. Nous comparons
les données de 'UWB avec le systéme MoCap lorsque les données sont fiables. Cette méthode peut étre utilisée

en temps réel et ne nécessite pas d’autres capteurs (IMUs, cameras,...) tels que ceux de [138, 77, |41].

55



CHAPITRE 3. DONNEES D’UN SITE INDUSTRIEL 3.4. UTILISATION ET INTERPRETATION

Y(m)

10

FIGURE 3.12 — Comparaison de la trajectoire du travailleur de la station 1 entre UWB filtré et non filtré en bleu. En
orange, le systéme de capture de mouvement. (a) Systeme UWB sans filtre Sav—Gol en bleu et systéeme de capture
de mouvement en orange. (b) Systeme UWB avec filtre Sav—Gol en bleu et systeme de capture de mouvement en
orange.

TABLE 3.2 — Comparaison des ensembles de données de localisation et de positionnement existants basés sur
'UWB et les nétres.

Number Anchor Industrial UWB

Dataset Distance Est Modalities of Tag Settings  Scenarii Node
Cung et al.[79] AltDS-TWR UuwB 1 4 No DWM1000
Minne et al. [96] ToF UwB 6 8 No DWM1000
; UWB+BLE
Raza et al. [115] ToF(TDOA) &UWB+MoCap 1 4 No DWM1001
Queraltaetal. [114] ToF UWB-+MoCap 1-4 multiple No DWM1001
Barral et al.[g] RSS UWB-IMU 1 No Pozyx
+camera

. ; IMU+UWB ) .
Lietal. [72] ToF +Mocap(VICON) 1 6 No TimeDomain
Bernhard et al. [54]  ToF UuwB 1 1 No DW1000
Le nétre ToF UWB+MoCap 6 4 Yes MDEK1001

3.4 Utilisation et interprétation

Avec cet ensemble de données, nous fournissons trois heures d’enregistrement. Six personnes en méme temps
sur six types de postes de travail différents avec des scénarios industriels représentatifs comparés a d’autres en-
sembles de données existants, comme indiqué dans le tableau

Cette base de données peut étre utilisée pour la maintenance prédictive ou le calcul du temps de déplacement
(nombre de kilomeétres parcouru par chaque personne). Nous pouvons également procéder a I'optimisation des
locaux pour améliorer le confort des opérateurs et I'efficacité de la production. Toutes les données permettent de
réaliser ou proposer de nouveaux algorithmes en utilisant UWB dans NLDV et MoCap comme vérité terrain.

Dans cette étude, nous avons défini quatre types d’erreurs potentielles d’'UWB. Le premier est la dilution géomé-

trique de la précision (GDOP), qui se caractérise par la géométrie du positionnement des ancres. Lorsque le tag se
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trouve dans une zone plane de I'axe X ou de I'axe Y, une erreur plus importante sera caractérisée, comme on peut
le voir sur la figure On peut voir que l'erreur se situe autour du rectangle de positionnement des ancres et est
d’environ un metre par rapport a la figure [3.8] et avoir un GDOP compris entre 3 et 5. Selon Fevzi Aytag Kaya et al,
ils classent la notation des DOP (y compris les GDOP) entre le niveau 1 et 50. Avoir une valeur de GDOP comprise
entre 3 et 5 selon [61] est bon et excellent lorsque la personne en mouvement se trouve a l'intérieur du rectangle
noir sur la figure Cette géométrie explique les erreurs proches des plans des axes X et V.

Une deuxieme cause des erreurs de position est la vitesse. Comme le montre la figure les erreurs de
position sont directement influencées par la vitesse de I'utilisateur.

La dilution de la précision (DOP), le troisieme type d’erreur, provoque une erreur globale moins importante sur
la position du tag ; elle est négligeable par rapport aux autres types d’erreurs. Richa Bharadwaj et al. [10] ont étudié
I'effet du placement aléatoire des stations de base sur la localisation tridimensionnelle centrée sur le corps, et
Andrew Fort et al. [44] montrent que le corps peut avoir un faible impact et la précision.

Le quatrieme type d’erreur est la NLDV. On le voit clairement si on le compare a la figure les erreurs de
position sont bien corrélées en vitesse et en GDOP. Il y a un point d’erreur qui n’a pas été identifié par le GDOP et

la vitesse, ce point d’erreur est I'endroit ou il y a du métal dans la NLDV a la coordonnée (8,3).

3.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons proposé un nouvel ensemble de données pour la localisation en intérieur en Non
Ligne De Vue (NLDV) avec six scénarios dynamiques dans un site industriel pendant une phase d’assemblage.
Nous avons suggéré également des moyens d’améliorer notre ensemble de données afin de le comparer avec
d’autres domaines de recherche. Nous avons montré que la géométrie et la vitesse ont une influence sur le calcul
de la position. Nous introduisons une nouvelle fagon de filtrer 'estimation de la position de 'UWB sans fusionner
les données avec d’autres modalités.

Cette étude vise a mieux comprendre les erreurs d’estimation de la position en se basant sur un support UWB
dans des conditions réelles d'utilisation.

Les deux modalités peuvent étre mises en ceuvre pour la localisation en intérieur. Le systeme MoCap présente
une meilleure précision que 'UWB mais nécessite une infrastructure plus colteuse et plus complexe. Pour les cas
d’utilisation nécessitant une précision moindre, ou une installation plus rapide et moins colteuse, 'lUWB est un

excellent choix pour accroitre la sécurité dans les environnements industriels a faible co(t.
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cHAPITRE 4

Réseaux de graphes convolutionnels d’actions basées sur la reconnaissance
de squelette pour les flux de données continus : une approche a fenétre

glissante

Ce chapitre présente une nouvelle approche de la reconnaissance de I'activité humaine basée sur I'apprentis-
sage profond. La méthode consiste en un réseau convolutionnel de graphiques spatio-temporels fonctionnant en
temps réel grace a une approche de fenétre glissante. Larchitecture proposée consiste en une fenétre fixe pour la
formation, la validation et le processus de test avec un Réseau Convolutionnel Spatio-Temporel-Graphique pour la
reconnaissance d’actions basée sur un squelette. Nous évaluons notre architecture sur deux ensembles de don-
nées disponibles de reconnaissance d’actions en continu : 'ensemble de données de détection d’actions en ligne
(OAD) et les ensembles de données 3D d’actions en ligne de 'TUOW (University Of Wollongong) Online Action3D.
Cette méthode est utilisée pour la détection temporelle et la classification de la reconnaissance d’action effectuée

en temps réel.

4.1 La méthode SW-GCN

Cette méthode est la combinaison entre un réseau de graphes spatio-temporels que nous verrons dans la
section “Réseau convolutionnel de graphes spatio-temporels” et une fenétre glissante que nous détaillerons dans

la section “Une approche a fenétre glissante”.
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4.1.1 Réseau convolutionnel de graphes spatio-temporels

Le ST-GCN est un réseau neuronal qui prend en entrée les données du squelette et utilise un noyau spatio
temporel pour détecter les mouvements du squelette. Cela permet au réseau de détecter et de classer différentes

actions sans avoir besoin d’un algorithme lourd.

C’est pourquoi nous avons décidé de choisir le Spatial Temporal Graph Convolutional Network pour détecter
I'action et caractériser le bruit autour de I'action en utilisant les fenétres glissantes. Seules les données squelettiques
ont été utilisées car elles peuvent étre obtenues par des capteurs inertiels qui sont les moins chers du marché par
rapport a la caméra ou au systeme de capture de mouvements. De notre point de vue, dans un contexte industriel,
c’est le meilleur choix. Dans ce contexte les caméras seront intrusives pour les utilisateurs contrairement a des IMUs
qui feront parti intégrante de la personne. Un systéme de capture de mouvement coutera trés cher par rapport aux

IMUs comme vu dans le chapitre 1.

4.1.2 Une approche a fenétre glissante

On suppose que la taille de la fenétre joue un réle crucial dans cette méthode. C’est pourquoi nous choisissons
une taille de fenétre fixe qui correspond a la taille d’'une action moyenne sur chaque ensemble de données. Pour
I'étiquetage, nous prenons le cadre du milieu pour définir I'action correspondant a la fenétre glissante, comme
le montre la figure Cela permet a l'algorithme de caractériser les morceaux d’actions pour chaque fenétre
avec le bruit de mesure induit par les autres actions. Le graph spatio-temporel est construit sur les séquences du
squelette en deux étapes. Tout d’abord, les articulations a I'intérieur d’'un squelette sont reliées par des bords selon
la connectivité de la structure du corps humain, une matrice est donnée a I'algorithme pour définir cette connectivitée
Ensuite, chaque articulation sera connectée a la méme articulation dans la frame consécutive. Les connexions
dans cette configuration sont donc naturellement définies sans I'affectation manuelle des articulations. Cela permet
également a I'architecture de notre réseau de travailler sur des ensembles de données avec un nombre différent
d’articulations ou de connectivité d’articulation [151]. Dans le cadre de la méthode de la fenétre glissante combinée
avec le ST-GCN (Spatio Temporal-Graph Convolutionnal Network), il est possible de capturer en temps réel des
informations de mouvement dans des séquences de squelette dynamiques. Notre fenétre glissante est fixée a la
méme taille pendant la phase d’entrainement et la phase de test. La taille est déterminée par la durée moyenne
d’'une action pour chaque ensemble de données indiqué dans la figure [4.1] Le décalage de la fenétre glissante est

d’'une frame par une frame.
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4.1. LA METHODE SW-GCN
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FIGURE 4.1 — Pré-traitement de I'agencement du Squelette
avec chaque joint utilisé et la fenétre glissante labélisée.
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FIGURE 4.2 — Schéma squelette avec chaque articulation utilisée pour les deux ensembles de données (25 articu-

lations)
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Methode | Exactitude | F1-score
SW-CNN | 0.680 0.680
SW-GCN | 0.755 0.750

TABLE 4.1 — Résultat de I'action en ligne UOW Action 3D Comparaison entre le score F1 et I'exactitude

4.2 Expérimentations

La méthode proposée est évaluée sur deux ensembles de données complexes : 'ensemble de données de
détection d’action en ligne [78] et I'ensemble de données 3D d’action en ligne de l'université Wollongong (UOW)
[135] qui comportent des séquences en ligne entiéres et non segmentées. Dans tous les ensembles de données,
les actions multiples sont contenues dans des séquences de vidéos avec des données squelettes. Nous avons
donc utilisé les données BVH qui correspondent aux données squelettes et avons utilisé uniquement les données
vidéos a des fin de démonstration visuelle que I'on peut retrouver sur GitHub

La disposition du squelette avec chaque articulation utilisée est organisée comme le montre la figure Les
deux ensembles de données utilisant 25 articulations, nous avons donc utilisé la méme matrice de proximité du

graphique d’entrée pour le ST-GCN.

4.2.1 Expériences sur le jeu de données 3D de I'action en ligne de 'UOW

Le jeu de données 3D de I'action en ligne de I'UOW [135] contient 20 actions différentes, réalisées par 20 sujets
différents avec jusqu’a 3 a 5 exécutions différentes. Pour chacune des 48 séquences, les 25 positions communes
par image ont été utilisées comme entrées. Nous avons choisi cet ensemble de données au lieu de I'ensemble
de données d’actions 3D du MSR [76] parce qu’il contient les mémes actions mais il a des séquences continues
d’actions qui correspondent a notre objectif.

Lensemble de données 3D de I'action en ligne de 'UOW est récent et ne propose pas de méthode similaire a
la nétre. Nous avons donc créé une fenétre glissante basée sur le réseau neuronal convolutif (SW-CNN)que nous
avons comparé avec notre méthode SW-GCN. Le SW-CNN a été entrainé dans le cadre de I'optimiseur de ranger,
qui se compose de deux éléments : Adam rectifié (RAdam) et Lookahead [86], pour 200 époques. |l se compose de
quatre couches de convolution avec 40 a 160 filtres, ainsi que de 2 couches de max-pooling suivies d’une couche
entierement connectée de 100 neurones et de la fonction d’activation Mish [98]. La fonction de perte (loss function)
utilisée est une fonction de perte d’entropie pondérée croisée (weighted cross-entropy loss function). Cela démontre
I'efficacité de I'algorithme GCN a travers la fenétre glissante qui est la méme que les deux méthodes car si nous
utilisions un optimiseur classique (descente stochastique) les résultats sont moins précis, I'algorithme n’arrive pas
a classifier. C’est pourquoi nous avons été obligé de I'optimiser avec les derniers optimiseurs cités plus haut. Le

SW-GCN a été entrainé sous descente stochastique de gradient pour 140 époques et se compose de 11 couches

1. https ://github.com/DelamareMicka/SW-GCN
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FIGURE 4.3 — Matrice de confusion de la méthode SW- FIGURE 4.4 — Matrice de confusion de la méthode SW-
GCN pour la validation CNN pour la validation

avec 32 a 128 filtres et une fonction d’activation linéaire réticente. La fonction de perte utilisée est une fonction de
perte d’entropie croisée pondérée.

Les données ont été réorganisées en fenétres de 50 trames, car il s’agit de la durée moyenne de toutes les
actions dans cet ensemble de données, avec la méthode indiquée précédemment, puis chaque articulation a été
séparée et les valeurs ont été recentrées autour de zéro, avant d’'étre divisées par trois pour les mettre entre -1 et
1 afin de les normaliser. Enfin, les données ont été séparées en un ensemble d’entrainement de 46 séquences, un
ensemble de validation de 1 séquence continue, et un ensemble de test de 1 séquence continue qui comprennent
toutes les actions a classifier. Cette répartition a été réalisée pour se concentrer sur I'entrainement et pour valider
notre modele nous avons gardé une séquence, cette séquence n’a jamais été utilisée dans I'algorithme. Ce parti
pris de répartition de dataset n'est pas la norme, généralement il est préférable de répartir en 80% /20 % mais
cela dépend du jeu de données, dans notre cas c’est un grand jeu de données. Le fait de séparer notre jeu de
données de cette maniere permet de vérifier que notre algorithme arrive a généraliser correctement, avec moins
d’'information en phase de test.

Cet ensemble de données nous permet de montrer I'efficacité de notre nouvelle approche. Le SW-GCN a un
score F1 de 0.75 tandis que le SW-CNN a un score de 0,68 comme le montre le tableau Cependant, le SW-
CNN est 10 fois plus rapide que notre méthode (1,63 ms au lieu de 10 ms), mais l'utilisation du CNN peut donner
lieu a une prédiction avec des faux positifs car les entrées ne sont qu’une simple matrice. Lutilisation du GCN fournit
des informations sur les entrées sous forme de matrice squelette qui est beaucoup plus fiable et ne crée pas de

faux positifs comme on peut le voir sur les matrices de confusions[4.3|et[4.4]
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Actions SVM-SW | RNN-SW | CARNN [ JCR RNN SW-GCN'
[78] [161] [78] 78] (Notre méthode)

Boire 0.15 0.44 0.58 0.57 0.09
Manger 0.47 0.55 0.56 0.52 0.84
Ecrire 0.65 0.86 0.75 0.82 0.92
Ouvrir 0.30 0.32 0.49 0.50 0.89
le placard
Se laver
les mains 0.56 0.67 0.67 0.71 0.78
Ouvrir
le micro- 0.60 0.67 0.47 0.70 0.78
ondes
Balayer 0.46 0.59 0.60 0.64 0.93
Se gargariser | 0.44 0.55 0.58 0.62 0.95
jeter 0.55 0.674 0.43 0.46 0.88

es ordures
Essuyer 0.86 0.75 0.76 0.78 0.96

TABLE 4.2 — Comparaison sur I'ensemble de données OAD F1-Score pour chaque classe

Methode Exactitude
S o
gzjennonNet 0.75
EJ%?'RNN 0.79
ESS';'et 0.80
[Sgig\let 0.82
(Shyg-t?ecgéthode) 0.90

TABLE 4.3 — Comparaison sur I'ensemble des données OAD Précision globale

4.2.2 Expériences sur ’'ensemble de données OAD

Lensemble de données OAD [78] contient de longues séquences correspondant a 700 séquences d’actions
avec dix classes d’actions collectées avec une caméra Kinect v2. Les données ont été réorganisées exactement

comme le dataset d’action en ligne UOW.

Le ST-GCN a été entrainé a la descente stochastique par gradient pour 140 époques, et se compose de 11
couches avec 32 a 128 filtres et une fonction d’activation linéaire réticente. La fonction de perte utilisée est une

fonction de perte d’entropie croisée pondérée.

Les auteurs [85] ont obtenu une précision (accuracy) globale de 82%, avec notre méthode, nous avons une
meilleure précision a 90% pour la détection d’action en ligne dans I'ensemble. Nous avons une meilleure précision
en comparant le F1-score de chaque action sauf pour une seule action (Boire). Cela peut s’expliquer par le fait
que l'action "Boire" n’est pas bien reconnue par notre méthode et ne peut étre détectée autour du bruit. Cela est

principalement di a la taille de la fenétre.
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4.2.3 Evaluation de notre méthode

Les mesures ont été réalisées sur un ordinateur portable équipé d’'un processeur i7-8750H et d’'une carte gra-
phique GTX 1070. Pour les deux ensembles de données, nous avons mesuré a la fois le temps d’inférence et le
débit du réseau. Le temps d’'inférence a été mesuré apres le réchauffement d’'un GPU et a été mesuré pour 300
répétitions. Le temps d’inférence moyen sur 'ensemble de données UOW OnlineAction 3D était de 10,1 ms et le

temps d’inférence moyen sur 'ensemble de données Online Action Detection était de 11,2 ms

Le débit du réseau a été mesuré sur une seconde et était de 2544 répétitions pour 'ensemble de données UOW
OnlineAction 3D et de 2515 répétitions pour 'ensemble de données Online Action Detection. Le temps d’inférence
pour les deux ensembles de données est d’environ 10 ms, ce qui est acceptable pour la reconnaissance d’actions

en ligne en temps réel [156].

Nous avons obtenu des résultats précis avec 'ensemble de données OAD dans la reconnaissance d’actions en
ligne, comme le montrent le tableau et le tableau Notre méthode a une meilleure précision de résultat que
le SW-CNN de I'ensemble des données 3D de I'action en ligne UOW présenté dans le tableau ce qui prouve
que notre méthode peut généraliser des séquences entiéres de reconnaissance d’action. Lalgorithme est capable

de caractériser une action méme si I'action est bruyante.

Pour illustrer I'objectif de notre méthode de reconnaissance d’action, les résultats de la validation sont présentés
sur la figure|4.5|pour le jeu de données OAD et sur la figure[4.6|qui montre les prédictions complétes de la séquence
de validation par rapport a la séquence de vérité terrain avec une précision de 90 %. Il s’agit d’'un graphique de
toutes les actions détectées en temps réel. Pour valider notre méthode, sur la figure [4.7|une séquence de test a été
réalisée et nous avons eu une précision de 91%. Sur la figure [4.8] la phase de test correspond a la séquence de
vérité de terrain. La liste des classes est la suivante [0 : aucune action, 1 : boire, 2 : manger, 3 : écrire, 4 : ouvrir un
placard, 5 : se laver les mains, 6 : ouvrir un four a micro-ondes, 7 : balayer, 8 : se gargariser, 9 : jeter des déchets,
10 : essuyer].

Pour le jeu de données UOW, les résultats de la validation sont visibles sur la figure [4.9| pour le jeu de données
OAD et sur la figure qui montre 'ensemble des prédictions de la séquence de validation par rapport a la
séquence de vérité de terrain avec une précision de 75 %. ll s’agit d’'un graphique de toutes les actions détectées
en temps réel. Pour valider notre méthode, sur la figure [4.11] un test a été effectué, et sur la figure[4.12] la phase de
test qui ajuste la séquence de vérité de sol en vert avec une précision de 73%. La liste des classes est la suivante :
[0 : aucune action, 1 : bras levé, 2 : bras horizontal, 3 : marteau, 4 : réception de la main, 5 : coup de poing avant,
6 : lancer haut, 7 : tirage au sort, 8 : coche de tirage au sort, 9 : cercle de tirage au sort, 10 : frappe de la main,
11 : deux mains, 12 : boxe latérale, 13 : flexion, 14 : coup de pied avant, 15 : coup de pied latéral, 16 : jogging, 17 :

swing de tennis, 18 : service de tennis, 19 : swing de golf, 20 : ramasser et lancer].

Pour les deux ensembles de données, nous avons une représentation pertinente de la reconnaissance d’action
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Predictions

Classes
e

NNNNNNNNNNNNNNNNNN

Frames

FIGURE 4.5 — Prédictions de la méthode SW-
GCN avec la séquence de validation en bleu
pour I'ensemble de données OAD avec une
précision de 90 %.

Predictions

Classes
e

FIGURE 4.7 — Prédictions de la méthode SW-
GCN avec la séquence de test en bleu pour
le jeu de données OAD avec une précision de
91%.

Differences between Ground Truth and
Predictions

Classes

Frames

FIGURE 4.6 — Erreurs de prédictions de la mé-
thode SW-GCN mises en évidence en rouge
avec la séquence de validation pour le jeu de
données OAD. En vert les prédictions qui cor-
respondent a la vérité terrain.

Differences between Ground Truth and
Predictions

Classes

FIGURE 4.8 — Erreurs de prédictions de la mé-
thode SW-GCN mises en évidence en rouge
avec la séquence de validation pour le jeu de
données OAD. En vert les prédictions qui cor-
respondent a la vérité terrain.

continue en temps réel. Nous avons également produit une séquence vidéo pour montrer en temps réel notre solu-
tion SW-GCN. Toute la matrice de confusion est disponible dans le dép6t Github ainsi que le code pour reproduire

notre méthode sur le site GitHubEl

2. https ://github.com/DelamareMicka/SW-GCN
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Predictions

FIGURE 4.9 — Prédictions de la méthode SW-
GCN avec la séquence de validation en bleu
pour le jeu de données UOW avec une préci-

sion de 75 %.
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FIGURE 4.11 — Prédictions de la méthode SW-
GCN avec la séquence de test en bleu pour le
jeu de données UOW avec une précision de

73 %.

Differences between Ground Truth and
Predictions

FIGURE 4.10 — Erreurs de prédictions de
la méthode SW-GCN mises en évidence en
rouge avec la séquence de validation pour le
jeu de données UOW. En vert les prédictions
qui correspondent a la vérité terrain.

Differences between Ground Truth and
Predictions

FIGURE 4.12 — Erreurs de prédiction de la mé-
thode SW-GCN mises en évidence en rouge
avec la séquence de test pour le jeu de don-
nées UOW. En vert les prédictions qui corres-
pondent a la vérité terrain.
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4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, il a été montré que I'approche des fenétres glissantes couplée aux réseaux spatio-temporels
de graphes convolutifs permet de tirer parti du maximum de performances de ce réseau puisque celui-ci utilise les
informations temporelles du squelette et peut caractériser le bruit autour de I'action pour déterminer avec précision
I'action dans les fenétres glissantes. Nous avons montré que la fenétre glissante est une approche pertinente pour
la reconnaissance d’action en ligne en temps réel avec des flux de données continus et qu’elle ne nécessite pas de
processus puissant comme deux algorithmes de détections : un pour la segmentation du flux de données, un autre
pour la reconnaissance d’action. Notre méthode ne fournit qu’un seul algorithme. Et il peut étre intégré dans une
petite unité de controle électronique (UCE) pour permettre une inférence rapide de I'action en cours.

Lune des limites est la taille de la fenétre glissante, elle est efficace lorsque nous connaissons la durée moyenne
d’une action. Nous avons validé notre méthode avec deux ensembles de données de pointe avec une action com-
mune de mouvement en temps réel, et nous avons montré une meilleure performance par rapport a I'état de 'art.

Nos futurs travaux porteront sur une fenétre glissante variable qui permet de connaitre plusieurs actions de
durée différente. Le principal défi est la quantité de données, I'ensemble de données InHard [20] correspond a
I'objectif de reconnaissance d’actions dans les sites industriels. Mais, il faut beaucoup plus de données pour la
détection d’actions généralisées. Ce sera une partie de notre travail d’élargir cet ensemble de données. Notre
méthode peut également étre améliorée en utilisant des ST-GCN améliorés, comme le montre notre état de I'art
sur les ST-GCN. Dans le prochain chapitre, nous verrons comment notre méthode fonctionnera sur des données

industrielles réelles.
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CHAPITRE D

Combinaison entre la localisation en intérieur et reconnaissances d’actions par

apprentissage profond avec une approche a fenétre glissante

Dans ce chapitre, la localisation intérieure & bande ultra-large est combinée a la reconnaissance des actions
industrielles. Cet essai se concentre sur cette combinaison car elle répond a un certain nombre de problémes
industriels, tels que la protection d’'un opérateur sur son lieu de travail. Dans notre cas, nous serons en mesure de
détecter les mouvements d’'une personne en temps réel et en continu. Cela améliorerait grandement l'interface entre
un robot et un humain, permettant au robot de comprendre ou se trouve I'opérateur dans le processus, lui permettant
de l'assister et, par conséquent, de renforcer la synergie entre les deux. Nous avons mis notre approche SW-GCN a
I'épreuve avec un ensemble de données déséquilibrées qui imite une situation d’assemblage du monde réel. Nous
avons amélioré cette méthode en la combinant avec 'UWB, ce qui nous permet de fournir des informations de

position et de comportement en temps réel.

5.1 Introduction

La robotique, en particulier dans les usines, a conduit a des interactions plus étroites entre les hommes et les
machines.

Ce développement s’accompagne d’une demande croissante d’interfaces homme-machine (IHM) basées sur
l'interaction naturelle tout en restant intuitives et efficaces. Dans ce cas, la start-up SlAtech congoit et développe

des dispositifs innovants basés sur la perception gestuelle. Son but est de séparer les organes de contrble des
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humains et des machines afin qu'ils puissent les contrdler directement avec leur corps. Un de nos objectifs est
d’avoir un dispositif non intrusif tels que les capteurs MEMS, afin d’avoir une immersion compléte de la collaboration
homme-machine, comme un sixiéme sens.

Nous avons, par les chapitres précédent choisi une technologie qui permet une localisation précise et robuste
de la personne dans un milieu industriel fortement perturbé [24] [25] [26]. C’est pourquoi nous allons utiliser 'UWB
pour localiser la personne dans un milieu perturbé afin de connaitre son emplacement en temps réel. Nous allons
aussi utiliser notre algorithme de détection d’actions appelée "SW-GCN" [27].

Nous avons donc continué les expérimentations de notre méthode de reconnaissance d’actions sur des données
industrielles qui correspondent a notre objectif. Dans une premiére étape nous allons rappeler les résultats de notre
méthode avec I'état de I'art pour justifier notre choix de continuer avec notre méthode. Dans une deuxiéme étape
nous allons montrer les résultats sur un jeu de données réel industriel pour mettre en évidence les parametres
pour qu’'un algorithme de Deep Learning puisse reconnaitre des actions. Dans un troisieme temps nous verrons
les avancées pour réaliser une détection d’actions dans un milieu industriel et pourquoi nous avons besoin d’'une

localisation précise en intérieur.

5.2 La Méthode SW-GCN

Sur la base des travaux de [151], nous avons proposé un réseau neuronal convolutif a graphe spatio-temporel
utilisant une approche a fenétre glissante pour résoudre la problématique de détection d’actions avec des données
continues en ligne. Plusieurs méthodes utilisent Open-pose ([15] [129] [14] [147]) lorsque des vidéos sont dispo-
nibles. Dans notre cas nous préférons utiliser des données squelettes qui proviennent d’IMU (Inertial Measurement
Unit) qui ne sont pas intrusives par rapport aux caméras. Cependant notre méthode pourra elle aussi étre utilisée
par des caméras.

Généralement avant d’utiliser les ST-GCN, lorsqu’on se sert d’'une camera, on applique Open-pose pour extraire
un squelette, et plus précisément les caractéristiques de chaque noeud. Les caractéristiques envoyées en entrée
de l'algorithme ST-GCN sont les noeuds et les vertices (nodes and edges) du squelette.

Le graphe est une collection de nceuds et de vertices comme on peut le voir sur la figure[5.2] Les noeuds stockent
les données, Les vertices représentent la relation entre les noeuds. Les graphes sont utilisés dans la création de
réseaux sociaux et de cartes. Nous les représentons en utilisant une matrice appelée matrice d’ajencement. Comme
le montre la figure nous avons 17 Joints dans notre matrice et cela correspond a notre IMU, avec 3 canaux
(X,Y,2).

Notre méthode permet donc de directement avoir les données squelettes du modéle sans passer par un al-
gorithme de pré-traitement pour extraire les données squelettes. Comme décris dans [151] une pondération plus

importante est faite pour les vertices (edge) du squelette utilisant trois décompositions de la matrice adjacente A.
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Head
Left Right
Shoulder Shoulder
Left Arm Right Arm
Spine Right foreArm
Left foreArm Hips
Left Hand Right Hand
Left Up Leg Right Up Leg
Left Leg

Right Leg
Left Foot Right Foot

FIGURE 5.1 — Disposition du squelette avec chaque articulation utilisée pour les deux jeux de données (17 articula-
tions).

FIGURE 5.2 — Exemple d’un graph, les cercles bleus sont les noeuds, les traits oranges sont les arétes qui corres-
pondent aux liaisons.

La suite de I'explication du réseau ST-GCN se base sur I'article de Yan et al. [151].

Lensemble des vertices (edges) E est composé de deux sous-ensembles, le premier sous-ensemble représente
la connexion intra-squelette a chaque trame, dénommée ES = v,v45((¢,5) € H, ou H est 'ensemble des articula-
tions du corps humain naturellement connectées. Le deuxiéme sous-ensemble contient les vertices inter-frame, qui
relient les mémes articulations dans des frames consécutifs, désignés par EF' = vy;v(:41);- Par conséquent, toutes
les arétes dans EF, pour une articulation 7 particuliere représenteront sa trajectoire dans le temps.

Le modéle de base pour un réseau de convolution graphique (Graph CNN model) est expliqué ici avec une
seule trame pour simplifier la compréhension. Dans ce cas nous prenons une trame au temps 7, il y aura N noeuds
conjoints Vt ainsi que les vertices (edges) du squelette noté E,(r) = V;Vitj|t = 1, (i,5) € H. Lopération de convo-
lution sur les images naturelles 2D peut étre traitée comme des grilles 2D (Graph). Lentrée et la sortie ont la méme
taille, la taille du noyau est de dimension K x K, une entrée caractérisée sera écrite f;, avec un nombre ¢ de

canaux.
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K K
foutr@) =" fin(p(X, hyw).W(h,w), (5.1)

h=1w=1

Ou la fonction d’échantillonage p : Z2 x Z2 = Z* énumére les voisins du point x. La fonction de pondération w :
7% = Re¢ fournit un vecteur de poids dans I'espace réel de dimension ¢ pour calculer le produit intérieur avec les
vecteurs de caractéristiques d’entrée échantillonnés de dimension c.

Yan et al. [151] definissent la fonction d’échantillonage pour les Graphs en analogie avec les pixels voisins, ils

définissent les noeuds voisins des Graphs tel que :
P(Vii, Vij) = Viy. (5.2)

ou vy; est un noeud, pour une dimension D = 1. Le but de cette fonction est de trouver la longueur minimale entre

deux noeuds.

La fonction de pondération w est définie par Yan et al. [151] :
W(V;g“ ’Utj = W’(lti(vtj)). (53)

Ou V; et V;; sont toujours deux noeuds a une dimension D=1, I,; qui fait correspondre un nosud voisin & son label
de base. La force de cet algoritme est justement les stratégies de partitions de la fonction de pondération, plus de

détails seront donnés dans la section suivante.

Léquation [6.1] devient donc :

faVi) = 3 o) Wl v1y)), (5.4)

Vs eB ) Zi(vez)

Ce qui nous donne I'équation spatiale des Graphs convolutif. Ou le terme normalisateur
Z1i(Vig) = [Vir|lei (Vir) = Lea(Vig)| (5.5)

est égal a la cardinalité du sous-groupe correspondant et w est similaire au noyau de la convolution 2D. Pour I'algo-
rithme ST-GCN, le processus de la fonction de pondération est simplifié en trois stratégies. La premiére stratégie est
de labelliser les nceuds qui sont identifiés en fonction de leur distance au centre de gravité du squelette (Distance
partitioning). La deuxieéme est que chaque articulation est repérée par rapport a leur articulations voisines (Uni La-
beling). Le squelette du corps est spatialement localisé, cette configuration spatiale spécifique est utilisée dans le
processus de partitionnement en trois sous groupes : le noeud racine, le groupe centripéte qui constitue les noeuds

voisins les plus proches du centre de gravité du squelette, et le groupe centrifuge ou la coordonnée moyenne de
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toutes les articulations du squelette est traitée comme son centre de gravité (Spatial configuration). Ce qui donne :

0, Si?”j =7
Li(vef) = 1,sir; <7

2,sir; > r;

ou r; est la distance moyenne entre le centre de gravité et I'articulation 7 sur toutes les frames de I'entrainement.
Cette méthode de fenétre glissante a été améliorée en ajoutant le vote majoritaire pondéré, comme décrit dans

le document [28] et peut s’écrire comme suit :

Ny
gy = argmax Z a;C; (5.6)

| j=1
ou g est I'étiquette de la classe attendue & la trame ¢, Nv est le nombre de prédictions ou de votes, «; est le
coefficient de pondération du classificateur, et Cj est la sortie du vecteur du classificateur des étiquettes de classe
K, et i correspond a la séquence d’action. Le nombre de prédictions ou de votes pour une image donnée, Nv, est

déterminé comme suit :
W1

N, =
SWstep

(5.7)

ou W est la taille de la fenétre glissante et SW,., est la fenétre glissante actuelle.

5.3 Calcul des erreurs

Pour évaluer notre méthode, nous utiliserons ces paramétres comme suit : Le support est le nombre d’occur-
rences de chaque classe de référence (correctes).

Lexactitude est le pourcentage de cas ou le modéle a prédit la valeur correcte. Elle est exprimée en pourcentage.

La précision est la fraction des vrais positifs (ip) sur le total de la somme des vrais positifs et des faux positifs

(fp), ce qui donne :

. tp
Precision = 5.8
tp+ fp (5:8)

La Rappel est la fraction des vrais positifs (tp) sur le total de la somme des vrais positifs et des faux negatifs

(fn), ce qui donne :

__ W
Rappel = P (5.9)

Le F1-score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Ce qui donne :

recision X Rappel
F=9x p pp

A
preciston + Rappel (5.10)

73



CHAPITRE 5. COMBINAISON LOCALISATION ET RECONNAISSANCES D’ACTIONS
5.4. EXPERIMENTATION DONNEES INDUSTRIELLES SANS LOCALISATION

5.4 Experimentation données industrielles sans localisation

Comme évoqué dans le chapitre précédent nous avons testé notre algorithme SW-GCN sur deux datasets
de I'état de 'art [27]. Nous avons obtenu 90% de réussite sur le dataset OAD [78] et sur le dataset UOW. Si notre
algorithme a des résultats pertinents, du fait de I'utilisation des Graphs pour représenter le squelette d’'une personne
ainsi que la stratégie de la matrice de pondération, nous n’avons pas encore Vérifié notre algorithme sur un dataset
plus réaliste et proche d’actions industrielles. C’est ce que propose Dallel et al.[20], avec un dataset effectué dans un
environnement industriel. Ce dataset propose 4800 échantillons d’actions industrielles, réalisé avec 16 personnes
distinctes qui comprend un ensemble de données RGB+ Squelette. Nous allons utiliser uniguement les données
squelettes, pour rester dans la méme optique de n’utiliser que des IMUs.

Ce dataset est composé de 13 actions [0 : No action, 1 : Consulter les fiches, 2 : Tourner les feuilles, 3 : Prendre
un tournevis, 4 : Poser un tournevis, 5 : Prendre devant, 6 : Prendre a gauche, 7 : Prendre une regle de mesure, 8 :
Poser une regle de mesure, 9 : Prendre un composant, 10 : Poser un composant, 11 : Assembler un systeme, 12 :

Prendre un sous-systéme, 13 : Poser un sous-systeme].

3D Skeleton Joints

Sliding Windows
W

SWstep——*

n: ¢ Consult sheets
Classifi- | . Picking left
i cation .

Actions

Input Labeled Slices /v?)\
K
S
k ,\Q/((\

Graph Convolutional Networks

FIGURE 5.3 — Structure of SW-GCN for Online Action Recognition.

Le ST-GCN a été formé a la descente stochastique par gradient pendant 2000 époques et se compose de 11
couches avec 32 a 128 filtres et une fonction d’activation linéaire. La structure de cet algorithme est illustrée par la
figure5.3] La fonction de perte utilisée était une fonction de perte d’entropie croisée pondérée.

Comme on peut le voir dans la figure 5.4 la matrice de confusion ne comporte pas de diagonale, cela veut dire
que le modele n’a pas généralisé les actions. Cela est dd au fait que le dataset est réaliste, et il ne comporte pas le
méme nombre d’actions. 393 "no actions" ont été reconnue sur 1202 actions, 40% de ces "no actions" ont été re-

connue". Sur la figure c’est la premiére ligne. La seconde ligne sur la figure corresponds a I'actions "Prendre
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No action

Consult sheets

Turn sheets 2

Pick up a scewdriver
Put down a screwdriver 4
Pick up in front

Pick up on left 6

True label

Pick up a ruler

Put down aruler g
Pick up a component

Put down a component 10

Assemble a system
Pick up a subsystem 12

Put down a subsystem

FIGURE 5.4 — Matrice de confusion réalisée sur le jeu de données INHARD a 35% d’exactitude.

devant" avec 166 actions, 25% de reconnaissances. La troisiéme ligne est "Prendre un systéme" qui comprend 404

actions reconnues soit 58% d’exactitude. On constate que ces trois lignes ont un pourcentage d’exactitude les plus

élevé par rapport aux autres actions.

Ces résultats sont principalement dus au jeu de données qui comprend plus d’actions "Aucune action", "Prendre
de l'avance" et "Prendre un systéme" par rapport aux autres actions. Nous avons utilisé notre algorithme car il est
meilleur sur les jeux de données de I'état de I'art. Avec ces résultats (voir tableau [5.1), I'algorithme ne peut pas étre
industrialisé. Pour vérifier que le jeu de données est bien la cause d’une non-convergence de notre algorithme, nous
avons réalisé un nouveau jeu de données avec les mémes actions. Mais dans ce nouveau jeu de données, nous
avons le méme nombre d’actions afin que I'algorithme puisse mieux généraliser les actions. Il s’agit d’'un nouveau
jeu de données réalisé en realité virtuelle, il comprend les mémes actions que le jeu de données précédent a
I'exception des "sans actions", mais ce jeu de données contient un nombre équilibré d’'actions (il est "équilibré").
Cela permet en théorie a un algorithme de mieux caractériser les actions et de ne pas généraliser une seule action

parce que c’est I'action prépondérante du jeu de données, comme sur I'expérience précédente.

(0]
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Actions Exactitude | F1-score | Support
No action 40% 42% 393
Consulter les fiches 0% 0% 0
Tourner les feuilles 4% 6% 9
Prendre un tournevis 27% 22% 73
Poser un tournevis 8% 7% 59
Prendre devant 25% 14% 166
Prendre a gauche 10% 16% 22
Prendre une regle de mesure | 0% 0% 3
Poser une regle de mesure 0% 0% 0
Prendre un composant 0% 0% 8
Poser un composant 0% 0% 12
Assembler un systéeme 58% 53% 404
Prendre un sous-systéme 0% 0% 43
Poser un sous-systeme 15% 20% 10
Actions total 35% 35% 1202

TABLE 5.1 — Tableau des résultats de chaque action industrielle sur le dataset InHARD.

Actions Exactitude | F1-score | Support
Consulter les fiches 29% 16% 36
Tourner les feuilles 93% 94% 41
Prendre un tournevis 72% 81% 37
Poser un tournevis 93% 87% 51
Prendre devant 69% 67% 28
Prendre & gauche 68% 78% 25
Prendre une regle de mesure | 42% 46% 26
Poser une régle de mesure 0% 0% 1
Prendre un composant 68% 79% 26
Poser un composant 97% 81% 47
Assembler un systéeme 45% 44% 51
Prendre un sous-systéme 97% 66% 64
Poser un sous-systéme 0% 0% 11
Actions total 64% 65.87% | 444

TABLE 5.2 — Tableau des résultats de chaque action industrielle labellisée avec la réalité virtuelle.

5.5 Expérience sur des données réelles avec localisation

Nous avons donc localisé des personnes dans un environnement industriel effectuant des actions sur la chaine
de montage.

La figure nous montre que notre algorithme a reussi a généraliser, grace a notre jeu de données équilibré.
Cela montre que notre algorithme dans une situation réelle peut généraliser et reconnaitre des actions industrielles.
Cependant on remarque que I'exactitude de la reconnaissance des gestes est de 64%, c’est certes supérieur
a la moyenne mais pas suffisant dans ce cas pour industrialiser I'algorithme. Nous pouvons remarquer qu’il y a
5 actions sur 13 qui sont en dessous de 50% de reconnaissances. Tous les résultats peuvent étre vus sur le
tableau Nous avons regardé en temps réel les données issues d'IMUs, et nous avons constaté une dérivation

dans le temps de celles-ci. Ce phénoméne n’est pas nouveau et est bien connu [2] [105]. La figure nous
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FIGURE 5.5 — Matrice de confusion des données IMUs dérivé avec 64% d’exactitude.

montre le déplacement du squelette dans le temps, et peut étre constaté par une animation a ce Iienﬂ Nous avons
utilisé la librairy Pymo afin de manipuler les données squelettes BVH extraites des IMUs. Nous avons utilisé la
fonction "RootCentricPositionNormalizer" pour centrer sur la racine (les hanches) toutes les positions des données
squelettes et de les normaliser. La projection de la racine sur le plan du sol est la référence. Nous gardons cette
disposition car notre but est que toutes les données squelettes ne dérivent plus. Les actions seront donc classifiées
selon des mouvements statiques. Dans le tableau [5.3] on obtient un F1i-score (robustesse) de 75.14%, ce qui
prouve gu’on a bien enlevé I'effet du drift car on améliore de quasiment 10% la robustesse de I'algorithme avec une
exactitude de 73% avec 3 actions sur 13 en dessous de 50% de détection. Ce qui veut dire que sur une chaine
de montage on peut détecter une dizaine d’actions. Cet algorithme ne peut étre utilisé a des fins de sécurité pour
détecter des "mauvaises actions" ou "action dangereuses" dans un contexte industriel. Pour la détection d’actions,
on a donc amélioré la détection en enlevant la dérive des capteurs, cependant nous perdons une information de
localisation qui est importante si on veut faire de la cobotique, ou de la sécurité industrielle. En effet la connaissance
de la localisation d’'une personne dans une industrie est importante, d’'une part d’'un point de vue de la sécurité pour
intervenir rapidement sur un lieu a secourir. Et d’autre part si un robot doit intervenir pour aider un opérateur il
pourra ainsi se déplacer dans I'environnement, connaitre les déplacements des humains et ne pas les géner dans

leurs taches ou intervenir au bon moment, au bon endroit.

1. |https : //github.com/DelamareMicka/STGCNpusion
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FIGURE 5.6 — Dérivation causée par les IMUs.

Actions Exactitude | F1-score | Support
Consulter les fiches 36% 53% 5
Tourner les feuilles 100% 97% 45
Prendre un tournevis 83% 73% 60
Poser un tournevis 64% 71% 37
Prendre devant 38% 53% 12
Prendre a gauche 97% 78% 51
Prendre une regle de mesure | 97% 62% 65
Poser une regle de mesure 0% 0% 1
Prendre un composant 68% 74% 31
Poser un composant 88% 7% 44
Assembler un systeme 63% 72% 37
Prendre un sous-systéme 94% 89% 37
Poser un sous-systéme 71% 79% 19
Actions total 73% 75.14% | 444

TABLE 5.3 — Tableau des résultats de chaque action industrielle recalé selon le premier squelette.

Pour ne pas perdre la notion de localisation, dans les chapitres 2 et 3 nous avons démontré I'importance de
'UWB dans un milieu industriel trés perturbé. Nous avons récuperé les données de localisation d’'une personne
lorsqu’elle effectuait les actions pour ce jeu de données. Nous avons appliqué le filire de savitsy-Golay [121] afin
d’avoir les données les plus fiables [26]. Nous avons donc une position statique de la personne autour de 2.16m en
X et2.18m en Y. Grace a cette localisation nous connaissons I'emplacement précis de la personne dans l'industrie.
Toutes les données squelettes ont été recalées par rapport a 'TUWB. Les données squelettes sont stockées sous
le format BVH (Biovision Hierarchical data) représentant les os du squelette. lls se composent en deux parties,
la premiere détaille la hiérarchie et la pose initiale du squelette et la deuxieme décrit les canaux de données pour
chaqgue armature (ce qui décris le mouvement). Lexplication des equations BVH squelettes est tiré de [93]. On definit

donc v et v’ qui sont les sommets transformés et originaux respectivement, et M la matrice de transformation. On a
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FIGURE 5.7 — Matrice de confusion des données IMUs recentré avec 73% d’exactitude.

alors :

v' = Mv (5.11)
La matrice de rotation composée pour chaque os de droite a gauche (convention OpenGL), R, basée sur les
matrices de rotations 3D : Rx, Ry, Rz est définit comme[5.12:

Rv = R,R,R.v (5.12)

Les mouvements d’'un os se compose de trois variables, une variable de translation T et de rotation R et une

variable d’echelle S, La transformée d’un mouvement d’'un os est définie par :

M =TRS (5.13)

Dans la plupart des formats de fichiers BVH, les données sont présentées de maniére hiérarchique et la formule
dérivée de I'équation [5.13] ne donne que la transformation locale d’un os. La transformation locale d’un os décrit
son orientation dans son systéme de coordonnées locale, qui a son tour est soumis aux orientations locales de

son parent. Pour obtenir une transformation matricielle globale pour un os donné, la transformation locale doit étre
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Actions Exactitude | F1-score | Support
Consulter les fiches 14% 25% 2
Tourner les feuilles 100% 95% 46
Prendre un tournevis 85% 81% 52
Poser un tournevis 64% 74% 33
Prendre devant 81% 76% 29
Prendre a gauche 91% 81% 43
Prendre une régle de mesure | 94% 62% 62
Poser une regle de mesure 0% 0% 2
Prendre un composant 97% 77% 57
Poser un composant 35% 51% 13
Assembler un systéme 57% 64% 38
Prendre un sous-systéme 97% 65% 66
Poser un sous-systéme 4% 8% 1
Actions total 68% 72.95% | 444

TABLE 5.4 — Tableau des résultats de chaque action industrielle recalé avec I'UWB.

pré-multipliée par la transformation globale de son parent transformée, qui est elle méme dérivée de la multiplication
locale et ainsi de suite. Léquation décrit cette séquence de combinaison pour n qui est I'os actuel et I'os parent

estn —1etn = 0estlos alaracine de la hierarchie.

n

M;iobal = H Mliocal (51 4)
=0

Dans notre cas, nous avons remplacé a n = 0 les positions X et Y par ceux de 'TUWB en X et en Y.Ce qui donne :

1 n
;lobal = H Mpwp H Migear (5.19)
i=0 i=1

ot [Ti—o Misw = Tuw B Rroot Sroot

Les résulats recalé avec I'UWB sont meilleurs que les résultats non recalés. LUWB permet donc de recaler les
IMUs dans le temps et de détecter des actions, I'algorithme généralise bien les actions Nous avons dans ce
test 4 actions sur 13 en dessous de 50 % de reconnaissance. On a 68% d’exactitude, c’est 5% de moins que les
actions recalés sans UWB. Le systéme reste robuste avec seulement 2.19% de moins qu’avec les données récalés
sans UWB

Afin d’améliorer notre algorithme combinant 'UWB et la reconnaissance d’actions, nous avons utilisé un autre
optimiseur différent de la descente de gradient, il s’apelle Ranger [153]. Loptimizer Ranger est un optimiseur syner-
gique combinant RAdam (Rectified Adam) [64] et LookAhead [157], et maintenant GC (centralisation du gradient)
dans un seul optimiseur [153].

Selon le tableau[5.5 nous avons 2 actions sur 13 en dessous de 50%, I'algorithme peut étre utilisé et industria-
lisable mais ne permettra pas de savoir si 'opérateur consulte ses fiches de montage et ne saura jamais lorsqu’il

pose sa régle de mesure. Cependant pour un enchainement d’actions, I'algorithme pourra détecter les autres ac-
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FIGURE 5.8 — Matrice de confusion des données IMUs recentré avec 68% d’exactitude.

Actions Exactitude | F1-score | Support
Consulter les fiches 21% 22% 13
Tourner les feuilles 90% 92% 41
Prendre un tournevis 85% 81% 52
Poser un tournevis 96% 84% 60
Prendre devant 85% 72% 35
Prendre a gauche 85% 82% 37
Prendre une régle de mesure | 74% 61% 44
Poser une regle de mesure 0% 0% 2
Prendre un composant 51% 64% 22
Poser un composant 94% 74% 53
Assembler un systéme 71% 78% 41
Prendre un sous-systéme 76% 75% 60
Poser un sous-systeme 88% 76% 31
Actions total 73% 74.76% | 444

TABLE 5.5 — Tableau des résultats de chaque action industrielle recalé avec I'UWB et optimisé avec Ranger.
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FIGURE 5.9 — Matrice de confusion des données IMUs recentré avec 73% d’exactitude.

Mesure Sans Calibrage selon | Calibration | Calibration avec UWB
re-calibration | les hanches avec UWB | optimizé avec Ranger

F1-score 65.84% 75.14% 72.95% 74.76%

Accuracy 64% 73% 68% 73%

Information de |, ; Non Oui Oui

localisation

Actions

réalisées 8/13 10/13 9/13 11/13

a plus de 50%

TABLE 5.6 — Tableau comparatif de chaque expérience

tions avec un indice de robustesse (F1-score) de 61% pour I'action la moins bien reconnues en excluant les deux
actions qui ne seront pas détectés. Sur le tableau5.6|on voit clairement que cette combinaison est le meilleur com-
promis pour avoir des informations de localisation et une précision convenable pour I'application visée. Les deux
actions (Consulter les fiches et poser une régle de mesure) ne sont pas reconnue car les actions sont proche d’'ac-
tions parasites et ne sont pas bien détectées par I'algorithme. Dans I'ensembile, I'algorithme peut étre utilisé dans

un milieu complexe telle qu’une industrie avec des capteurs qui sont moins chers que les systémes VICON [94].
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5.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons utilisé un nouveau jeu de données avec un systéme de réalité virtuelle pour amé-
liorer I'équilibrage de données industrielles. Nous avons entrainé et testé notre algorithme sur un jeu de données
en ligne industriel, qui est trés réaliste et expérimental. Notre algorithme a les meilleurs résultats sur les jeux de
données de I'état de I'art. C’est pourquoi nous avons gardé notre algorithme afin de le tester sur ce type de jeu de
données. Nous avons constaté une évidence sur la dérive des catpteurs MEMS (IMUs), c’est pourquoi hous avons
réalisé dans le chapitre 1, un état de I'art, dans le chapitre 2 et 3 une évaluation statique et dynamique en milieu
trés perturbé. C’est pourquoi nous avons utilisé nos résultats précédents pour les combiner a la détection d’actions.
Nous avons changé la localisation statique des actions en milieu industriel avec comme référence 'UWB. Nous
avons constaté que la précision de 'UWB couplé a notre méthode de filtrage permet une localisation précise qui ne
détériore pas la détection d’actions, au contraire nous sommes passés de 5 actions non reconnues (en dessous de
50%) au final a 2 actions non reconnues (en dessous de 50%. Il reste néanmoins des pistes d’amélioration car nous
avons une robustesse de notre algorithme de 74.76% (F1-score) avec la combinaison de 'UWB et d’'un optimiseur
(Ranger). Nous pouvons compléter I'algorihme SW-GCN en améliorant I'approche de répartition comme le montre
[109] par exemple. Il restera aussi a prouver cette méthode en dynamique, mais cela implique d’avoir un nouveau
jeu de données qui prend en compte le déplacement en dynamique des actions. Nous pouvons aussi utiliser cette
combinaison afin de comptabiliser la pénibilité au travail, en connaissant I"emplacement et la répétition des actions

au cours d’'une journée.
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CHAPITRE O

Conclusion et perspectives

A travers cette thése, nous avons abordé la problématique de localisation de personnes dans un milieu industriel
perturbé avec pour solution technologique I'Ultra-Wide Band ainsi que la détection d’actions industrielles en temps
réel sur un flux de données continu. Nous avons aussi abordé la problématique combinant ces deux aspects, pour
pouvoir élaborer des solutions alliant : la sécurité d’'un opérateur par rapport & son environnement, la cobotique qui
est au coeur de I'industrie 4.0 et la pénibilité au travail.

Au sein du premier chapitre, nous avons vu un état de I'art exhaustif de toutes les technologies qui répondent a
la question de la localisation en intérieur. Dans le cadre d’'une localisation en intérieur en milieu trés perturbé, notre
choix s’est arrété sur 'TUWB. De nos jours, ce dispositif reste un choix abordable pour un industriel. Létat de I'art sur
les algorithmes de Deep Learning nous montre que le choix le plus pertinent pour la reconnaissance d’actions avec
des centrales inertielles est d’utiliser des données squelettes et de surcroit utiliser des algorithmes de réseau a
graphe convolutionnel. Nous avons vu une approche a fenétre glissante qui permet a ce type d’algorithme d’obtenir
de meilleures performances en terme de précision pour des données en flux continu temps réel.

Dans un second chapitre, nous avons décrit le comportement d’'un systéme Ultra WideBand dans des cas
statiques et dynamiques. Nous avons réalisé une étude qualitative en nous appuyant sur une vérité terrain obtenue
par un systeme de capture de mouvement. Nous avons réalisé une évaluation de la précision et de I'exactitude du
systéme UWB qui est satisfaisant pour I'application souhaitée sur les axes X-Y mais ne répondant pas aux attentes
d"une localisation en milieu industriel le long de I'axe Z. Nous avons également montré que si nous modifions le
positionnement vertical des ancres, nous perdons en précision et en exactitude dans la localisation statique et

dynamique. Nous avons également confirmé que la précision et I'exactitude sont meilleures en ajoutant des ancres
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lors de la localisation dynamique. Les systemes UWB peuvent étre un choix pertinent pour la localisation, méme
en dynamique, et augmenter en robustesse si nous ajoutons plus d’ancres, sans trop en ajouter pour ne pas créer
de multitrajet qui réduira la précision. La localisation selon I'axe vertical doit étre améliorée, surtout en terme de
précision. Une des pistes de résolution de cette problématique passe par la fusion de capteurs.

Dans un troisiéme chapitre, nous avons proposé un nouvel ensemble de données de type Non Ligne De Vue
(NLDV), pour la localisation en intérieur avec six scénarii dynamiques dans un site industriel pendant une phase
d’'assemblage. Nous avons également suggéré des moyens d’améliorer notre jeu de données afin de le comparer
avec d’autres domaines de recherche. Nous avons montré que la géométrie des ancres et la vitesse de I'utilisateur
ont une influence sur le calcul de la position. Nous avons introduit une nouvelle méthode de filtrage de I'estimation
de la position de 'UWB sans fusionner les données avec d’autres modalités. Cette étude vise a mieux comprendre
les erreurs d’estimation de la position en se basant sur un support UWB dans des conditions réelles d’utilisation. Les
deux modalités peuvent étre mises en oeuvre pour la localisation en intérieur. Le systéme de capture de mouvement
présente une meilleure précision que 'UWB mais nécessite une infrastructure plus colteuse et plus complexe. Pour
les cas d’utilisation nécessitant une précision moindre, ou une installation plus rapide et moins colteuse,/UWB est
un choix pertinent pour accroitre la sécurité dans les environnements industriels a faible co(t.

Au sein du quatrieme chapitre, il a été montré que I'approche a fenétre glissante couplée aux réseaux spatio-
temporels de graphes convolutionnels permet de tirer parti du maximum de performances de ce réseau. Celui-Ci
utilise les informations temporelles du squelette et peut caractériser le bruit autour de I'action pour déterminer la
bonne action dans la fenétre glissante. Nous avons montré que la fenétre glissante est une bonne approche pour la
reconnaissance d’'actions en ligne en temps réel avec des flux de données continus. De plus, elle ne nécessite pas
de processus lourd en terme de colt de calcul comme deux algorithmes de détections : un pour la segmentation
du flux de données, un autre pour la reconnaissance d’action. Notre méthode n’emploie qu'un seul réseau de
neurones. |l peut étre intégré dans une petite unité de contréle électronique (UCE) pour permettre une inférence de
I'action en cours en temps réel.

Lune des limites est la taille de la fenétre glissante. Elle est pertinente lorsque nous connaissons la durée
moyenne d’une action. Nous avons validé notre méthode avec deux jeux de données connus de I'état de I'art avec
une action commune de mouvement en temps réel, et nous avons montré une meilleure performance par rapport a
cet état de l'art.

Nos travaux ont porté sur une fenétre glissante variable qui permet de connaitre plusieurs actions de durée
différente. Le principal défi est la quantité de données, I'ensemble de données InHard [20] correspond a I'objectif
de reconnaissance d’actions dans les sites industriels. Mais il faut augmenter le nombre de données pour atteindre
le méme nombre de grandeur pour chaque action (une cinquantaine dans notre cas) afin de généraliser. Notre
méthode peut gagner en précision en utilisant des ST-GCN améliorés, comme le montre notre état de I'art sur les

ST-GCN.
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Dans le cinquiéme chapitre, nous avons utilisé un dispositif de réalité virtuelle pour exécuter un nouveau mar-
quage des données afin d’améliorer I'équilibre des données industrielles. Nous avons utilisé un jeu de données
industriel en ligne pour entrainer et valider notre algorithme, qui est a la fois pratique et expérimental. Sur les jeux
de données de I'état de I'art, notre algorithme a généré les meilleurs résultats. Nous avons retenu notre algorithme
afin de le tester sur ce jeu de données industrielles. Nous avons découvert des signes de dérive des capteurs MEMS
(IMUs). C’est pourquoi nous avons recalé les actions industrielles avec la localisation UWB. Nous avons déterminé
expérimentalement que la précision de 'TUWB combinée a notre systéme de filirage permet une localisation précise
sans compromettre la détection des actions. Cependant, puisque notre algorithme a une robustesse de 74,76%
(score F1) avec la combinaison de 'TUWB et d’'un optimiseur (Ranger), il y a des pistes d’amélioration, notamment
en caractérisant mieux les gestes parasites graces a une meilleure définition des graphes au niveau de la matrice
d’entrée.

La technologie UWB, bien qu’émergente bascule dans le domaine de la grande consommation. On peut le
constater avec les grandes marques de smartphones (Apple et Samsung) qui intégre 'UWB directement dans le
téléphone. Les AirTags sont un tout nouveau gadget qui permet de retrouver des objets perdus en intérieur.

Dans cette thése nous avons atteint les limites de la technologie UWB dans le domaine industriel. Il reste de
nombreux axes de recherche, 'TUWB devrait étre une technologie qui permet de localiser précisement un objet ou
une personne dans un milieu fortement perturbé. Mais elle devra s’appuyer sur d’autres technologies pour former un
réseau ouvert pour que chaque utilisateur puisse se localiser dans n'importe quel lieu intérieur, comme ['utilisation
du bluetooth par exemple.

Ce qui a été présenté dans cette thése peut étre utilisé pour localiser une personne et répondre a un besoin de
sécurité en industrie. Le couplage UWB et détections d’actions peut servir pour la collaboration homme-machine en
I'état. Il peut cependant étre amélioré pour en faire un outil d’aide a la détection pour la pénibilité au travail comme
localiser les zones de bruits par exemple et compter le nombre de fois qu’une personne se baisse ou effectue une
action pénible.

Lutilisation d’algorithmes SNN (Spiking Neural Network) pour la détection d’actions serait avantageuse car elle
permettrait de déployer notre algorithme en tirant parti des performances des réseaux de portes programmables
(Field-Programmable Gate Array), tout en minimisant la consommation énergétique en comparaison actuelle sur
carte graphique (GPU). En raison de sa forme d’'impulsion naturelle, 'UWB pourrait étre utilisée directement comme
entrée de ces algorithmes sans aucun prétraitement. Cet axe est essentiel pour un systéeme embarqué, et sera un

complément trés utile & la littérature scientifique.
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Titre : Localisation en intérieur & bande Ultra large (UWB) et reconnaissance d’actions industrielles
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Résumé : La robotisation, en particulier dans les
usines, induit une interaction de plus en plus étroite
entre 'homme et la machine, concept rassemblé dans
le terme « cobotique ». Les objectifs de ces travaux
de thése est le développement d’un systeme de lo-
calisation et de reconnaissance d’actions d’un opéra-
teur pour le pilotage de machines industrielles dans le
contexte de I'industrie 4.0. Les travaux ont consisté a
faire un état de I'art sur les méthodes et technologies
de localisation en environnement intérieur. La tech-
nologie Ultra WideBand (UWB) a été retenue pour
avoir une estimation de la position absolue d’'une per-
sonne en milieu industriel. Le développement d’'une
méthode d’acquisition des données a été réalisé afin
d’évaluer la précision d’'un systtme UWB en statique
et en dynamique au sein du laboratoire IRSEEM. Des
tests complémentaires ont été également effectués
sur une chaine de production. Ces tests nous ont
permis d’évaluer les performances du systéme UWB
dans un environnement industriel complexe représen-
tatif des applications visées avec une vérité terrain
fiable. Suite a un état de I'art sur les différents al-
gorithmes de classification d’actions, nous en avons

conclu qu’il y a un fort intérét a avoir des données
représentatives des actions d’un opérateur au sein
d’une entreprise. Ainsi, le couplage entre 'lUWB et
les centrales inertielles permettra d’avoir une locali-
sation précise et de classifier I'action effectuée par
I'opérateur. Nous avons approfondi nos recherches
sur des algorithmes d’apprentissage profond basé sur
le squelette appelé Spatio-Temporal Graph Convolu-
tionnal Networks (ST-GCN). Nous avons établis une
nouvelle méthode appelée SW-GCN avec une fenétre
glissante qui permet une détection temps réel sur
des données en flux continue, qui nous ont permis
une meilleure classification comparée a I'état de I'art,
et ensuite avec des données représentatives (indus-
trielles) et donc plus complexe. Cette derniere mé-
thode a été combinée avec 'UWB pour recaler les
IMUs et ne pas perdre l'information de localisation.
Ces travaux de these ouvrent sur plusieurs applica-
tions, comme la réduction de la pénibilité au travail,
une meilleure sécurité en entreprise, et une collabora-
tion cobotique accrus, ce qui est en adéquation avec
industrie 4.0 vers l'industrie 5.0 qui remet '’homme
au coeur de l'industrie.

Title : Ultra Wide Band (UWB) indoor localization and industrial action recognition

Keywords : Indoor localization, Ultra Wide Band (UWB) technology, range estimation, Spatial-temporal Graph

Convolutional Networks, industrial action recognition.

Abstract : Robotization, especially in factories, in-
duces an increasingly close interaction between man
and machine, a concept gathered in the term « co-
botics ». The objectives of this thesis work is the de-
velopment of a system of localization and recognition
of operator’s actions for the piloting of industrial ma-
chines in the context of the industry 4.0. The work
consisted in making a state of the art on the me-
thods and technologies of localization in indoor envi-
ronment. The Ultra WideBand (UWB) technology was
selected to have an estimation of the absolute position
of a person in an industrial environment. The develop-
ment of a data acquisition method was carried out in
order to evaluate the accuracy of a UWB system in
static and dynamic mode within the IRSEEM labora-
tory. Complementary tests were also carried out on a
production line. These tests allowed us to evaluate the
performance of the UWB system in a complex indus-
trial environment representative of the targeted appli-
cations with a reliable ground truth. Following a state
of the art on the different action classification algo-

rithms, we concluded that there is a strong interest in
having data representative of the actions of an ope-
rator within a company. Thus, the coupling between
the UWB and the inertial units will allow to have a pre-
cise localization and to classify the action performed
by the operator. We have deepened our research on
deep learning algorithms based on the skeleton called
Spatio-Temporal Graph Convolutional Networks (ST-
GCN), we have established a new method called SW-
GCN with a sliding window that allows a real-time de-
tection on continuous flow data, which allowed us a
better classification compared to the state of the art,
and then with representative data (industrial) and the-
refore more complex. This last method has been com-
bined with UWB to re-calibrate the IMUs and not to
lose the location information. This thesis work opens
on several applications, such as work drudgery, a bet-
ter safety in companies, and an increased cobotic col-
laboration, that is in adequacy with the industry 4.0
towards the industry 5.0 which puts the man in the
heart of the industry.
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