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INTRODUCTION

Selon l’organisation mondiale de la santé (OMS), la chute est un problème majeur
pour la santé publique, en particulier chez les personnes âgées. En effet, la chute est la
deuxième cause de mortalité pour les seniors de plus de 65 ans. Selon le Baromètre santé,
les chutes surviennent principalement à domicile (78% des chutes). Les blessures graves
dues aux chutes peuvent entrainer la mort de la personne en cas d’absence de soins et de
soutien immédiat. Par conséquent, un système de détection de chutes peut contribuer à
améliorer la qualité de vie des personnes âgées indépendantes.

C’est dans ce contexte que notre thèse est venue renforcer scientifiquement les tra-
vaux menés dans le cadre d’un projet ANR (Agence Nationale de la Recherche) intitulé
PRuDENCE. Ce projet est une collaboration entre l’entreprise NeoTec-Vision, spéciali-
sée dans la vision par ordinateur, l’ECAM Rennes - Louis de Broglie, école d’ingénieurs
généralistes, le laboratoire de traitement du signal et de l’image (LTSI, INSERM U1099)
et l’Université de Technologies de Troyes UTT.
L’objectif de cette thèse est d’extraire des paramètres aidant à identifier l’activité de la
personne à partir d’un dispositif à bas coût, afin de fournir des indices pour la détection
de la chute en premier temps et la détection de la fragilité de la personne en second temps.
Ce dispositif doit fonctionner d’une façon autonome, en temps réel et de jour comme de
nuit en préservant l’anonymat. Pour ces raisons, nous avons choisi d’équiper ce système
d’une paire de caméras : une caméra de profondeur associée à une caméra thermique de
basse résolution.

Notre recherche apporte des contributions sur deux axes principaux : 1) un suivi
temporel de la personne en incorporant les modalités de profondeur et thermique et 2)
une estimation des paramètres qui serviront au suivi des activités à des fins de prévention
de la fragilité de la personne.

Le premier axe de travail consiste à suivre la personne en se basant sur les images
de profondeur et thermique. Plus particulièrement, nous nous sommes intéressés au suivi
de la tête car sa vitesse verticale est importante en cas de chute. De plus, c’est la partie
supérieure du corps, donc la zone la moins souvent occultée, elle est non déformable et
sa température est souvent la plus élevée du corps. Pour réaliser le suivi de la tête, nous
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Introduction

commençons par une étape de soustraction de fond pour segmenter la silhouette de la
personne. Par la suite l’algorithme de suivi est appliqué sur les images de premier plan
qui contiennent l’ellipse englobante de la tête. Cet algorithme estime, à chaque image, la
position de l’ellipse qui englobe la tête. Pour effectuer le suivi de la tête, nous nous sommes
orientés vers le filtrage particulaire qui se base à chaque instant sur l’état précédent et les
observations à l’instant présent. L’idée de ce filtrage est de créer plusieurs hypothèses de
l’état actuel ("particules") associées à des poids. Chaque poids, calculé à partir de proba-
bilités estimées sur les images, donne un niveau de confiance accordé à la particule. La
position retenue peut être soit la particule de poids maximal, soit une moyenne pondérée
(par les poids) des particules. Dans un premier temps le filtre a été utilisé séparément sur
la modalité thermique puis celle de profondeur. Deux types d’images sont traités : image
de profondeur et image thermique qui ont été capturées à partir d’un capteur Kinect v1
et Lepton Flir 1 respectivement. La fusion de ces images a amélioré les résultats de suivi.

Sur le deuxième axe de cette thèse, un système de reconnaissance de la posture de la
personne est développé en se basant sur un apprentissage profond. L’idée est d’estimer
les paramètres qui serviront au suivi des activités à des fins de prévention de la chute
en appliquant le Deep learning sur des séquences d’images thermiques et de profondeur.
Ce projet a été initié lors d’une mobilité de 3 mois au LIST, Université du Sud-Est,
Nankin, Chine. Le système localise et détecte les postures de la personne en utilisant le
SSD (Single Shot Detector). Cette méthode est supervisée, basée sur le réseau convolutif
VGG16. Dans notre contexte, nous avons choisi quatre postures à détecter (debout, assis,
allongé sur un lit/canapé et allongé sur le sol). Pour avoir une classification performante,
nous avons créé une base de données à l’aide de multiples acquisitions de séquences sur
plusieurs lieux (un living lab à l’UTT et un appartement à l’ECAM de Rennes) et avec
sept acteurs différents.

Ce manuscrit est organisé en trois parties principales : 1) Une étude bibliographique sur
les systèmes de détection de chutes et une définition du contexte général de notre projet,
2) un développement d’une méthode de suivi de la personne avec des capteurs basés sur
la vision et 3) une présentation d’un modèle d’analyse de la posture de la personne à des
fins de prévention de la fragilité des personnes âgées.
La première partie contient deux chapitres. Le premier chapitre présente les causes et les
conséquences de la chute. Ensuite nous proposons une étude détaillée des systèmes de
détection de chute et des systèmes de prévention de la fragilité de la personne existants.
Dans le deuxième chapitre, nous commençons par présenter le contexte général de cette
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thèse ainsi que le dispositif utilisé, puis nous expliquons la phase de création des données
à traiter par la suite.
La deuxième partie est organisée en trois chapitres. Le premier chapitre consiste à définir
le principe des méthodes de suivi, plus particulièrement, le principe de filtrage particulaire.
Dans le deuxième chapitre, nous détaillons une méthode de suivi de la tête, basée sur le
filtrage particulaire et dont les résultats sont appliqués sur des images de profondeur.
Enfin nous montrons, dans le troisième chapitre, l’intérêt de la fusion des informations de
profondeur et thermiques en comparant les résultats issus de la fusion avec ceux obtenus
à partir de l’information de profondeur seule.
La troisième partie se compose de deux chapitres. Dans le premier, nous expliquons le
principe des méthodes d’apprentissage profond, en détaillons les techniques utilisées pour
détecter et localiser les postures de la personne. Le deuxième chapitre présente notre
système de classification de postures et son application sur les images de profondeur et
thermiques. Nous présentons, par la suite, l’intérêt de la fusion pour améliorer les résultats
obtenus.
Nous achevons ce manuscrit par une conclusion qui résume les travaux présentés dans ce
mémoire ainsi que les perspectives envisagées à court et long terme pour améliorer les
performances du système développé dans le cadre du projet PRuDENCE.
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MÉTRIQUES D’ÉVALUATION

L’objectif de ce chapitre introductif est de définir les métriques d’évaluation utilisées
dans cette étude et évoquées tout au long de ce rapport. Une métrique est un moyen de
mesure quantifiable de la performance d’un modèle de classification et de détection.

D’abord, nous commençons par présenter les différentes métriques du modèle de clas-
sification binaire. Puis, nous appliquons ces métriques sur les modèles n-aire. Enfin, nous
détaillons les métriques dédiées à la détection d’objets.

A Classification d’objets : Modèle binaire

Un modèle binaire contient exactement deux classes : une classe positive (par exemple
chute) et une classe négative (non-chute). Les métriques de ce modèle sont basées sur ces
notions basiques :

— Vérité terrain : elle contient l’ensemble des événements réels étiquetés à la main
(étiquette positive et étiquette négative).

— Vrai Positif (TP : True Positive) : lorsque l’étiquette et la prédiction sont positives.
— Vrai Négatif (TN : True Negative) : lorsque l’étiquette et la prédiction sont néga-

tives.
— Faux Positif (FP : False Positive) : lorsque l’étiquette est négative alors que la

prédiction est positive.
— Faux Négatif (FN : False Negative) : lorsque l’étiquette est positive alors que la

prédiction est négative.

A.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion, aussi appelée matrice d’erreur, est un moyen pour mesurer
les performances d’un modèle de classification autre que les métriques d’évaluation. C’est
une visualisation tabulaire des prédictions du modèle par rapport à la vérité terrain et elle
peut s’étendre à un nombre de classes supérieures à deux. On note que chaque ligne et
chaque colonne de la matrice de confusion représentent respectivement les classes réelles
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et les classes prédites.

Figure 1 – Matrice de confusion.

Comme l’illustre la Figure 1, les cellules en diagonale de cette matrice indiquent la
prédiction correcte des différentes classes, tandis que les autres cellules indiquent les er-
reurs de prédiction (FP et FN). Elle est appelée "matrice de confusion" car elle permet de
repérer facilement les confusions entre les deux classes.

A.2 Précision

La précision, également nommée la valeur prédictive positive, est le rapport entre le
nombre de TP et la somme des FP et TP (Équation 1).

Précision = TP

TP + FP
(1)

Il faut souligner que la valeur numérique de cette notion est comprise entre 0 (aucune
vraie alarme) et 1 (aucune fausse alarme). Cette métrique représente le nombre des pré-
dictions correctement prédits comme positives sur le total des éléments positifs (Figure
2).

Prenons le cas des détections des chutes, la précision est le rapport des vraies détections
de chute par rapport à l’ensemble des détections de chutes. Elle permet, ainsi, de fournir la
probabilité des vraies alarmes. Par exemple, une précision de 0.5 signifie que la moitié des
alarmes correspond à des chutes réelles et l’autre moitié correspond aux fausses alarmes
(1 faux positif pour chaque chute détectée).
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Figure 2 – Précision.

A.3 Spécificité (Specificity)

La spécificité, aussi appelée le taux négatif réel, est la proportion d’événements autres
que la chute qui sont correctement détectés (Équation 2).

Spécificité = TN

TN + FP
(2)

Il s’agit du nombre d’éléments correctement identifiés comme négatifs sur le total des
négatifs (Figure 3).

Figure 3 – Spécificité.

La spécificité quantifie la probabilité d’éviter un faux positif (fausse alarme). Le
contraire de la spécificité est le taux de faux positifs, qui est la proportion d’événements
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autre que la chute détectée par erreur comme des chutes (Équation 3).

Taux de faux positifs = FP

TN + FP
= 1− Spécificité (3)

A.4 Rappel (Recall/sensitivity )

Le rappel, connu aussi sous le nom de sensibilité ou bien taux positif réel, est le rapport
entre le nombre de TP et la somme des TP et FN (Équation 4).

Rappel = TP

TP + FN
(4)

Il définit le nombre des prédictions correctement identifiées comme positives sur le
total des événements réellement positifs de la base de données. Il représente la partie
supérieure de la matrice de confusion (Figure 4).

Figure 4 – Rappel.

Le rappel s’avère le critère le plus utilisé dans la littérature. Il définit la proportion de
chutes qui sont correctement détectées. Le contraire de ce critère (i.e. le contraire de la
sensibilité) est relatif au taux d’échec (taux de faux négatifs) qui quantifie la proportion
de chutes non détectées (Équation 5).

Taux de faux négatifs = FN

TP + FN
= 1−Rappel (5)
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A.5 Score F1

Le rappel donne des informations sur la performance d’un modèle en ce qui concerne
les faux négatifs (combien de détections ont été ratées). Tandis que la précision donne des
informations sur la performance du modèle en ce qui concerne les faux positifs (combien
de prédictions ont été correctement détectées). Le modèle est proche de l’idéal s’il a un
minimum de nombres de faux négatifs (rappel proche de 100%) et faux positifs (précision
proche de 100%). Pour évaluer le déséquilibre dans le cas de base déséquilibrée, le score
F1, connu aussi par le coefficient de Dice, a été introduit pour prendre en compte la
précision et du rappel en utilisant la moyenne harmonique.

Considérons le cas d’une base de données déséquilibrée avec plus d’importance pour
une seule classe, le choix du modèle le plus performant est basé sur le score F1 le plus
élevé pour cette classe. Par exemple pour la détection des fraudes, il est plus important de
prédire correctement une transaction comme frauduleuse que prédire la non frauduleuse.

Moyenne harmonique : C’est l’inverse de la moyenne arithmétique des inverses.
Autrement dit, la moyenne harmonique sert à réduire l’impact des grandes valeurs
sur les petites valeurs (Équation 6). Elle est comprise entre 0 et 1 :

F1 = 2
1

P récision
+ 1

Rappel

= 2 ∗ Précision ∗Rappel

Précision + Rappel
= 2 TP

2 TP + FN + FP
(6)

Selon ces termes, l’utilisation de la moyenne harmonique est plus intuitive pour com-
penser le déséquilibre harmonique des données. Prenons à titre d’exemple le cas d’un
système de reconnaissance d’empreinte digitale qui se caractérise par une précision et un
taux de rappel égaux respectivement à 1 et 0.2. Théoriquement, la performance devrait
être très faible car le système ne reconnait que 20% des empreintes enregistrées, ce qui
signifie qu’il est presque inutile. Sachant que la moyenne arithmétique de 1 et 0,2 est égale
à 0,6 alors que la moyenne harmonique de ces deux valeurs est égale à 0.33. Pour cette
raison le choix de la moyenne harmonique est plus raisonnable.

A.6 Justesse (Accuracy)

La justesse est la probabilité des prédictions bien classées. Elle évalue les éléments en
diagonale de la matrice de confusion qui désignent les prédictions correctes (Figure 5).

La justesse est le rapport de la somme de TP et TN et le nombre total des cas examinés
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Figure 5 – Justesse.

(Équation 7) :

Justesse = TP + TN

TN + FP + TP + FN
(7)

Sa valeur est comprise entre 0 et 1, sachant qu’une valeur élevée indique que le modèle
est meilleur.

B Classification d’objets : Modèle n-aire

Dans cette section, nous appliquons les métriques définies précédemment sur les mo-
dèles de classification à plusieurs classes, appelés "Classification n-aire". Elle présente un
défi différent de celui de la classification binaire. En effet, elle comporte plus de deux
classes. Nous prenons par exemple le cas d’une base de données contenant 3 classes diffé-
rentes de fruits (Pomme, Orange et Poire). Chaque image de cette base est affectée à une
et une seule étiquette.

B.1 Matrice de confusion

La matrice de confusion est une bonne technique pour évaluer les performances d’un
algorithme de classification n-aire. En prenant l’exemple de trois classes de fruits, la
Figurefig :matnaire illustre une matrice 3× 3 :

Dans ce cas, les cellules en diagonale représentent le nombre des détections correctes
de chaque classe, sachant que les autres cellules correspondent aux nombres de confusions
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Figure 6 – Matrice de confusion.

de la classe en colonne avec celle en ligne.

B.2 Précision

Pour la classifications n-aire, la précision est calculée pour chaque classe. Elle est
traduite par le rapport entre le nombre de détections correctement prédites et l’ensemble
des prédictions de cette classe.

En prenant l’exemple de la classe Orange (Figure 6), cette métrique est égale à 0.31
en divisant le nombre de vrais prédictions "4" par la somme des prédictions Orange "13"
(4 + 6 + 3). Nous déduisons que la classe Orange est correctement prédite dans les 31%
des cas, et ainsi de suite pour les deux autres classes (Table 1).

Table 1 – Précision, rappel et score F1.
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B.3 Rappel

De même que la précision, chaque classe a un taux de rappel spécifique. Il est calculé
en divisant le nombre de vraies prédictions par le nombre de cas réels. D’après l’exemple
de la classe Orange, cette métrique est égale à 0.67. Cela signifie que ce classifieur a bien
détecté 2/3 des Oranges comme Orange (Table 1).

B.4 Score F1

Comme indiqué dans la section A.4, le score F1 de chaque classe est la moyenne
harmonique de la précision et du rappel de cette classe (Table 1).

C Détection d’objets

Après avoir détaillé les métriques d’évaluation des méthodes de classification d’objets,
nous abordons dans cette section les métriques les plus utilisées pour la "Détection d’ob-
jets". Cette dernière localise plus précisément l’emplacement de cet objet dans l’image par
une boîte englobante.

C.1 IoU (Intersection over Union)

IoU, également appelé indice de Jaccard, est une mesure qui quantifie la similarité
entre la boîte englobante détectée et la boîte "étiquette"( celle de la vérité terrain) (Figure
7.10). Cet indice est égal au rapport entre l’intersection et l’union de ces deux boîtes
(Équation 8) :

IoU = intersection

union
= A ∩B

A ∪B
= TP

TP + FP + FN
(8)

Un seuil d’IoU est fixé pour chaque base de données pour différencier le vrai positif
de faux positif. Par exemple, un seuil de 0, 5 signifie que la boîte englobante est un vrai
positif lorsque son intersection avec la vérité terrain dépasse la moitié de leur union. Ce
critère est utilisé pour calculer le nombre d’objets correctement détectés et le nombre de
faux positifs qui ont été générés. Le score d’IoU varie entre 0 et 1. Plus les deux boîtes
sont proches, plus ce score est élevé (Figure 8).

C.2 Courbe de rappel-précision

La courbe de rappel-précision (Precision Recall Curve PRC), illustrée dans la Figure
9, représente la performance du modèle. L’abscisse et l’ordonnée désignent respectivement
le rappel et la précision. Chaque point de la courbe est tracé en fonction des scores de
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Figure 7 – Définition d’IoU.

Figure 8 – Exemple de différents cas d’IoU.
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prédiction (un seuil d’IoU est déjà fixé pour différencier un vrai positif d’un faux positif).
Cette courbe est strictement décroissante. En effet le rappel augmente quand la précision
diminue. Un modèle est plus efficace lorsque sa courbe (Figure 10 : courbe A) dépasse les
autres (située en haut à droite ).

Figure 9 – Courbe de rappel-précision.

C.3 Précision moyenne

La courbe PRC évalue la performance de plusieurs modèles. Néanmoins, elle peut avoir
des formes particulières (sous forme de dents de scie), ce qui rend difficile la comparaison de
courbes croisées. Dans ce contexte, une métrique numérique, appelée "Précision Moyenne
(Average Mean AM), est introduite afin d’ajuster cette courbe. Cette métrique interpole la
précision à chaque intervalle de rappel. Une des premières solutions adoptées pour ajuster
la courbe est l’interpolation à 11 points. Ces points sont fixés en divisant l’intervalle [0,1]
par un pas de 0.1. A chaque sous intervalle de rappel, la valeur de précision interpolée
pinterp(r) est la valeur de précision maximale à droite de cet intervalle (Figure 11).

Par conséquent, les variations de la forme particulière de cette courbe (forme de dents
de scie) sont réduites. La définition générale de la précision interpolée sur 11 points consiste
à moyenner la somme des précisions interpolées (Équation 9) :

AP = 1
11

∑
r∈[0,0.1,0.2,...,1]

pinterp(r) (9)
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Figure 10 – Comparaison de deux courbes de rappel-précision.

Figure 11 – Précision moyenne interpolée sur 11 points.
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avec pinterp(r) = maxr̃>r p(r̃)

Une autre technique plus élaborée consiste à ajuster cette méthode d’interpolation
en tenant compte notamment de la totalité de l’aire sous la courbe. En effet, l’AUC est
calculée à l’aide des points interpolés précédemment (Figure 11).

Dans la Figure 12, la nouvelle courbe interpolée illustre le calcul de la précision
moyenne qui est égale à la somme des aires de différents niveaux de précision.

Figure 12 – Calcul de la précision moyenne.

L’Équation 10 illustre le calcul mathématique de cette aire :

AP = 1
11

∑
(rn − rn−1)pinterp(r) (10)

C.4 Score mAP

Chaque image x d’une base de donnée peut contenir un ou plusieurs objets qui ap-
partiennent à une ou plusieurs classes. La métrique de précision moyenne évalue la per-
formance de chaque classe. En se basant sur la PA, la métrique mAP (mean Average
Precision) est utilisée pour examiner l’état général du modèle. Elle est égale à la moyenne
des PA de toutes les classes (C : nombre de classes) (Équation 11).

mAP = 1
C

C∑
i=1

APi (11)
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Chapitre 1

ÉTAT DE L’ART

Introduction

Selon l’organisation mondiale de la santé (OMS), la proportion de la population mon-
diale de plus de 60 ans doublera d’ici 2050 pour passer d’environ 11% à 22%. Le nombre
absolu de personnes âgées de 60 ans et plus devrait augmenter pour passer de 605 millions
à deux milliards au cours de cette période [1]. D’après l’Institut National de la Statistique
et des Études Économiques (INSEE), le nombre des personnes âgées de plus de 60 ans
en France passera de 24.8 millions à 31.9 millions entre 2015 et 2050 comme l’indique la
Table 1.1

Année 2015 2050

Tranche d’âge De 60 à 74
ans

plus de 75
ans

De 60 à 74
ans

plus de 75
ans

Estimation du
nombre de per-
sonnes âgées en
France

15,5 millions 9,3 millions 15,9 millions 16 millions

Table 1.1 – Estimation du nombre des personnes âgées [2].

Dans les pays occidantaux, le nombre de personnes âgées qui ont perdu leur autonomie
devraient être multiplié par quatre d’ici à 2050. De nombreuses personnes très âgées ne
peuvent plus vivre seules car elles ont du mal à se déplacer, elles sont fragiles ou ont
d’autres problèmes de santé physique ou mentale. Un grand nombre d’entre elles ont
besoin d’une prise en charge (soins à domicile, soins prodigués au sein de la communauté,
assistance pour les tâches de la vie quotidienne, logement en établissement spécialisé ou
hospitalisation prolongée) [1].

Tenant compte de cette situation, il devient nécessaire d’adapter les domiciles pour
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qu’elles vivent avec le maximum d’autonomie possible. Par contre, une des plus grandes
craintes de personnes âgées qui se trouvent en autonomie est la chute, surtout si elle
sont seules. En effet, en maison de retraite, une moyenne de 2-3 chutes est constatée par
personne et par ans avec souvent des conséquences assez graves. Prenons l’exemple de
la France, 9300 personnes de plus de 60 ans décèdent chaque année à cause des chutes.
Celles-ci surviennent principalement au domicile (78% des chutes) et pendant la nuit (60%
de ces chutes). Mais sans conséquences funestes, les chutes engendrent des conséquences
physiques et psychologiques. Ainsi, il est primordial de trouver des solutions pour mini-
miser les risques et les conséquences dûs aux chutes des personnes âgées et construire des
systèmes qui facilitent leur quotidien chez eux ou même dans les maisons de retraite.

Dans ce chapitre, nous analysons dans un premier temps les causes et les conséquences
des chutes et par la suite nous expliquons les systèmes de détection et de prévention dédiés
à la chute. Puis, nous détaillons le contexte dans lequel se situe cette thèse. Enfin, nous
présentons les outils utilisés ainsi que les contributions.

1. 1 Facteurs de risque de la chute

Selon l’OMS, la chute est la deuxième cause des décès accidentels ou des décès par
traumatisme involontaire dans le monde. C’est un problème de santé publique majeur, en
particulier chez les personnes âgées [1].

Une étude statistique montre qu’un adulte sur trois âgé de 65 ans ou plus tombe
au moins une fois par an. Par ailleurs, le risque de chute est multiplié par 20 après une
première chute et le risque de décès s’accroit d’un facteur de quatre dans l’année qui suit la
chute. L’impact et les conséquences d’une chute peuvent être réduits lorsque l’événement
est détecté en temps réel et que des soins médicaux sont fournis rapidement [3].

Pour améliorer la qualité de vie des personnes âgées indépendantes, il faut d’abord
identifier les conséquences des chutes, ensuite examiner les facteurs de risques et enfin
proposer des solutions afin de réduire indirectement les dommages faits à la personne.

Les chutes peuvent avoir des conséquences physiques, psychologiques, sociales, finan-
cières et médicales néfastes, ainsi que des conséquences pour l’État et la communauté.
Après une première chute, l’indépendance de la personne diminue à cause de la peur de
tomber à nouveau, ce qui l’empêche de rester active. Par conséquent, ces personnes âgées
ont besoin de soins permanents, ce qui coûte cher pour la société ainsi que pour l’État. Par
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exemple, le centre de contrôle et de prévention des maladies (Centers for Disease Control
and prevention CDC) a indiqué que le coût moyen d’une chirurgie due à une chute est de
plus de 30000 dollars. La Figure 1.1 détaille les conséquences principales liées à la chute
qui sont coûteuses à la fois sur le plan moral et sur le plan économique.

Figure 1.1 – Les préjudices de la chute sur plusieurs secteurs.

Plusieurs études ont montré que le risque de chute augmente considérablement à me-
sure que le nombre de facteurs de risque augmente. Dans ce contexte, la Figure 1.2 énumère
les principaux facteurs de risque qui perturbent l’autonomie des personnes âgées. Ils sont
classés en deux catégories, intrinsèques et extrinsèques. Dans ce document, nous avons
identifié l’âge, le manque d’équilibre et la faiblesse musculaire comme facteurs intrinsèques
et les marches d’escalier, le sol glissant et le manque d’équipement comme facteurs ex-
trinsèques.

Selon ces facteurs, différents types de chutes peuvent être détectés. Ils sont classés en
trois catégories : une chute molle en avant/arrière, une chute latérale (à droite/gauche) et
une chute lourde (en cas de perte de verticalité rapide) comme indiqué dans la Table 1.2.

Lorsqu’une chute se produit, l’accélération du corps change soudainement. Pour mieux
comprendre le mécanisme d’une chute, le changement d’accélération du corps est illustré
dans la Figure 1.3 sous forme de trois phases. La première phase, qui se produit juste avant
la chute, dure quelques millisecondes. Elle s’appelle le délai d’exécution. La deuxième
phase est le moment de la collision, lorsque l’accélération du corps augmente rapidement.
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Figure 1.2 – Les facteurs de chutes.

Type de chute Facteurs
En avant / en arrière En présence d’obstacles / sol glissant / en mon-

tant les escaliers / en s’assoyant / en se mettant
debout / en se penchant pour enlever quelque
chose / mauvaise audition / manque d’équilibre

Latérale (à gauche / à
droite)

En présence d’obstacle / sol glissant / en dor-
mant sur un lit / en s’assoyant sur une chaise /
mauvaise audition / manque d’équilibre

Lourde Troubles neurologiques / manque d’équilibre /
en présence d’obstacles

Table 1.2 – Types de chutes.

La personne tombe par terre et au moment de cette phase, des blessures graves peuvent
se produire. La dernière phase (Post-chute) se déclenche juste après la chute. Pendant
cette phase, l’accélération du corps diminue et la personne est en état de choc [4].

De nombreux travaux de recherche ont été menés pour réduire les conséquences des
chutes et améliorer la qualité de vie des personnes âgées. Les chercheurs ont proposé un
dispositif communicant qui s’intègre dans la vie de la personne dans l’objectif d’alerter en
cas de chute. À chaque événement anormal, une alarme, contenant l’état de la personne,
est envoyée aux soignants. Cette alarme est générée à l’aide d’un système de détection de
chute automatique. Dans le cas d’un évènement critique, une décision sera envoyée aux
personnes concernées (infirmier, proches) sous forme d’une alarme. La Figure 1.4 illustre

35



Partie I, Chapitre 1 – État de l’art

Figure 1.3 – Analyse temporelle d’une chute [4].
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les différents éléments d’un détecteur de chute.

Figure 1.4 – Cadre général d’un système de détection des chutes.

1. 2 Systèmes de détection des chutes des personnes
âgées

L’intégration d’un système de prévention et de détection de chutes (Fall Prevention
FP, Fall Detection FD) est nécessaire pour envoyer des alarmes en cas d’urgence, diminuer
le temps d’intervention et augmenter les chances de survivre.

Certains chercheurs ont classé les systèmes exsistants en utilisant deux variétés de
critères de comparaison : types de chutes et types de capteur utilisé. Mubashir et al. [5] ont
introduit différents types de chutes selon différentes positions, notamment en marchant,
debout, couché dans un lit et assis sur une chaise. En outre, ils ont classé les approches FD
en trois catégories en fonction de l’appareil utilisé : les appareils portables, les capteurs
d’ambiance et les caméras. Cependant, Igual et al. [6] ont identifié trois autres types de
chute (vers l’avant, vers l’arrière et de côté). En revanche, ils ont classé les systèmes de FD
en deux catégories : les systèmes ambiants et les dispositifs portables. Pour cette étude,
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les systèmes de vision sont considérés comme étant des détecteurs de chutes ambiants
puisqu’ils sont installés dans l’environnement de la personne âgée. Néanmoins, Perry et
al. [7] ont basé leur étude et leur évaluation sur l’utilisation des accéléromètres seulement.

Pour notre part nous avons choisi de regrouper les capteurs permettant de détecter les
chutes en trois catégories : les capteurs embarqués sur la personne, les capteurs ambiants
et les systèmes basés sur la vision. En effet, cette classification permet une meilleure
compréhension des systèmes liés aux chutes. Nous l’illustrons dans la Figure 1.5. L’objectif
est de fournir un schéma de référence global sur les systèmes existants liés aux chutes :

Figure 1.5 – Classification des systèmes de détection de chutes.

1. 2.1 Capteurs embarqués sur la personne

Un capteur embarqué sur la personne est un dispositif électronique posé sur le corps
de la personne (par exemple un capteur placé au poignet, à la poitrine ou à la taille de
la personne). Ce dispositif fournit des informations sur les mouvements de la personne
ainsi que sa température et sa tension, ce qui est utile pour la détection de la chute.
L’idée du capteur portable est de comparer l’activité normale de la personne (s’allonger,
s’asseoir et marcher) à la chute. En général, les accéléromètres et les gyroscopes sont
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utilisés pour mesurer l’accélération et l’orientation de chaque partie du corps pendant
différentes activités. Un capteur portable est un dispositif autonome en énergie, il possède
sa propre source d’énergie (pile ou batterie). Il contient une unité de traitement et une
unité de communication. Il transforme les grandeurs physiques observées (température,
mouvement, etc.) en données numériques compréhensibles par l’unité de traitement. Cette
dernière est l’unité principale du système portable. Elle sert à gérer les périphériques, à
programmer l’ordonnancement des tâches, à traiter les données et à gérer l’énergie (mise
en veille et réveil du capteur selon la situation). Elle traite les données soit en local, ce
qui nécessite de l’espace en mémoire, soit sur un serveur. L’unité de communication est
responsable de la transmission de données au serveur via une technologie sans fil comme
le WiFi ou le Bluetooth. Concernant la consommation d’énergie, la technologie WiFi
consomme beaucoup d’énergie, contrairement au standard Bluetooth [8].

La Figure 1.6 décrit le passage d’information d’un système basé sur des dispositifs
portables, un smartphone et un serveur.

Figure 1.6 – Système de détection des chutes basé sur les capteurs portables [9].

Kaewkannate et Kim [10] présentent une étude comparative entre quatre dispositifs
potables de type bracelets disponibles sur le marché. Ils montrent la différence de ca-
ractéristiques et de coût. Ils concluent que la consommation d’énergie de ces dispositifs
dépend de la configuration du dispositif, du type de capteurs intégrés et des technologies
de communication utilisées.

L’un des produits commercialisés actuellement pour détecter les chutes est la montre
d’Apple. Elle analyse la trajectoire du poignet et son accélération à l’aide des accéléro-
mètres et des gyroscopes intégrés. S’il n’y a pas de mouvement dans les 60 secondes qui
suivent la détection de la chute, le service d’appel d’urgence peut être automatiquement
contacté. Cependant, les systèmes portables de détection nécessitent le port de l’appareil
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et c’est difficile de les mettre en permanence à la maison ou dans une chambre d’EHPAD
(Établissement d’Hébergement pour Personnes Âgées Dépendantes).

Ces appareils sont simples et peu coûteux, mais ils exigent une acquisition de don-
nées de haute qualité, où les différentes informations doivent être collectées en continu.
Toutefois, ces technologies présentent plusieurs limites qui rendent difficile le suivi de la
personne en continue. En effet, ces limites sont notamment liées à la mémoire de stockage,
la puissance de calcul et la consommation d’énergie. Pour certains cas, ces dispositifs né-
cessitent aussi des positions bien spécifiques (par exemple, placé au niveau de la poitrine,
de la taille, des cuisses, des bras, des jambes, etc.). En conséquence, certaines personnes
ne sont pas motivées pour les mettre puisque ces appareils perturbent leur vie normale.

1. 2.2 Capteurs ambiants

Pour éviter les problèmes des capteurs portables, les chercheurs ont développé une
autre solution de surveillance et de détection des chutes. Ce type de systèmes repose sur
des capteurs ambiants, installés directement chez la personne âgée ou dans les maisons de
retraite. Les données recueillies à partir des capteurs sont envoyées à un ordinateur pour
les traiter et déclencher des alarmes dans les cas d’urgence. Ces capteurs peuvent être des
capteurs de pression et de vibration au sol, des capteurs infrarouges muraux ou placés au
plafond ou des capteurs acoustiques.

1. 2.2.1 Système audio

Généralement les systèmes audios comprennent un réseau de microphones situés dans
une pièce ou dans un espace relativement étroit et silencieux. Il est limité aux applications
intérieures sans d’autres sources de bruit. Lorsqu’un bruit est détecté, le système audio
amplifie automatiquement le signal. Puis, il identifie si le bruit est causé par la personne
âgée ou pas. Popescu et al. [11] proposent des capteurs acoustiques pour détecter une
chute. La chute est reconnue par le volume de bruit émis par deux microphones placés
dans la chambre. Ce système fournit un taux de Rappel de 0.7 (éq. 4).
Li et al. [12] ont utilisé aussi un réseau de microphones circulaires pour recueillir les
signaux sonores provenant de la personne afin de les comparer avec les signaux de la
chute. Cependant, le principal inconvénient de ce type de système est son emplacement
dans un environnement de vie quotidienne qui contient souvent du bruit comme les pleurs
des enfants, le bruit des objets ou des animaux. En outre, le son dépend également de
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chaque patient, du type d’action qu’il réalise ou de sa position. Par conséquent, ce système
n’est pas assez fiable pour être appliqué dans la vie réelle.

1. 2.2.2 Capteurs au sol

Alwan et al. [13] ont développé un système de détection des chutes qui évalue les
vibrations du sol à l’aide de capteurs piézoélectriques intégrés à la surface du sol. Ariani
et al. [14] détectent les chutes à l’aide de capteurs sans fil à double technologie, notamment
des tapis de pression et des capteurs infrarouges. Ce système a une précision de 0.89, une
spécificité de 0.77 et une sensibilité de 1. Il différencie les vibrations de la chute d’une
personne et de celle de la chute d’un autre objet. En revanche, ce système présente certains
inconvénients. En effet, l’installation de ce dispositif implique un coût important en plus
du prix du matériel. De plus, il produit fréquemment des faux négatifs, par exemple une
chute sur le lit n’est pas souvent détectée. Afin de réduire le nombre de faux négatifs et
d’élargir le champ de détection, certains travaux de recherche ont proposé d’intégrer des
informations provenant d’autres capteurs installés dans la même pièce. Prenons l’exemple
de Tzeng et al. [15], ils ont utilisé un capteur de pression au sol pour détecter un choc sur
le sol et une caméra infrarouge pour identifier les activités de la personne.

Contrairement aux autres techniques, les problèmes de confidentialité sont éliminés
en utilisant ces capteurs ambiants. Mais, ce type de capteurs est sensible au bruit. Il est
facilement perturbé par l’environnement et coûteux.

Le développement des technologies de détection des chutes suit une progression no-
table. Par ailleurs, plusieurs idées d’utilisation de capteurs ambiantes restent restreintes
à la recherche scientifique sans avoir recours à la commercialisation [16].

1. 2.3 Systèmes de vision

Pour améliorer la solution basée sur les capteurs ambiants et éviter les problèmes de
dépendance des capteurs portables, des chercheurs ont développé des solutions basées sur
la vision. Le système de vision extrait l’information des images brutes pour les traiter,
comme illustré dans la Figure 1.7.

Cucchiara et al. [17] ont proposé un système basé sur une seule caméra couleur. Ils
appliquent une technique de soustraction du fond pour extraire la silhouette de la per-
sonne dans la scène. Parfois, ce système ne peut pas distinguer la position accroupie de
la position debout. Pour diminuer le nombre de fausses alarmes, Thome et al. [18] ont
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Figure 1.7 – Système de détection des chutes basé sur la vision [9].

développé un système de détection de chutes multi-vues qui contient deux caméras. Le
résultat atteint une Précision de 97,08%. Foroughi et al. [19] détectent la silhouette de la
personne, qui existe dans la scène, en soustrayant l’arrière plan des images couleurs. La
silhouette segmentée est entourée par une ellipse. La chute est détectée en fonction de la
vitesse et l’accélération de cette ellipse. L’expérimentation a abouti à une Précision de
88,08%. Cependant, l’utilisation des images couleur dans la vie quotidienne ne préserve
pas l’anonymat de la personne. Ainsi, la personne âgée peut refuser l’utilisation de ces
systèmes.

Pour éviter toute atteinte à la vie privée, les chercheurs ont proposé d’autres types de
capteurs (capteur de profondeur et capteur thermique). Les capteurs de profondeur, tels
que la caméra Kinect, ont été exploités pour identifier et classer les activités humaines de
la vie quotidienne. Grâce au proche infrarouge, la caméra de profondeur est indépendante
de l’éclairage de la pièce où elle est installée. Elle fonctionne dans une pièce sombre
ou lorsque les conditions d’éclairage changent de façon significative puisque certaines
chutes peuvent être causées par la faible luminosité ou pendant la nuit. Dans l’image
de profondeur, la valeur de chaque pixel représente l’information de profondeur au lieu
de l’information traditionnelle de couleur. La valeur de profondeur est la distance entre
l’objet et le centre optique de la caméra. Après calibration cette image en profondeur peut
être transformée en information 3D pour laquelle chaque pixel de l’image est associé à
un point dans le monde réel. C. Lee et al. [20] présentent un système de détection des
chutes basé sur une caméra de profondeur. Cette dernière fournit des données du squelette
détecté dans la scène. Ils ont choisi le milieu des hanches comme région d’intérêt (Region
Of Interest ROI) pour suivre la personne. Deux conditions sont à vérifier pour valider une
chute. La première condition consiste à vérifier la distance de ce centre par rapport au

42



1. 2. Systèmes de détection des chutes des personnes âgées

sol. La deuxième condition compare la vitesse verticale de la ROI par rapport à un seuil
prédéfini. Cette méthode détecte toutes les chutes dans les conditions optimales avec un
taux de Spécificité et une Précision allant jusqu’à 90% et 95% respectivement. Le et al.
[21] présentent un système de détection de chute basé sur le capteur Kinect. Tout d’abord,
ils calculent le plan de sol de la pièce. Ensuite, ils extraient les coordonnées de la tête et
de la colonne vertébrale grâce à un outil d’extraction de squelette proposé par le SDK
Kinect. Enfin, ils calculent la distance de ces derniers par rapport au sol pour détecter les
chutes. Ils ont obtenu une Précision de 83,56%, une Précisionsensibilité de 91,12% et une
Précisionspécificité de 76%. Puis, ils ont enlevé toute image ambiguë de la base de données.
Les résultats atteignent, au deuxième essai, une Précision de 91%, une Sensibilité de 100%
et une Spécificité de 82%. Les systèmes de détection de chutes existants, qui utilisent les
capteurs de profondeur, ont plusieurs avantages utiles dans le domaine de la reconnaissance
d’objets par rapport aux caméras couleurs. Ils sont utiles pour résoudre le problème de
changement d’échelle et pour simplifier les tâches de soustraction de l’arrière-plan et de
détection du sol. Vu qu’au niveau des images couleurs, l’ombre réduit considérablement
la qualité de la soustraction de l’arrière-plan. Mais, certains systèmes ont une précision
faible quand la personne est dans une situation proche d’une chute.

Des solutions basées sur la vision thermique ont été explorées. L’image thermique
est exploitée pour atténuer certains problèmes liés aux images couleurs [22]. Dans une
image thermique composée d’un objet dans une scène, la structure de cet objet peut
être facilement extraite de l’arrière-plan, quelles que soient les conditions d’éclairage et
les couleurs de surfaces de l’arrière-plan, car les températures du corps humain et de
l’arrière-plan sont différentes dans la plupart des situations. Par conséquent, les capteurs
thermiques peuvent détecter le corps humain à l’extérieur comme à l’intérieur, de jour
comme de nuit, quelles que soient les mauvaises conditions d’éclairage ou la position
du corps. De plus, le prix d’une caméra thermique a considérablement baissé avec le
développement de la technologie infrarouge. Quelques travaux ont utilisé des capteurs
thermiques afin de protèger la vie privée des personnes âgées [23]. Quero et al. [24] ont
intégré une caméra thermique à basse résolution (32 × 31) dans leur système. Ils ont
basé la détection des chutes sur un apprentissage profond. Les résultats montrent une
performance encourageante en cas d’une détection unique, avec un taux de Précision allant
jusqu’à 92%, mais une réduction de 10% au niveau de cette métrique dans le cas d’une
détection multiple. Dans le même contexte, [25] et [26] ont bien identifié les différentes
activités humaines de la vie quotidienne en entraînant plusieurs réseaux de neurones, ce
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qui permet d’obtenir des meilleures performances de détection de chute. Vadivelu et al.
[27] sont parmi les chercheurs qui ont exploité ces capteurs pour détecter les chutes. Ils
ont proposé une méthode simple basée sur le flux optique. Ils ont réussi à atteindre une
Justesse égale à 99%. Néanmoins, ce capteur a un certain nombre d’inconvénients comme
la confusion avec d’autres régions chaudes et la faible résolution.

1. 3 Systèmes de prévention de la fragilité de la per-
sonne âgée

La prévention des chutes (également appelée détection des chutes avant impact) est une
autre stratégie pour détecter les chutes [28]. Comme indiqué dans le travail de Chaccour
et al. [29], les technologies liées aux chutes peuvent être divisées en deux catégories : les
technologies basées sur la détection des chutes ou la prévention des chutes. Hu et al. [30]
ont mené une étude sur les technologies actuelles de prévention des chutes sur multiples
aspects, notamment les capteurs, les indices, les méthodes de détection des chutes, les
types de chutes ainsi que les performances des systèmes de prévention des chutes. Les
auteurs ont signalé quelques limites de ces systèmes. L’absence des chutes réelles est la
principale limite. Le travail de Kosse et al. [31] a principalement présenté une recherche
exhaustive sur les technologies de détection pour la prévention des chutes chez les patients
gériatriques. Quatre questions spécifiques, dont les interventions de prévention des chutes,
l’efficacité des systèmes de prévention des chutes, le taux de fausses alertes et l’expérience
des utilisateurs, ont été abordées et discutées en détail. Les résultats ont montré qu’il n’y
avait aucune preuve que les technologies de capteurs actuelles pour prévenir les chutes
de personnes dans un environnement de soins intérieurs réduiraient les taux de chute.
Seule une étude parmi les 12 articles sélectionnés dans ce travail a fait état d’un taux de
fausses alertes allant jusqu’à 16%. Cependant, ce taux est trop élevé. Par conséquent, des
méthodes de détection efficaces doivent être ciblées pour que l’intervention soit couronnée
de succès. Oladele et al. [32] ont également présenté une étude complète sur la prévention
des chutes, qui visait à clarifier l’utilité de ces technologies. Le système de détection des
chutes détecte généralement l’état du corps pour déclencher une alarme au cas d’urgence,
tandis que le système de prévention des chutes extrait des informations sur la posture de
la personne pour obtenir une alerte précoce en cas de chute. Cependant, les systèmes de
détection et de prévention des chutes utilisent toujours des accéléromètres, des gyroscopes,
des capteurs de pression, de la vision et des microphones, pour déterminer les chutes ou
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les risques de chute. En d’autres termes, ils utilisent généralement les mêmes appareils,
mais ils ont des objectifs finaux différents [28].

De nombreuses études utilisent un système de vision pour suivre les trajectoires de
la tête, les changements de forme du corps ou la posture de la personne surveillée afin
de détecter ou de prévenir les chutes [28]. Ces systèmes de capture peuvent être une ou
plusieurs caméras RGB [33, 34, 35, 36], de profondeur (Kinect) [37, 38, 39, 40, 41, 42],
thermiques [23, 27, 43], ou même une combinaison de plusieurs caméras. La méthode ba-
sée sur la vision la plus simple et la plus courante applique une seule caméra, comme celle
utilisée par de Miguel et al. [33], qui utilise l’algorithme k-Nearest Neighbours (kNN) pour
analyser le comportement de la silhouette dans le temps. Multiple caméras sont utilisées
dans plusieurs systèmes afin de couvrir une large zone de détection, par exemple, Fan et
al [35] ont appliqué 8 caméras montées dans une pièce. Les capteurs de profondeur sont
utilisés pour calculer la distance entre la personne et le sol afin d’améliorer les perfor-
mances du système de détection des chutes. Par exemple, les deux travaux de Zhao et al
[37] et Li et al [38] ont suivi les principales articulations du corps en utilisant une caméra
de profondeur pour détecter ou prévenir les chutes. En outre, les capteurs thermiques sont
également utilisés dans les recherches sur les chutes, qui ont une justesse allant jusqu’à
99,7% [44].

La Table 1.3 représente plusieurs études sur les systèmes de détection et de prévention
des chutes basés sur les systèmes de vision.

1. 3.1 Conclusion

Pour obtenir une détection automatique et efficace, nous avons besoin d’un système
précis, peu coûteux et convivial. Les capteurs cinématiques sont économiques. Mais, ils
présentent certains inconvénients. Ce type de capteur doit être porté jour et nuit. De plus,
l’option des boutons est également inefficace lorsqu’une personne devient inconsciente.
Enfin, une source d’énergie est nécessaire pour les faire fonctionner. Les capteurs ambiants
et acoustiques sont fixés dans l’environnement de la personne, ce qui évite les problèmes
des capteurs portables. Néanmoins, ils sont sensibles aux bruits. Ils produisent un taux
important de faux négatifs et leurs coûts d’installation et de maintenance sont élevés.
Les systèmes basés sur la vision sont de plus en plus utilisés pour détecter les chutes.
Ils ne sont pas affectés par le bruit, contrairement aux dispositifs sonores. Ils se fixent
dans la pièce à surveiller et ils peuvent être installés facilement. De plus, ils ne sont pas
chers. Compte tenu de la protection de la vie privée, les systèmes de vision, en dehors des
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Table 1.3 – Les techniques de détection et de prévention des chutes [28]

caméras couleurs, fournissent un moyen discret et non intrusif d’observation des personnes
et leurs activités, comme le montre la Figure 1.8.
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Figure 1.8 – Comparaison des systèmes de détection des chutes.
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Chapitre 2

DESCRIPTION DU CONTEXTE GÉNÉRAL

DE LA THÈSE

Dans le premier chapitre, nous avons décrit des systèmes de détection des chutes basés
sur différents types de capteurs. Ces derniers sont classés en trois catégories : capteurs
embarqués sur la personne, capteurs ambiants et systèmes de vision. Dans ce chapitre nous
présentons dans un premier temps les capteurs de vision, plus particulièrement les capteurs
de profondeur et thermique, utilisés dans notre dispositif. Dans un second temps, nous
expliquons l’étape de calibration qui permet de combiner les deux informations. Enfin,
nous décrivons les bases de données utilisées dans cette thématique.

2. 1 Projet PRuDENCE

Les séquelles physiques et psychologiques liées aux chutes chez les personnes âgées sont
associées à des coûts importants. Prenons l’exemple de la France, ces séquelles entrainent
des coûts de l’ordre de un à deux milliards d’euros par an en soins de santé directs. Par
contre aux États-Unis, les coûts sont estimés à 19,2 milliards de dollars pour les blessures
mortelles et non mortelles. Concernant la répartition des coûts de cette dernière, on note
que 63 % (12 milliards de dollars) sont relatifs aux hospitalisations, 21 % (4 milliards de
dollars) correspondent aux visites aux services d’urgence et 16 % (3 milliards de dollars)
sont liés aux traitements en milieu ambulatoire [45].

La mise en œuvre de stratégies d’intervention efficaces pourrait réduire les coûts des
soins de santé liés à ces blessures.

La détection et la prévention de la chute permettent de diminuer les coûts humains et
économiques de manière considérable. En effet, les conséquences des chutes s’aggravent
avec le temps passé au sol, ces conséquences pouvant même mener au décès de l’individu.
À court terme, il est donc impératif de détecter les chutes de manière fiable afin de
pouvoir porter secours à la personne le plus rapidement possible. À plus long terme il est
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également très important de prévenir les chutes. Une des possibilités de prévention est le
suivi à long terme de l’activité de la personne âgée. L’idée est alors de détecter au plus
tôt la fragilisation de la personne et d’y remédier par des gestes adéquats pour objectifs
de maintenir au maximum les personnes au domicile, en autonomie et donc de prédire et
de retarder l’apparition de la première chute ou de diminuer le nombre d’occurrences de
ces chutes [46].

Dans ce contexte, le projet PRuDENCE (PRévention et DEtectioN des ChutEs) a
été sélectionné dans le cadre des appels à projets génériques de l’ANR en 2016. Il a
comme partenaire la société NeoTec-Vision (vision industrielle), le LTSI Université de
Rennes 1 (traitement d’images et analyse de données), l’ECAM Rennes - Louis de Broglie
(traitement d’images), le Living Lab ActivAgeing (LL2A) de l’Université de Technologie
de Troyes (évaluation et acceptabilité des soulutions) et l’équipe d’accueil EA2694 Santé
Publique/épidémiologie et qualité des soins de l’Université de Lille (aspects réglementaires
des données et des solutions).

L’objectif du projet PRuDENCE était de proposer un nouveau dispositif à bas coût à
base de capteurs de profondeurs et/ou thermiques et leurs traitements associés permet-
tant de prévenir le risque de chute par l’analyse de l’activité des individus. Ce dispositif
doit permettre de maintenir les personnes en autonomie à leur domicile et en leur assurant
ainsi une meilleure qualité de vie. Ceci implique d’ailleurs une participation active de la
personne âgée qui doit se sentir considérée comme partenaire de sa propre santé.
La prise en compte de la personne âgée est intervenue depuis la genèse du projet PRu-
DENCE. En effet, la société NeoTec-Vision, lorsqu’elle a voulu développer une solution
de détection de personnes au sol, a demandé une enquête d’acceptabilité psychosociale
menée avec le LAUREPS (Laboratoire Armoricain Universitaire de Recherche En Psy-
chologie Sociale - Université de Rennes 2). Cette enquête a démontré qu’un tel dispositif
se devait avant tout d’être passif et être basé sur l’idée de "Sécuriser sans surveiller" (et
donc de préserver complètement l’anonymat des individus observés). Ceci a conduit,
avec une collaboration scientifique entre NeoTec Vision, LTSI, Université de Rennes 1 et
l’ECAM Rennes -Louis de Broglie, au développement d’un premier prototype basé sur
une caméra de profondeur associée à une caméra thermique qui permet une détection de
présence au sol fiable, rapide, sans contact et non intrusive, marchant jour et nuit, et qui
peut être raccordée aux systèmes d’appels malades existants [47]. Ce prototype a subi
une première phase de test dans deux EHPAD. Ce test a permis de montrer certaines
limites de la solution pour la détection de chutes (de présence au sol) avec en particulier
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la gestion des occultations. De plus, ces tests ont également permis de démontrer que
cette solution initiale, limitée à la seule détection de présence au sol, pouvait être étendue
potentiellement à la localisation et au suivi de l’activité d’une personne.

En plus d’une étude sur une solution de remplacement du couple de caméras de profon-
deur/thermique par une solution à plus bas coût avec une paire stéréoscopique de caméras
thermiques, le projet PRuDENCE s’est monté autour de cette idée avec un axe sur une
solution de suivi temporel combinant les modalités profondeur/thermique et
un axe sur l’analyse des scénarii de vie de proposer des outils de diagnostic précoce
pour des difficultés de locomotion afin de faire de la prévention. Ces différentes solu-
tions seront développées et évaluées en collaboration avec LL2A qui d’une part dispose
de solutions de recueil de positions dans l’espace mais également réalise des démarches
itératives de co-conception afin d’assurer le développement d’un dispositif en adéquation
avec les besoins des utilisateurs et évalue la pertinence (acceptabilité, utilisabilité, apports
médico-sociaux) des solutions.

Le travail de cette thèse se situe dans l’axe "suivi temporel combinant les modali-
tés cartes de profondeurs images/thermique". Le suivi d’une personne dans une séquence
d’images est un cas particulier de suivi d’objets qui représente une thématique ancienne
mais toujours difficile et d’actualité en analyse d’images. Il est particulièrement complexe
lorsque l’objet est hautement déformable comme c’est le cas pour une personne. Il se
complique encore lorsque l’on doit considérer d’inévitables occultations partielles ou to-
tales, par exemple lorsqu’une partie de la personne est masquée par un meuble ou que le
mobilier lui même peut être déplacé (chaise,..).

Les objectifs du travail de Thèse sont : 1) d’optimiser le suivi d’une personne dans
une scène complexe avec des occultations possibles à partir d’une information provenant de
cartes de profondeurs issues d’un capteur bas-coût (Kinect) et d’images thermiques issues
de capteurs infrarouge basse-résolution (80× 60 pixels) ; 2) d’estimer des paramètres
permettant d’identifier des postures telles que la position allongée, la position assise,
la chute, etc. L’estimation de ces paramètres et leur suivi temporel est indispensable pour
l’axe analyse des scénarii de vie. Pour cela les activités et les postures à estimer devront se
rapprocher le plus possible des situations des personnes fragiles en autonomie à domicile.

Dans la suite de ce chapitre nous allons présenter, dans un premier temps, les caracté-
ristiques des deux capteurs (profondeur et thermique) utilisés par le dispositif surveillance,
ainsi que le principe de calibration utilisé pour permettre la fusion des images issues de
ces deux modalités. Dans un second temps, nous allons présenter les quelques bases de
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données publiques disponibles et surtout les bases de données que nous avons créées pour
mettre en œuvre nos algorithmes.

2. 2 Types de capteurs

La solution matérielle proposée dans le cadre du projet PRuDENCE doit être à bas-
coût, donc basée sur des capteurs existants et bon marché. Dans cette section, nous allons
présenter les caractéristiques des deux capteurs (profondeur et thermique) choisis pour le
projet, ainsi que l’étape de calibration nécessaire à la fusion des deux images.

2. 2.1 Capteur de profondeur

2. 2.1.1 Principes d’un capteur de profondeur

Il existe une très grande gamme de capteurs de profondeur. Ces capteurs peuvent être
classés selon la technologie de création des cartes de profondeur en deux catégories :

— Motif de lumière structurée. La méthode de la lumière structurée a pris un intérêt
important ces dernières années en raison de sa précision pour le calcul de distances.
Son principe est le suivant : un projecteur de lumière structurée remplace l’une
des caméras de la méthode de stéréo vision. Ce dernier émet certains pattern
de lumière, notamment les motifs ponctuels, linéaires et codés vers les objets.
La réflexion du motif est captée par la caméra. L’information de profondeur est
calculée sur la base de la triangulation [48].

— Principe du temps de vol (Time Of Flight TOF). Pour les capteurs de profondeur
basés sur le principe du TOF, une lumière proche infrarouge modulée est émise
pour éclairer les objets. L’information de profondeur est obtenue en comparant le
déphasage entre la lumière émise et celle réfléchie par l’objet observé [49].

Les capteurs de profondeurs présentent plusieurs avantages par rapport aux systèmes
de vision classiques. Ils sont indépendants de la couleur des objets et de l’éclairage de la
pièce, chose extrêmement importante pour notre projet. Il est extrêmement difficile de
reconnaitre les personnes filmées et donc ils préservent leur anonymat. L’avantage d’un
capteur de profondeur est qu’il permet d’obtenir directement une carte de profondeur
alors que les systèmes de stéréo-vision classiques nécessitent un post-traitement fiable pour
recouvrir une information de profondeur plus ou moins précise et dépendant du contenu
des images. Cet accès direct à l’information 3D rend le traitement de la détection de la
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chute plus rapide. Dans la littérature, il existe une multitude de capteurs de profondeur.
Pour notre étude, nous nous limitons au système de recueil de cartes de profondeur le
plus répandu, et donc de plus bas coût, le système Kinect proposé par Microsoft dans
le cadre de leur console de jeux. Dans la suite de ce chapitre, nous allons détailler les
caractéristiques de ce système.

2. 2.1.2 La caméra Kinect

La caméra Kinect est un dispositif du suivi des mouvements humains qui a été déve-
loppé pour la console Xbox 360 en novembre 2010 [50]. La première version est connue
sous le nom de Kinect V1 (Figure 2.1.a). En 2014, Microsoft a développé une deuxième
version V2 (Figure 2.1.b) qui améliore certaines caractéristiques matérielles et logicielles
de sa première version [51].

Figure 2.1 – Les caméras KINECT V1 (a) et KINECT V2 (b).

Les caméras Kinect sont caractérisées selon plusieurs critères dont les plus importants
sont :

— Capteurs : une caméra RGB qui fournit des images optiques classiques en couleurs
(non utilisées dans notre cas), un système de capteur de profondeur et un réseau de
micros à reconnaissance vocale. Concernant le capteur de profondeur, il existe une
grande différence de conception entre le système utilisé par la caméra kinect V1
qui est constitué par un couple projecteur/caméra infra-rouge et celui de la caméra
kinect V2 qui utilise une caméra Time Of Flight (TOF). Le recueil de l’information
de profondeur par couple projecteur/caméra pour la caméra Kinect V1 explique
la présence d’ombres de surface non détectées dans les images fournies (cf Figure
2.2).

— Champ de vision : les champs de vision (Field of View FOV) verticaux (v) et
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Figure 2.2 – Exemple d’images obtenues avec a) une Kinect V1 et b) une Kinect V2 [52]

horizontaux (h) sont de l’ordre de ( 57◦ (h), 43◦(v)) et (70◦ (h), 60◦ (v)) respecti-
vement pour les versions V1 et V2.

— Portée du capteur : la portée des capteurs est de l’ordre de 0,8 m à 3,5 m et de
0,5 m à 4,5 m respectivement pour la version V1 et la version V2.

— Flux de données : la résolution des images couleur et de profondeur est égale à
640×480 pixels pour la version V1. Une amélioration significative dans la résolution
de l’image RGB a été apportée à la version V2 (1920 × 1080 pixels, mais nous
n’utilisons pas ce capteur). Par contre pour l’image de profondeur, la résolution a
été abaissée à 512×424 pixels. En ce qui concerne les systèmes audio, le réseau de la
version V1 est composé de quatre microphones pour assurer une communication en
direct. Celui-ci permet de traiter des signaux audio jusqu’à 16 bits à une fréquence
d’échantillonnage de 16 kHz. Concernant la version V2, avec le même nombre de
microphones, la fréquence d’échantillonnage atteint 48 kHz. Ce système d’audio
permet de supprimer les échos et reconnaitre plusieurs langues.

— Moteur d’inclinaison : un support pivotant n’existe que sur la caméra Kinect
V1 pour permettre le suivi de déplacement des personnes en inclinant automati-
quement le capteur jusqu’à 27◦ en haut ou en bas.

2. 2.1.3 Les avantages des systèmes Kinect

De nombreux chercheurs font de Kinect leur premier choix de capteur de profondeur
car elle s’avère être la première caméra qui combine tous les avantages suivants :

— Combinaison de plusieurs flux : la caméra Kinect combine plusieurs types d’in-
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Caractéristiques Description
Dimension 27.94 x 6.35 x 3.81 cm
Résolution 640 (h) x 480 (v) pixels

Champs de vision (FOV Field Of View) 57◦ (h) x 43◦ (v)
Moteur d’inclinaison Automatique jusqu’à 27◦

Fréquence 30 Hz
Prix 170$

Table 2.1 – Spécifications de Kinect V1

formation RGB, de profondeur, squelette, infrarouge et audio dans un seul système
ce qui permet de l’utiliser dans plusieurs domaines. Les images de type RGB-D
(couleur et profondeur) peuvent améliorer considérablement les performances des
classifieurs d’objets.

— Dédiée pour les applications d’intérieur : la caméra Kinect a été créée pour
le pilotage de jeux vidéos donc adaptée à une utilisation en intérieur. Elle peut
être utilisée directement, sans adaptation au niveau des systèmes de détection des
chutes dédiés aux hôpitaux et aux maisons de retraite.

— Sécurité : le laser infrarouge (IR) Kinect V1 est doté d’une lumière infrarouge
de type 2 qui n’est pas dangereuse pour l’homme, contrairement à la plupart des
scanners laser. Ces derniers fonctionnent avec un laser de type 1 qui est néfaste
pour les yeux en absence de protection. Ainsi, Kinect garantit la sécurité de la
personne.

— Facile à utiliser : tous les systèmes à bases de caméras sont des systèmes passifs ne
nécessitant aucune interaction avec la personne âgée (contrairement aux systèmes
portables).

— Faible coût : ce type de capteur est disponible partout dans le monde et il coûte
une centaine d’euros, y compris l’adaptateur et le kit de développement logiciel.

— Préserve l’anonymat : dans notre étude, seules les images de profondeur sont
utilisées. La personne suivie n’est pas reconnaissable sur de telles images de profon-
deur. Ceci permet de mieux protéger son anonymat par comparaison aux images
RGB classiques.

— Indépendant aux conditions d’éclairage : le capteur Kinect est capable d’ex-
traire les cartes de profondeur dans les pièces sombres à l’aide de ces capteurs
infrarouges. Il peut donc détecter les chutes même pendant la nuit.

— Fréquence élevée : il peut être utilisé pour les applications en temps réel grâce
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à la fréquence d’images (FPS à 30 Hz)
Ces caractéristiques permettent à Kinect d’être utilisée pour la détection des mou-

vements en 3D du corps entier, la reconnaissance faciale et la reconnaissance vocale. Ce
qui la rend très utile dans diverses applications telles que : le suivi et la reconnaissance
d’objets, le suivi du squelette humain et l’analyse de l’activité, l’analyse des gestes de la
main, la localisation et la cartographie 3D simultanée, la détection des urgences comme
les agressions, les chutes et autres [51].

2. 2.1.4 Comparaison de la caméra Kinect avec d’autres capteurs de profon-
deur

Nous avons comparé la caméra Kinect V1 avec d’autres capteurs de profondeur plus
récents, détaillés dans la Table 2.2. Nous constatons que la version V1 semble offrir le
meilleur compromis entre une résolution et une qualité correctes et un coût faible.

En revanche, il a été noté par les utilisateurs certaines caractéristiques négatives
comme l’ombre sans signal due à la parallaxe entre l’émetteur et le récepteur infrarouge
et aussi certains effets inhérents aux infrarouges comme une sensibilité aux bruits infra-
rouges tels que le soleil et ses reflets, ainsi qu’à la présence d’objets absorbants, qui peut
dégrader la qualité de l’image ou la précision de la mesure en profondeur.

2. 2.2 Capteur thermique

Les capteurs thermiques sont des capteurs qui mesurent le rayonnement infrarouge
lointain qui correspond globalement au rayonnement thermique émis par les objets. Ce
type de capteurs est particulièrement bien adapté à notre problématique de suivi de
personnes, car les personnes, du fait de la chaleur interne, se différencient facilement de
l’arrière-plan (Figure 2.3). La silhouette peut donc être facilement détectée, même durant
la nuit où la probabilité de chute est élevée. Si les capteurs infrarouges ont été considérés
comme chers, certains constructeurs proposent actuellement des capteurs bas-prix afin de
s’adapter au marché des smartphones. Par contre, ce prix bas se fait au détriment de la
qualité de l’image et surtout de sa résolution.

Pour notre étude, nous avons sélectionné un des capteurs les moins chers, la caméra
Lepton 2 du fabriquant FLIR. Ce bas coût permettra de proposer une solution com-
merciale pratiquement viable. Les spécifications du capteur Lepton sont données dans la
Table 2.3. Il est à noter la faible résolution (80 × 60 pixels) de l’image. Comme la Lep-
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Table 2.2 – Comparaison des capteurs de profondeur.

ton a été conçue pour être intégrée à des appareils mobiles, elle est très compacte, avec
une longueur maximale de 11,7 mm et un poids de seulement 0,55 g. Afin d’utiliser ce
capteur nous l’avons attaché à un module intelligent intégré proposé par FLIR, appelé
Purethermal I FLIR Lepton. Ce module est livré pré-configuré pour faire fonctionner le
capteur thermique via un port USB UVC 1.0. Ce module permet de faire fonctionner
le capteur Lepton avec des applications webcam standard telles que VLC Media Player
sur PC, Linux, Mac et même Android. FLIR propose également un boitier qui protège le
module et la caméra thermique, tout en permettant l’accès aux boutons, au port micro
USB et à la lentille du capteur thermique (voir Figure 2.4).

Ce choix de capteur est justifié par :

— la facilité d’extraire la silhouette de la personne
— la préservation de son anonymat sur l’image
— l’utilisation de jour comme de nuit.
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Figure 2.3 – Exemple d’image thermique.

Figure 2.4 – a) Caméra Flir - Lepton 2.5, b) Module Purethermal 1 FLIR Lepton et c) Boitier
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Figure 2.5 – Images obtenues par notre système d’acquisition.

58



2. 3. Association des capteurs et calibration

Caractéristiques Description
Dimension 11.8 x 12.7 x 7.2 mm
Résolution 80 (h) x 60 (v) pixels

Champs de vision (FOV) 51◦ (h) x 37.83◦ (v)
Sensibilité thermique <50 mK

Justesse ±5◦ C
Fréquence 9 Hz

plage de longueurs d’onde du champs spectral 8 à 14 microns (nominale)
Prix < 150$

Table 2.3 – Spécifications de Flir - Lepton 2.5.

2. 3 Association des capteurs et calibration

Nous avons fixé les capteurs l’un sur l’autre d’une façon que les axes optiques soient en
parallèle. La disposition des capteurs est illustrée par la Figure 2.6 ; le capteur thermique
est fixé sur le capteur de profondeur. Les deux capteurs sont donc solidaires à l’aide d’un
support conçu et imprimé à l’Ecam et ont globalement le même champ de vue. Il est
à noter que les deux images n’ont pas la même résolution : 640 × 480 pour le capteur
de profondeur et 80 × 60 pour le capteur thermique. Par contre le rapport de résolution
est exactement de 8 dans les deux directions. La Figure 2.5 illustre cette différence de
résolution sur un exemple d’images obtenues par notre dispositif d’acquisition.
Nous disposons donc de deux informations complémentaires de la même vue, d’une part la
chaleur émise par la personne et son environnement (ce qui va nous être utile pour estimer
la silhouette de la personne) d’autre part la distance des différents objets par rapport au
centre de la caméra de profondeur (ce qui va nous être utile pour localiser cette silhouette
par rapport à son environnement, distance par rapport au sol, etc ..). Pour assurer cette
complémentarité il faut fusionner ces informations, c’est-à-dire produire une "image" pour
laquelle le contenu de chaque pixel est un vecteur valeur thermique/profondeur. Pour
cela il nous faut une étape de calibration. Cette étape de calibration ne sera effectuée
qu’une seule fois après avoir fixé les capteurs (au plafond par exemple). L’objectif de
notre calibration est de faire correspondre un pixel de l’image de profondeur à son pixel
équivalent dans l’image thermique. Cet objectif est assez proche de la calibration d’une
paire de caméras en stéréoscopie. Dans la littérature, la calibration de deux caméras stéréo
(ou plus) est souvent assurée par l’acquisition par les différents capteurs d’une même mire
d’étalonnage. Généralement cette mire est de type grille de points ou échiquier classique
en noir et blanc.
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Figure 2.6 – Disposition des capteurs.

En revanche, l’information utile d’une mire classique ne peut être vue ni par le capteur
thermique ni par celui de profondeur. Pour ces raisons, nous avons décidé de concevoir
notre propre mire de calibration. Elle est constituée de plusieurs tubes de différentes
hauteurs montés ensemble sur une planche. Sur chacun de ces tubes nous avons placé une
résistance chauffante (voir Figure 2.7).

Figure 2.7 – Mire de calibration en vue de face (a) et en vue de gauche (b).

L’idée de cette mire est simple. Les tubes seront détectés par le capteur de profondeur
et la chaleur émise par les résistances sera visualisée par le capteur thermique. La Figure
2.8 nous montre la mire vue par le capteur RGB (non utilisé dans notre projet) et le
capteur de profondeur de la caméra Kinect, ainsi que l’image thermique obtenue par le
capteur lepton.

L’étape de calibration permet d’estimer la relation entre le repère de l’image de profon-
deur et celui de l’image thermique en prenant en compte les coordonnées spatiales 3D des
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Figure 2.8 – La mire de calibration a) en couleur, b) sur l’image de profondeur et c) sur l’image
thermique.

points remarquables de la mire. Autrement dit un pixel de l’image thermique correspond
à un bloc de 8x8 pixels de l’image de profondeur.

La Figure 2.9 présente les différents repères utilisés dans notre étape de calibration.
L’objectif de la calibration est de connaître la relation entre le repère de l’image thermique
(uth, vth) et le repère de l’image de profondeur (ud, vd). Pour cela nous allons passer de
manière indirecte par le repère 3D du capteur thermique (xth, yth, zth) et le repère 3D du
capteur de profondeur (xd, yd, zd). La relation entre un repère image et un repère 3D est
donnée par le modèle "pinhole" (Figure 2.10). Par souci de simplicité, nous considèrerons
que le centre optique est le centre de l’image.

L’estimation de la relation entre le repère (uth, vth) et (ud, vd) nécessite alors 3 étapes
(attention, les repères capteurs sont indirects - voir Figure 2.11) :

— a) Transformation des coordonnées de l’image de profondeur (ud,vd) en coordonnées
dans le repère du capteur Kinect (xd,yd,zd). Cela peut être fait analytiquement à
partir des paramètres intrinsèques de la caméra de profondeur (équation 2.1) :

 xd = (ud − XdRes

2 )2wd tan( DHF OV
2 )

XdRes

yd = −(vd − Y dRes

2 )2wd tan( DV F OV
2 )

c

(2.1)

XdRes et Y dRes sont les résolutions verticales et horizontales de l’image de profon-
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Figure 2.9 – Repères utilisés pour la calibration.

Figure 2.10 – Modèle géométrique pinhole.
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Figure 2.11 – Repère capteur et angles de rotation.

deur en pixels, DHFOV et DVFOV sont les ouvertures horizontale et verticale de
la caméra Kinect.

— b) Estimation des coordonnées du repère Lepton-FLIR (xth,yth,zth) à partir des
coordonnées du repère Kinect (xd,yd,zd). Le repère Kinect est l’image du capteur
thermique par une transformation composée d’une rotation R et une translation
T :

R =


cos(α) − sin(α) 0
sin(α) cos(α) 0

0 0 1

∗


1 0 0
0 cos(θ) − sin(θ)
0 sin(θ) cos(θ)

∗


cos(β) 0 sin(β)
0 1 0

− sin(β) 0 cos(β)


(2.2)

avec α, θ et β les angles de roulis, de tangage et de lacet (Figure 2.11).

T =


dx

dy

dz

 (2.3)


xth

yth

zth

 = T + R ∗


xd

yd

zd

 (2.4)
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— c) Transformation des coordonnées dans le repère du capteur thermique (xth, yth,
zth) en coordonnées dans le repère de l’image thermique (uth, vth). Cette trans-
formation s’effectue à partir des paramètres intrinsèques de la caméra thermique
(voir équation 2.5) :


uth = XthRes

2zth tan( THF OV
2 )

xth + XthRes

2

vth = − Y thRes

2zth tan( TV F OV
2 )

yth + Y thRes

2

(2.5)

Xthres et Y thres sont les résolutions verticales et horizontales de l’image thermique en
pixels, THFOV et TVFOV sont les ouvertures horizontale et verticale de la caméra Lepton.
Dans notre cas afin de simplifier la calibration, les paramètres intrinsèques sont estimés
directement à partir des valeurs Xres, Yres, HFOV et VFOV données par les constructeurs
des capteurs (Tables 2.3 et 2.1). L’objectif de la calibration est alors d’estimer les 3
paramètres de translation (dx, dy, dz) ainsi que les 3 angles de rotation (α, θ et β). Pour
cela nous avons pris 15 paires d’images de la mire et nous avons mis en correspondance
manuellement 100 pixels dans ces paires d’images. Les 6 paramètres des équations 2.2 et
2.3 sont alors estimés par optimisation. Dans notre cas nous avons utilisé la technique
d’optimisation non linéaire "Levenberg-Marquardt" [47].

Au final, ces paramètres nous permettent de générer une correspondance pixel à pixel
de l’image de profondeur vers l’image thermique. Cette relation est non-réciproque du fait
de l’information du pixel qui est différente pour chaque image.

2. 4 Bases de données et environnement d’acquisi-
tion

Les techniques basées sur l’apprentissage sont très gourmandes en bases de données.
Et même dans le cas de techniques de traitement d’images plus classiques, des bases de
données sont nécessaires pour l’évaluation des performances pour la tâche assignée. Dans
notre cas plus particulier, le suivi d’une personne âgée et l’estimation de son activité
à partir d’images de profondeur et d’images thermiques basses résolutions, les bases de
données publiques sont relativement rares. Le plus souvent ces bases de données sont
focalisées sur la détection de chute avec ceci de particulier que du fait de la population
surveillée et pour des raisons d’éthique et de respect de la vie privée, il existe très peu de
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bases de données publiques sur des chutes réelles. Ainsi, la majorité des algorithmes a été
évaluée sur des chutes simulées par des personnes plus jeunes.

Dans la suite de cette section, nous allons, dans un premier temps, faire l’inventaire
des quelques bases de données publiques axées sur la détection de chutes à partir d’images
de profondeur ou d’images thermiques. Dans un second temps, nous allons présenter les
bases de données réalisées dans le cadre de notre projet.

2. 4.1 Bases de données publiques

2. 4.1.1 Base de données d’images de profondeur

2. 4.1.1.1 UR Fall Detection Dataset. En 2014, Kwolek et Kepski [53] ont crée une
base de données pour l’estimation de chutes à partir d’images de profondeur. Des scènes
de vie quotidienne se déroulant dans une pièce et des chutes simulées ont été acquises à
l’aide de deux caméras Kinect. La première caméra a été placée en face de la personne à
une distance d’un mètre du sol et la deuxième caméra a été fixée au plafond à une distance
de 2,5 mètres du sol pour couvrir toute la pièce. Cette base contient 70 séquences : 30
séquences simulant des chutes et 40 séquences représentent les activités humaines de la
vie quotidienne (Activities of Daily Living ADL) qui ont été enregistrées par une seule
caméra. Ces simulations ont été réalisées par cinq personnes en bonne santé en essayant
deux types de chutes : chute en position debout et chute en position assise sur une chaise.
La Figure 2.12 illustre quelques exemples de cette base de données.

Figure 2.12 – Exemples de la base "UR Fall Detection" [53].

Cette base de données est accessible à l’adresse suivante :
http ://fenix.univ.rzeszow.pl/mkepski/ds/uf.html

2. 4.1.1.2 Base de données dans des conditions réelles en EHPAD. Stone et
al. [54] ont installé un dispositif, constitué d’une caméra kinect et d’un ordinateur portable,
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dans 16 studios d’un Ehpad où les résidents sont âgés de 67 à 97 ans (7 hommes et 9
femmes). La Figure 2.13 montre l’installation de la caméra Kinect dans un appartement.
La caméra Kinect est placée sur une petite étagère à quelques centimètres du plafond
(à une hauteur de 2,75 m du sol), au-dessus de la porte d’entrée. L’ordinateur est placé
dans une armoire au-dessus du réfrigérateur. Selon les auteurs, le choix du placement des
équipements est très important car ils doivent rester discrets vis-à-vis des résidents.

Figure 2.13 – Installation du dispositif de détection de la chute dans l’appartement d’une personne
âgée [54].

Pour traiter l’information de profondeur, les chercheurs ont choisi d’utiliser les valeurs
brutes de profondeur obtenues via la bibliothèque open source libfreenect [55], plutôt que
des coordonnées du squelette de la personne dans la scène fournis par le kit logiciel SDK
de Microsoft. Quelques exemples d’images de profondeur sont présentées dans la Figure
2.14. Malheureusement, cette base de données n’est pas accessible.

Figure 2.14 – Exemples de la base de données réelle [54].
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2. 4.1.1.3 SDU Fall Dataset. Cette base a été réalisée à l’aide de dix jeunes hommes
et femmes qui ont répété six types d’activités 30 fois, ce qui a donné 1800 séquences. Parmi
ces enregistrements, 1197 vidéos ont été validées, dont 997 séquences d’activité de la vie
quotidienne et 200 chutes. Ces vidéos ont été capturées à l’aide d’une caméra Kinect avec
une fréquence de 30 FPS et une résolution de 320 × 240 pixels, stockées au format AVI
[56]. La Figure 2.15 présente quelques images de cette base de données.

Figure 2.15 – Exemples de la base de donnés "SDU Fall Dataset" [56].

2. 4.1.1.4 Base de données de Mastorakis et Makris. Mastorakis et Makris [57]
ont simulé des chutes à l’aide d’une Kinect fixée sur un trépied à 2,04 m du sol et à une
distance maximale de 7 m de la zone de chute possible. Ils ont réalisé 184 vidéos réparties
comme suit :

— 48 séquences relatives à des chutes,
— 12 séquences liées à des chutes lentes,
— 48 séquences correspondant à une position allongée,
— 32 séquences pour la position assise,
— 12 activités avec une vitesse lente,
— 32 séquences pour lesquelles la personne est en mouvement de ramassage des objets

par terre.
Les séquences contiennent des chutes : vers l’avant, vers l’arrière et de côté. Huit

personnes ont participé à la création ces données, deux d’entre elles ont fait toutes les
activités avec un rythme ralenti pour simuler le comportement d’une personne âgée. Cette
base n’est pas publique.

2. 4.1.1.5 TST Fall Detection dataset. L’ensemble des données est composé de
séquences d’activité de la vie quotidienne (ADL) et des chutes simulées par 11 jeunes
acteurs. Ces séquences contiennent des images de profondeur de taille 512×424, capturées
par la caméra Kinect V2.
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Les activités suivantes font partie de la catégorie ADL :
— la personne est assise sur une chaise ;
— la personne marche puis elle ramasse un objet par terre ;
— la personne fait des aller - retours ;
— la personne s’allonge.
Les activités suivantes font partie de la chute :
— En avant : l’acteur s’écroule par terre suite à un glissement ou à un heurtement

d’obstacle.
— En arrière : l’acteur tombe en arrière surtout pour simuler les personnes qui

ont une maladie de Parkinson ou qui présentent un "état lacunaire" (trouble de la
marche).

— De côté : l’acteur tombe sur le côté pour représenter les chutes par malaise.
— EUpSit : l’acteur tombe en arrière et il finit par s’asseoir.
Chaque acteur a répété chaque action 3 fois, générant un nombre total de 264 sé-

quences, mais elles aussi ne sont pas publiques.

2. 4.1.2 Base de données thermiques

2. 4.1.2.1 Thermal Simulated Fall. Pour leur étude réalisée en 2017 sur la détection
de chute par un capteur thermique, Vadivelu et al ont réalisé des séquences d’activités dans
une petite pièce. Cette base de données est inspirée de la base "KUL SIMUALTED FALL
DATASET" (cette dernière est un benchmark fait avec des images couleurs). Elle contient
9 séquences de la vie quotidienne (ADL) et 35 séquences de chute. Ces séquences sont
enregistrées à l’aide de la caméra thermique FLIR ONE de haute résolution (640× 480)
montée sur un smartphone de type Android. Les auteurs ont ainsi pu démontrer que le
capteur thermique présentait un avantage majeur sur le plan du respect de la vie privée
et de l’intimité en protégeant l’identité de l’individu et en le capturant même en l’absence
de lumière. La Figure 2.16 présente un échantillon d’images. Cette base de données est
mise à la disposition du public [27].

2. 4.1.2.2 eHomeSeniors. Cette base de données est publique [58]. Elle contient un
total de 445 scénarios de 15 chutes différentes simulés par un groupe de six personnes.
Ce groupe contient trois acteurs qui ont suivi les instructions d’un physiothérapeute pour
simuler de vraies chutes. Cette base est enregistrée à l’aide de deux types de capteurs
thermiques, Figure 2.18 :
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Figure 2.16 – Exemple d’images fournies par le capteur thermique Flir One (a : scène vide , b : la
personne entre dans la scène, c : exemple d’ADL et d,e,f : exemples des chutes) [58].

— Capteur Melexis MLX90640. Il est peu coûteux (environ 50 euros) et il fournit
une image de basse résolution (32×24 pixels), avec une fréquence d’environ 16 fps.
Il est capable de mesurer la température des objets entre -40◦C et 300◦C. La Figure
2.17 montre deux exemples d’images acquises par ce capteur. Ce capteur a été fixé
à une hauteur de 1,2 m, de sorte que l’angle de vision est réparti équitablement à
partir du centre du capteur, formant un angle vertical de 75◦ et un angle horizontal
de 110◦ , comme le montre la Figure 2.17.

Figure 2.17 – Exemple d’images fournies par le capteur Melexis (rouge : la température la plus élevée,
bleu : la température la moins élevée) [58].

— Capteur Omron D6T-8L-06. Il fournit une image de très basse résolution (1×
8 pixels) qui peut mesurer la température des objets entre -10◦C et 60◦C. Afin
d’identifier les chutes, quatre capteurs de ce type ont été utilisés : deux capteurs
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à mi-hauteur (1 m du sol) et deux autres au niveau du sol (10 cm du sol). La
chute est reconnue à la fois par la diminution de la température identifiée par
les capteurs supérieurs et par l’augmentation de la température par les capteurs
inférieurs. L’emplacement de ces capteurs par rapport au premier est illustré par
la Figure 2.18.

Figure 2.18 – Position des capteurs dans la scène [58].

2. 4.1.3 Synthèse des bases de données publiques

Pour résumer, il existe plusieurs travaux basés sur les données de profondeur (des
kinects dans tous les cas) et d’autres travaux (beaucoup moins) basés sur les données
thermiques relatives à la détection de chutes des personnes âgées. La Table 2.4 récapitule
toutes les bases de données mentionnées précédemment. L’utilisation de ces bases de don-
nées nous pose de nombreux problèmes. Les données ne sont généralement pas disponibles
en archives ouvertes. Le nombre de séquences est généralement réduit, ce qui ne permet
pas des approches de type apprentissage. De surcroît, si les données de profondeurs sont
issues du même capteur que celui que nous avons envisagé, cela n’est pas le cas pour le
capteur thermique. Aucune de ces bases de données ne permet la fusion de l’information
de nos deux capteurs. Pour cette raison, nous avons décidé de créer notre base de données.
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Table 2.4 – Bases de données pour la détection de chutes des personnes âgées.

De plus, comme il a été dit précédemment, les bases de données publiques ne per-
mettent pas d’évaluer notre étude, étant donné qu’il n’existe aucune base publique conte-
nant l’image thermique et de profondeur à la fois avec les paramètres de calibration. Pour
cette raison, nous avons décidé de créer notre base de données.

2. 4.2 Bases de données créées pour le projet

2. 4.2.1 Scénario

Dans le projet PRuDENCE, la détection précoce de la dégradation de la locomo-
tion d’un individu est définie comme un autre objectif pour prédire des changements de
mode de vie de la personne âgée. Cette prévention devra s’appuyer sur une analyse de

71



Partie I, Chapitre 2 – Description du contexte général de la thèse

caractéristiques dynamiques telles que l’équilibre, la posture, l’activité ou la démarche de
l’individu. Cela aussi nécessite une base de données propre à notre contexte, ce qui nous
a conduit à l’acquisition de nos propres séquences en se basant sur les scénarios propo-
sés par le protocole d’évaluation des performances de détecteur de chute du Technopôle
Alpes, Santé à Domicile et Autonomie (TASDA) [59]. Ces scénarios ont été créés pour les
capteurs portables. Alors, nous avons modifié la liste d’activités, selon nos besoins, pour
avoir 37 scénarios (20 représentant les chute et 17 l’activité normale). La Table 2.5 définit
les différents types d’activités. Nous avons fait l’acquisition de ses séquences en collabora-
tion avec l’Université de Technologies de Troyes (UTT) dans un Living Lab ActivAgeing
(LL2A), voir Figure 2.19, en présence d’un kinésithérapeute, des personnes âgées et des
acteurs.

Figure 2.19 – Living Lab ActivAgeing (LL2A) à l’UTT.

Le LL2A est spécialisé en co-conception et évaluation par les usages des solutions
pour l’autonomie des personnes âgées. Il possède sa plateforme de recherche et d’expéri-
mentation au sein de l’Institut Charles Delaunay (UMR CNRS 6281) et un logement
laboratoire-démonstrateur. La plateforme présente la spécificité d’intégrer un disposi-
tif d’analyse d’activité par codage vidéo temps réel avec une centrale d’acquisition de
données physiologiques ambulatoire couplée d’un système d’analyse tridimensionnelle du
mouvement, appelé Vicon Motion Capture System.

2. 4.2.2 Bases de données

Nous avons fait les acquisitions dans trois locaux différents : le Living lab LL2A, un
logement démonstrateur de l’UTT (voir Figure 2.20) et un logement à l’ECAM (voir
Figure 2.21).
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Figure 2.20 – Appartement d’acquisition à l’UTT.
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Au LL2A, nous avons enregistré les situations décrites dans la Table 2.5, avec une
fréquence de 8 Hz, en répétant chaque situation deux fois par deux acteurs différents (un
kinésithérapeute et un jeune). Les acteurs sont visibles par les deux systèmes d’acquisition
(Vicon et notre dispositif). Ils ont été identifiés par le système Vicon à partir des marqueurs
lumino-réfléchissants posés sur la peau (voir Figure 2.22). L’utilité de ce système est
l’annotation automatique de la base de données.

Figure 2.21 – Appartement d’acquisition à l’ECAM.

Dans les deux autres locaux, quatre jeunes ont fait les enregistrements de 37 scénarii
d’une durée de 60 secondes chacun et avec une fréquence de 2 Hz. Pour simuler une
journée d’une personne âgée, six acquisitions ralenti ont été faites dans l’appartement de
l’UTT par trois jeunes d’une durée de 30 minutes chacune et avec une fréquence de 2 Hz.
environnement plus réaliste, scènes de la réalité.

Dans ces conditions, nous avons enregistré 139 séquences de différentes tailles. La Table
2.6 résume la répartition de ces séquences enregistrées dans le cadre de cette thèse. Notre
base est publique ( https ://drive.google.com/drive/folders/1-hWFHicZLdoYMUnGkN00I762582R4-
1P ?usp=sharing ).
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Figure 2.22 – Des marqueurs lumino-réfléchissants posés sur un kinésithérapeute.

2. 5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté, dans un premier temps, le contexte général de
cette thèse, ensuite nous avons justifié le choix des capteurs. Dans un second temps, nous
avons détaillé l’étape de calibration qui permet de combiner les deux informations issues
de deux types de capteurs ainsi que la création de notre propre mire. Enfin, nous avons
étudié les bases de données publiques pour finir par créer notre propre base.
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Table 2.5 – Situations typiques des activités faites par la personne âgée chez elle.



Table 2.6 – Séquences enregistrées dans le cadre de cette thèse.





Deuxième partie

Suivi de la personne avec des
capteurs basés sur la vision
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Chapitre 3

ÉTAT DE L’ART

Dans le premier chapitre, nous avons étudié les différents types de chutes des per-
sonnes âgées, leurs causes et leur impact sur la société ainsi que leurs nombreux systèmes
de détection. Dans le deuxième chapitre, nous avons justifié notre choix de capteurs de
profondeur et thermique en fonction de l’étude faite dans le chapitre précédent. Le troi-
sième chapitre de cette thèse est consacré à détailler la manière dont nous avons traité les
images issues de ces capteurs pour fournir des indicateurs de dégradation physique de la
personne âgée dans un contexte de détection et de la prévention des chutes. En effet, ces
indicateurs permettent de détecter les chutes chez les personnes âgées à domicile. Dans
cette section, nous détaillons tout d’abord les différentes analyses faites sur les images
pour extraire la personne dans la scène. Ensuite, nous citons les méthodes de suivi d’une
personne. Enfin, nous décrivons le principe de filtrage bayésien, plus précisément le filtre
particulaire qui est adapté à notre solution.

3. 1 Modèle de suivi d’un objet en mouvement

Dans notre contexte, l’objectif du projet PRuDENCE est d’assurer la sécurité des
personnes âgées indépendantes à domicile. Pour cette raison, nous nous intéressons plus
particulièrement au suivi d’une seule personne en mouvement. En effet, une personne
accompagnée est considérée en sécurité. Dans la suite de ce chapitre, nous étudions les
principaux modèles du suivi d’un objet en mouvement qui existent dans la littérature.

La Figure 6.11 décrit le processus général d’un modèle de suivi. Le choix des capteurs,
la calibration et l’acquisition des images, détaillés dans le chapitre précédent, représentent
le pré-traitement nécessaire pour fournir une information utile. Dans cette section, nous
nous intéressons à la deuxième partie analyse de données. Celle-ci implique la détection
et le suivi d’objets. L’étape de la détection d’objet en mouvement est importante pour
localiser la silhouette de la personne dans la scène. Elle consiste à identifier les pixels
représentant l’objet et à regrouper ces pixels sous forme d’une région d’intérêt (Region
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Figure 3.1 – Processus de suivi d’un objet en mouvement.

Of Interest ROI). La dernière étape de ce processus est consacrée à la sélection de la
région d’intérêt et au suivi du mouvement. Dans la suite, nous définissons les méthodes
appliquées dans chaque étape en prenant en compte le type des capteurs utilisés dans
notre contexte.

3. 1.1 Techniques de détection d’objet

La détection de la personne dans la scène s’avère l’étape primordiale pour notre étude.
Le principe de cette étape consiste à éliminer le bruit et ne garder que les pixels qui
contiennent une information utile appelée région d’intérêt. Ces régions peuvent être ex-
traites à partir de la technique de détection des contours ou de la segmentation de l’avant
plan. En outre, l’étape de segmentation est très intéressante si son temps d’exécution ne
ralentit pas le traitement du système. Nous pouvons classer les méthodes de détection
des régions d’intérêts en fonction de la manière de traiter l’information. Deux façons sont
envisageables (Figure 3.2) : (i) Extraire des points susceptible d’être intéressants ou (ii)
analyser le mouvement des pixels mobiles.
La première catégorie consiste à extraire des points d’intérêt en local (en analysant des ré-
gions de l’image) ou global (en analysant toute l’image). La deuxième catégorie est dédiée
plutôt à détecter et analyser le mouvement des pixels en mouvement. Puisque la chute
est caractérisée par un mouvement rapide, il sera intéressant pour notre étude d’adopter
la deuxième catégorie.
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Dans cette section, nous définissons brièvement quelques méthodes d’extraction des
points d’intérêt. Cependant, nous détaillons les méthodes qui se concentrent sur le mou-
vement de l’objet. Ce choix est justifié par le fait que ces méthodes sont de plus en plus
utilisées dans le contexte de la détection d’un objet en mouvement sur des images de
profondeur.

Figure 3.2 – Méthodes utilisées pour la détection d’un objet en mouvement.

3. 1.1.1 Extraction des points d’intérêt

Dans la première catégorie, les méthodes sont basées sur l’extraction des points d’in-
térêt localement, sur une simple portion de l’image, ou globalement en traitant toute
l’image. La technique de traitement local consiste à analyser l’état des pixels d’intérêt
ainsi que leurs voisinages. Dans ce contexte, le terme descripteur de caractéristiques est
souvent utilisé, désignant la structure de données qui est utilisée afin de calculer la simi-
larité entre deux points caractéristiques. Différentes méthodes ont été proposées dans la
littérateur dont les trois suivantes sont les citées :

— Le détecteur de coin de Harris (Harris corner) : c’est l’opérateur de points
d’intérêt le plus populaire. Les coins sont des régions de l’image qui présentent de
grandes variations d’intensité dans toutes les directions. Une première recherche
pour trouver ces coins a été faite par Chris Harris et al. [60]. Le détecteur fonctionne
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en calculant des dérivées horizontales et verticales de l’image et en recherchant des
zones où les deux dérivées sont élevées.

— SIFT (Scale Invariant Feature Transform) : Le principe de ce descripteur
est basé sur le calcul d’un histogramme de gradients locaux orientés autour d’un
point. Les caractéristiques sont invariantes à l’échelle et à la rotation de l’image,
et partiellement invariantes aux changements d’éclairage et de point de vue de la
caméra. Toutefois, ce discripteur est coûteux en temps de calcul [61].

— SURF (Speeded Up Robust Features) : c’est un descripteur plus rapide et
robuste par rapport au descripteur SIFT. Il fonctionne en appliquant un masque
approximant la dérivée gaussienne sur l’image à plusieurs échelles. La méthode
est très rapide grâce à l’utilisation du masque où la valeur d’un pixel (x,y) est la
somme de toutes les valeurs dans le rectangle défini par l’origine de l’image (0,0)
et les paramètres (x,y) [62].

L’analyse globale traite l’état de tous les pixels de l’image. La méthode la plus connue
est :

— l’histogramme de gradients orientés (HOG) : Ce descripteur se concentre sur
la forme de l’objet. Il extrait le gradient et l’orientation des pixels du conteur de
l’objet [63]. En outre, ces orientations sont calculées en portions "localisées". Cela
signifie que l’image est décomposée en petites régions et les valeurs de gradient et
de l’orientation sont calculées pour chaque région. Les histogrammes sont créés en
utilisant ces valeurs, ce qui justifie son nom "Histogramme des gradients orientés".
Par exemple, Yucai et. al [64] ont utilisé le descripteur HOG pour un robot de
service afin de détecter et suivre des personnes à l’intérieur.

3. 1.1.2 Analyse du mouvement de l’objet

Dans la deuxième catégorie, les méthodes, telles que le flux optique ou l’extraction du
fond, traitent le déplacement de chaque pixel durant au moins deux images consécutives
pour détecter les zones en mouvement.

3. 1.1.2.1 Flux optique : le flux optique est souvent utilisé dans les algorithmes de
détection d’un objet en mouvement. L’idée de cette méthode est d’estimer le mouvement
de la scène ou de l’objet en se basant sur le calcul de vecteurs de déplacement de chaque
pixel durant deux images successives. Les méthodes différentielles estiment le flux optique
sous l’hypothèse d’une luminosité constante, ce que n’est pas le cas pour notre projet.
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Si l’intensité d’un pixel à la position (x, y) et à l’instant t est désignée par I(x, y, t), la
contrainte de luminosité est désignée par l’équation 3.1 :

I(x, y, t) = I(x + δx, y + δy, t + δt) (3.1)

où (δx, δy) correspond au déplacement du point (x, y) dans l’intervalle de temps δt. En
supposant que les variations sont très faibles, un développement de Taylor du premier
ordre de l’équation 3.1 donne :

∂I

∂x
dx + ∂I

∂y
dy + ∂I

∂t
dt = 0 (3.2)

∂I

∂x
dx + ∂I

∂y
dy = −∂I

∂t
dt (3.3)

En notant dx

dt
= ẋ et dy

dt
= ẏ la vitesse du point dans l’image, ∇Ix = ∂I

∂x
et ∇Iy = ∂I

∂y
le

gradient spatial de l’intensité de ce point et ∂I
∂t

= İ la variation temporelle de la luminosité,
l’équation 3.3 s’écrit comme suit :

∇Ix.ẋ +∇Iy.ẏ = −İ (3.4)

L’équation (3.4) est appelée l’équation de contrainte de mouvement en 2-D ou de
contrainte de gradients. Cela mène à un système linéaire à deux inconnues (ẋ et ẏ) qui
doivent être estimés à partir d’une seule équation[65]. Pour résoudre ce problème, une
condition supplémentaire doit être introduite. Horn et Schunck [66] ont utilisé une condi-
tion de lissage global. Ils ont appliqué une cohérence spatiale légère en forçant les dérivées
partielles des vecteurs de mouvement voisins à être minimales. Une cohérence spatiale
intense a été introduite par Lucas et Kanade [67]. Celle-ci estime que le mouvement dans
une petite région est constant.

Le flux optique s’applique uniquement sur la zone qui contient l’objet à analyser. Gao
et al. [68] utilisent par exemple le flux optique pour suivre les avant-bras et la tête d’une
personne âgée prenant son repas. Dans les travaux de Jean et al. [69], le flux optique est
employé dans le but de suivre uniquement les pieds d’une personne. Cependant, Senst et
al. [70] ont montré que la méthode de flux optique reste une méthode complexe et très
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coûteuse en temps de calcul quelle que soit l’implémentation choisie, ce qui n’est pas le
choix le plus pertinent pour les systèmes de détection des chutes. De plus Hu et al. [71],
Li et Yu [72] et Jemilda et al. [73] ont remarqué que cette méthode est sensible au bruit
et elle nécessite du matériel robuste pour le traitement en temps réel.

3. 1.1.2.2 Soustraction de l’arrière-plan De nombreuses applications [74] se servent
d’une caméra statique pour détecter et suivre des personnes ou des objets en mouve-
ment dans des séquences vidéo. Ces applications utilisent généralement des algorithmes
de soustraction de l’arrière-plan. Cet algorithme sépare l’avant-plan, qui contient les ob-
jets mobiles, de l’arrière-plan. La technique consiste à apprendre un modèle d’arrière-plan
et à classer tous les objets qui n’appartiennent pas à ce modèle comme avant plan. La
soustraction de l’arrière-plan est basée sur la modélisation du fond illustré par une carte
de référence. Cette dernière est comparée à chaque image de la séquence afin de détermi-
ner les variations possibles. Une mise à jour de la carte peut s’effectuer pour actualiser
l’arrière plan. Cette étape de pré-traitement permet de réduire la complexité des analyses
ultérieures et peut même améliorer le résultat final. Généralement, un modèle d’arrière-
plan est créé sur la base d’une scène vide qui ne contient aucun objet en mouvement.
Cannons [75] a évalué des nombreux algorithmes de soustraction d’arrière-plan basés sur
des images couleur. Les modèles les plus utilisés sont le modèle Gaussien SGM (Single
Gaussian Model en anglais) et le mélange de Gaussiennes MOG (Mixture Of Gaussian en
anglais).

— Un modèle gaussien (SGM) : Dans cette méthode, la scène est modélisée par
l’hypothèse que l’historique des valeurs d’intensité d’un pixel peut être modélisé
par une gaussienne (Single Gaussian Model SGM). Á l’étape d’apprentissage, les
valeurs moyennes et de variance de chaque pixel sont calculées. Ensuite, les pixels
ayant des moyennes supérieures à l’écart type sont considérées comme étant l’avant
plan. Cette méthode a été utilisée dans Pfinder [76]. Wren et al. ont utilisé le modèle
SGM pour modéliser l’arrière plan.

— Le mélange de gaussiennes (MOG) : Ce modèle est dédié plutôt aux arrière-
plans complexes. Il peut être facilement adapté aux changements brusques dans
le fond, comme l’éclairage au niveau des images couleurs. Hayman et al. [77] ont
utilisé un mélange de Gaussien (MoG) qui est plus approprié pour représenter un
arrière-plan complexe. Zivkovic et al. [78] ont proposé un MoG adaptatif, qui est
capable de modifier les paramètres du modèle pour de nouvelles scènes.
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De nombreux cas pratiques, basés sur la méthode de détection du fond, sont utilisés
notamment pour les systèmes de détection et de suivi des personnes [79, 80, 81] et même
pour la détection des chutes chez les personnes âgées [82, 33, 83]. Par exemple, Schwarz et
al. [49] ont simplement utilisé la soustraction statique de la première image. Par ailleurs,
Jansen et al. [84] ont créé un modèle d’arrière-plan comme une moyenne des premières
images vides. Quant aux travaux de Guomundsson et al. [85], ceux-ci ont caractérisé
l’arrière-plan avec le modèle gaussien probabiliste. Ce modèle a été appliqué par Harville
et al. [86] qui adoptent la méthode de segmentation gaussienne pour extraire l’avant plan
des images RGB-D.

3. 1.2 Suivi d’un objet en mouvement

Le suivi d’un objet en mouvement dans une séquence d’images concerne une estimation
des positions de cet objet. Le traitement d’un tel sujet complexe et très vaste est difficile.
Par exemple, l’environnement d’acquisition, la forme de l’objet, qui peut varier notamment
s’il s’agit de personnes, et le bruit représentent des complications qu’il faut traiter pour
avoir une méthode de suivi robuste. Certaines méthodes de suivi sont très spécifiques
et destinées à être utilisées dans des environnements bien contrôlés et à faible taux de
bruit. D’autres algorithmes de suivi sont plus généralisés, précis et plus robustes à des
occultations ou des interférences mais ils exigent un effort de calcul plus important.

Dans le contexte de la détection des chutes chez les personnes âgées, le comportement
de la personne peut être un élément intéressant pour détecter les situations à risques y
compris les chutes en premier temps et contrôler ces situations dans un second temps.
Le suivi permet de fournir des indicateurs utiles pour surveiller le comportement de la
personne. Certains travaux ont été réalisés pour détecter la personne sur des images
RGB. D’autres préfèrent utiliser les images de profondeur pour respecter la vie privée
de l’individu en surveillant le comportement du corps humain. D’autres encore décident
d’utiliser les capteurs thermiques puisqu’ils sont moins chers que ceux de profondeur.

Le choix de la région d’intérêt dépend principalement de l’événement à détecter. Nous
allons suivre, dans notre cas, la personne afin d’extraire des paramètres fiables pour ana-
lyser et interpréter le comportement de cette personne dans une scène quelconque. Pour
cette raison, le suivi de la personne peut se faire en ne suivant qu’une seule partie de sa
silhouette.

Dans ce paraphe, nous allons étudier en détail les techniques de suivi existantes. Nous
avons classé les méthodes de suivi de la personne en trois catégories en fonction de la
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représentation de la personne (soit le centre de la tête, ou la silhouette ou bien le centre de
la masse) extraite sur des images de vision (images couleurs, de profondeur et thermique) :
les méthodes basées sur 1) l’analyse du mouvement de la tête, 2) l’analyse de la silhouette
et 3) le suivi de l’inactivité (Figure 3.3).

Figure 3.3 – Méthodes de suivi basées sur les systèmes de vision.

3. 1.2.1 Analyse du mouvement de la tête

La représentation de la personne par le centre de la tête a été utilisée dans plusieures
applications en raison de son mouvement vertical qui est important lors d’une chute.
De plus, la tête est la partie la plus haute du corps. Elle est souvent visible dans la
scène. L’analyse des mouvements de la tête peut donc fournir un indice important pour
la détection des chutes. Par exemple, Rougier et al. [87] ont développé un détecteur de
chute basé sur le suivi de la tête sur des images de profondeur. Un paramètre crucial de
cette méthode est la vitesse de la tête qui est souvent importante lors d’une chute. Dans
leur article [88], Nghiem et al. ont proposé un algorithme de suivi de la tête basé sur
des images de profondeur. L’algorithme estime les positions possibles de la tête, puis il
détecte la position finale en repérant la position des épaules. La recherche des positions
est rapide puisque le traitement ne se fait que sur la partie supérieure de la silhouette
de la personne. La reconnaissance des personnes est basée sur l’histogramme de gradient
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Figure 3.4 – Descripteur circulaire pour détecer la tête d’une personne [89].

de la tête et des épaules. Cet algorithme est plus robuste à l’articulation humaine et à
la flexion du dos que le HOG original. En outre, le HOG modifié est dépendant de la
vitesse de la tête ainsi que de la distance du centre de la tête par rapport au sol. En
utilisant à la fois les centres de masse de la silhouette et de la tête, cet algorithme est
moins affecté par les variations du centroïde. Chan et al. [89] ont proposé un descripteur
de tête circulaire, comme le montre la Figure 3.4, pour classer chaque pixel de l’image
appartenant à la tête. Si un pixel C est proche du centre de la tête, une fenêtre circulaire
(R1) se trouve entièrement à l’intérieur de la tête et l’autre (R2) entoure complètement la
tête. Une haute performance de détection des têtes (90% de précision) a été atteinte pour
une base de données faite sur mesure, notamment pour des personnes proches et en face
de la caméra. Par contre, pour un ensemble de données publiques composé de quelques
activités quotidiennes, la précision baisse et vaut environ 70%.

Récemment, Ballotta et al. ont exploité une nouvelle méthode de détection de la tête
sur des images de profondeur qui se base sur une approche d’apprentissage profond [90].
Cette approche trouve ses limites puisqu’elle ne traite pas les séquences en temps réel.
Pour cette raison, Ballotta et al. ont développé d’autres études afin d’améliorer cette
version [91]. En particulier, le système présenté remplace l’approche classique des fenêtres
coulissantes par un réseau entièrement convolutif. Deux ensembles de données publiques
sont utilisés pour apprendre et tester le réseau proposé. Les résultats expérimentaux
confirment l’efficacité de la méthode comparée aux précédentes approches sur une base
de données publique, appelée Watch-n-Patch" [91], comme le montre la Table 3.1.
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Table 3.1 – Performances des approches de détection de la tête appliquées sur la base
de données Watch-n-Patch

3. 1.2.2 Analyse de la silhouette de la personne

La silhouette humaine, généralement décrite sous la forme d’une ellipse ou une boîte
qui l’englobe, est extraite par des techniques de traitement d’images telles que la segmen-
tation de l’avant plan ou la soustraction d’arrière-plan. Cette silhouette est alors commu-
nement modelisée sous la forme d’une eellipse ou une bite qui l’englobe. Les paraamètres
de ce modèle, comme par exemple la hauteur, la largeur et l’angle de rotation de l’ellipse
(Figure 3.5), fournissent un indice important sur le fait qu’une personne peut être debout
ou couchée lors d’une chute. Vaidehi et al. [92] ont utilisé les caractéristiques statiques de
l’ellipse englobante de la personne telles que les axes et l’angle d’inclinaison. Gasparrini
et al. [93] ont proposé un système de détection des chutes basé sur la segmentation de la
silhouette sur des images de profondeur. Ils ont identifié la chute par la distance entre la
tête et le sol et ont suivi la personne à l’aide d’une caméra de profondeur pour détecter
les chutes. Bian et al. [94], Zhao et al. [37] et Li et al. [95] ont proposé aussi une méthode
de suivi des parties du corps humain à partir d’une caméra de profondeur. Le système
développé par Bansal et al. [96] est fondé sur l’analyse et le suivi de la boîte englobante
de la silhouette de la personne et sur la reconnaissance du squelette extrait à l’aide de
capteur Kinect. Chua et al. ont utilisé une stratégie qui consiste à décomposer le corps
humain en 3 parties, à ajuster ces parties sur la silhouette pbtenue après soustraction
du fond, et à detecter la chute par analyse de ces 3 parties [97]. Cette représentation est
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sensible à plusieurs mouvements, tel l’exemple d’une personne qui ramasse quelque chose
par terre et se lève brusquement. L’étude faite par Abobakr et al. [98] a mis en évidence
que la détection des chutes en suivant le squelette réduit les performances du traqueur vu
que le suivi des articulations ne peut plus extraire le squelette lors d’un mouvement rapide
comme la chute en raison de l’orientation du corps qui change d’une façon significative.
Face à cette difficulté, Amini et al. [99] ont développé un modèle plus performant en
ajoutant la position 3D de la tête qui a été calculée en projetant des lumières infrarouges
sur les objets et en calculant le temps de réception de chaque faisceau par le récepteur
infrarouge du capteur.

Figure 3.5 – Forme elliptique englobant la silhouette de la personne.

3. 1.2.3 Détection de l’inactivité de la personne

Certaines recherches ont étudié les mouvements de la silhouette de de la personne
durant une séquence et ils ont considéré son inactivité comme indice de détection des
chutes [100]. Selon d’autres [101], les chutes présentent des caractéristiques spécifiques
qui peuvent être exploitées pour les détecter et les prévoir. Ces caractéristiques peuvent
être une augmentation négative de l’accélération du corps due à un changement rapide
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de position qui se termine par une période d’inactivité de la personne sur le sol ou un
changement brusque au niveau de hauteur, de largeur et d’inclinaison de l’angle du corps.
En général, il considère qu’une personne est tombée lorsqu’elle se trouve allongée dans une
région définie à risque comme le sol et dans un état inactif. Cette technique est utilisée
comme un indice pour la détection des chutes, comme présenté par Vaidehi et al. [92],
Yu [102] et Rougier et al. [87]. Jansen et al. [84] ont également utilisé la silhouette et
l’orientation de la personne pour analyser la chute en utilisant des images de profondeur.
Le non-changement d’orientation du corps durant un certains laps de temps est utilisé
pour identifier l’inactivité de la personne. Si l’inactivité est constatée et que la personne
se trouve dans une zone définie comme à risque, une chute est détectée.

3. 2 Le mouvement d’une personne modélisé sous la
forme d’un système dynamique

Dans le paragraphe précédent, le mouvement de la personne était considéré comme
une suite temporelle de positions statiques d’un objet caractéristique. Or, il nous parait
important de faire une analyse dynamique de ces mouvements dans la scène. Ceci passe par
une modélisation des mouvements de la personne. Dans leur article, Fan et al. ont classé les
modèles basés sur le mouvement de l’objet en deux catégories : Méthodes probabilistes et
non probabilistes [35]. Le suivi probabiliste a été proposé pour tenir compte de l’incertitude
dans une séquence. C’est un processus temporel qui estime l’état d’un système à partir
de son état précédent et d’une série d’observations bruitées.Nous allons présenté 3 des
modèles probabilistes les plus utilisés.

3. 2.1 Modèle de Markov caché

Un Hidden Markov Model -HMM- peut être adopté pour le suivi d’objets visuels
grâce à sa capacité à gérer les dégradations introduites lors du processus d’acquisition.
En effet, le modèle de Markov caché est composé de deux couches : une couche cachée,
qui représente l’état du système et qui est décrit par un vecteur d’état xt et une couche
d’observations zt, qui permet de mettre à jour l’état actuel à l’aide de l’état précédent (le
temps est discrétisé). La Figure 3.6 montre une vue schématique du modèle. Le diagramme
peut être mathématiquement exprimé comme suit :
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Figure 3.6 – Modèle de Markov caché.

xt = ft(xt−1, vt−1) (3.5)

zt = ht(xt, wt) (3.6)

où ft et ht sont des fonctions vectorielles ; on suppose qu’elles sont connues, éventuelle-
ment elles sont non linéaires et dépendantes du temps. Les fonctions dépendent des états
xt−1 et xt et des bruits de processus vt−1 et d’observation wt. Le modèle de Markov caché
s’appuie sur le filtrage bayésien récursif.
Le suivi des objets par cette approche bayésienne est modélisé comme un problème d’es-
timation de l’état actuel en se basant sur l’état précédent et les observations actuelles.

En se basant sur les équations (3.5) et (3.6), l’approche bayésienne sert à estimer
correctement l’état xt à partir de l’ensemble des observations Zt = z1, z2, ..., zt disponibles.
En d’autres termes, la récursion bayésienne examine la densité a posteriori p(xt|Zt) pour
estimer l’état de l’objet en utilisant la règle de Bayes. Supposons que nous observons Zt

qui est lié aux états cachés Xt = x1, x2, ..., xt, le lien p(Zt|Xt) entre Xt et Zt est connu
ainsi que la probabilité de transition p(Xt|Xt−1).

Dubois et al. ont développé un système de reconnaissance des activités humaines, y
compris la chute, à l’aide d’une caméra RGB-D en utilisant un modèle de Markov caché
[103]. D’autres systèmes de détection de chute pour des applications in-door [104] ont été
modélisés à l’aide d’un modèle HMM basé sur la vitesse verticale, la variation de surface et
la hauteur d’une personne. Dans cette étude, les caméras étaient positionnées de manière
à fournir une vue de dessus.
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3. 2.2 Filtre de Kalman

Le filtre de Kalman, basé sur une distribution gaussienne, est un outil récursif. Ap-
pliqué au problème du suivi de personnes, le filtre de Kalman sert à estimer la position
d’une personne à l’instant t+1 à partir de celle estimée à l’instant t. Pour chaque nouvelle
position à estimer, le filtre de Kalman se déroule en 2 étapes de façon cyclique (fig. 3.7).

Figure 3.7 – Processus de filtre de Kalman.

Soit un système dynamique composé de deux vecteurs aléatoires X et Z, où X est
le processus d’état, représentant ce que l’on cherche et Z le vecteur d’observation. Dans
le cadre du suivi d’un objet, X peut représenter le centre du rectangle englobant de cet
objet, et Z les différentes mesures (hauteur, largeur, surface de ce rectangle, etc). Le
but de méthodes dites directes est de trouver la transformation Z = f(X) qui permet
de faire correspondre une observation Z avec une prédiction de l’état X. Les méthodes
probabilistes cherchent à estimer la loi de probabilité a posteriori de cet état. Ce processus
cyclique consiste à prédire la position de la prochaine itération (phase de prédiction), puis
à ajuster la position actuelle en fonction de la position prédite et de celle qui a été mesurée
(phase de correction) [105].
Le modèle de Kalman est basé sur l’hypothèse que l’état réel X au temps t dépend de
l’état précédent t 1 suivant l’équation :

Xt = FtXt−1 + wt (3.7)

où Ft est la matrice de transition appliquée à l’état précédent et wt est le bruit d’état. A
l’instant t, une observation est réalisée, selon l’équation :

Zt = HtXt + ut (3.8)
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où Ht est la matrice d’observation et ut le bruit gaussien.
Des extensions de ce filtre ont été créées pour les modèles non linéaires [106, 107,

108], qui sont utilisées pour le suivi de personnes [109, 110, 111] et de véhicules [112,
113]. Le filtre de Kalman a montré de bonnes performances. Néanmoins, ce filtre n’est
pas aussi efficace lorsqu’il s’agit de trajectoires aléatoires de personnes et surtout d’objets
déformables dans le cas d’occultations ou de changement brusque de direction [114].

3. 2.3 Filtre particulaire

Contrairement à l’algorithme de Kalman, les filtres particulaires, basés sur l’algo-
rithme CONDENSATION (Conditional Density Propagation) [115], sont utilisés pour
des systèmes non linéaires avec des modèles non Gaussiens d’observation. Ainsi, il est
bien adapté pour suivre une trajectoire avec des brusques changement de direction. Il est
basé sur le principe de simulation de Monte Carlo et il a pour but d’estimer récursive-
ment la densité de probabilité a posteriori p(Xt|Z1:t) du vecteur d’état Xt à l’instant t
conditionné sur l’ensemble de mesures Z1:t = Z1, ...., Zt.Á chaque instant t, on approxime
la densité p(Xt|Z1:t), grâce à un ensemble de "N particules" si

t. Chaque particule repré-
sente une hypothèse de l’état avec son poids correspondant à la probabilité conditionnelle
πn = p(zt|sn

t ). Ces particules seront corrigées en fonction de leur cohérence avec les ob-
servations et leur poids. Grâce à cette correction, les particules évoluent dans le temps et
sont échantillonnées selon une fonction d’importance afin d’explorer les zones pertinentes
de l’espace d’état. Une particule d’indice i est représentée par le couple (X i

t , πi
t) [114].

L’algorithme CONDENSATION est une version de filtrage particulaire, utilisé dans
le domaine de suivi visuel. Cet algorithme est composé de trois étapes principales (Figure
3.8) :

— Échantillonnage : Un nouvel ensemble de particules est construit aléatoirement
en favorisant les particules de poids les plus importants de l’ensemble précédent.

— Prédiction : Chaque particule est propagée à l’aide d’un modèle dynamique sto-
chastique.

— Correction : Un poids est calculé pour chaque particule du nouvel ensemble.
Une fois que tous les particules sont à jour, le résultat du suivi est estimé par la

moyenne pondérée ou la particule de poids maximal de cet ensemble de particules. Les
filtres particulaires ont été utilisés pour suivre des personnes [116], mais aussi des parties
du corps telles que la tête ou les mains [115, 117, 118]. Cette méthode de suivi semble
très prometteuse et est utilisée dans de nombreux travaux récents. Elle donne d’excellents
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Figure 3.8 – Une itération de filtrage particulaire [115].
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résultats à condition d’avoir suffisamment de particules pour avoir un bon maximum de
vraisemblance pour l’état estimé [114].

3. 3 Conclusion

L’un de nos objectifs, comme nous l’avons mentionné, est de développer un système peu
coûteux. En d’autres termes, le système doit pouvoir être installé sur une machine à bas
coût. Les méthodes comme l’extraction du squelette, par exemple, sont des méthodes très
précises mais coûteuses en temps de calcul. Une des méthodes les plus classiques pour
segmenter la personne, et que nous avons sélectionnée pour développer notre système
de suivi, est la soustraction du fond. Cette méthode est considérée comme l’une des
moins robustes pour les images couleur. Mais, nous traitons les images de profondeur et
thermique. En effet, la représentation du fond peut être construite sur l’information de
profondeur de chaque pixel, ce qui rend cette méthode ainsi plus robuste, car n’étant plus
dépendante des changements de lumière. De plus, nous avons basé notre modèle de suivi,
qui est détaillé dans le chapitre suivant, sur le centre de la tête de la personne. Afin de
décrire le mouvement nous avons également choisi d’utiliser le filtre particulaire car il
semble bien adapté à suivre une trajectoire avec des brusques changement de direction
comme nous pouvons trouver dans une chute.
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Chapitre 4

SUIVI DE LA TÊTE PAR FILTRAGE

PARTICULAIRE DANS LE CONTEXTE DE

DÉTECTION DE LA CHUTE SUR DES

IMAGES DE PROFONDEUR

Dans le chapitre précédent, nous avons détaillé les différentes méthodes de suivi de
personnes. Dans ce chapitre, nous présentons, tout d’abord, notre algorithme de suivi basé
sur le filtrage particulaire. Ensuite, nous testons cet algorithme sur des images de profon-
deur. Enfin nous comparons les résultats de cet algorithme avec ceux de la segmentation
seule.

Introduction

Dans cette partie, nous présentons les différentes étapes de notre modèle de suivi de
la personne. Ces étapes sont illustrées dans la Figure 4.1. Elles sont au nombre de deux :
(i) Segmentation de la silhouette de la personne et détection de sa tête (ii) Suivi de la
représentation de la personne. Ces deux étapes vont structurer notre chapitre, la première
partie du chapitre décrit les différentes étapes d’extraction de la silhouette dans la scène
et d’estimation de la position de la tête de la personne. La deuxième partie contient
l’algorithme de suivi de la région d’intérêt déterminée dans l’étape de segmentation.
Le principe de l’algorithme est de suivre une personne à travers des paramètres efficaces et
simples à extraire. Nous avons choisi de suivre, non la personne (sa silhouette) directement,
mais plutôt la tête puisque cette dernière est :

— La partie la plus haute du corps
— Peu déformable
— Moins sujette à occultation
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Figure 4.1 – Illustration de notre algorithme de suivi de la tête d’une personne.
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— Une forme simple à approximer par une ellipse
— Sa vitesse verticale est significative durant une chute

4. 1 Segmentation de la silhouette de la personne sur
des images de profondeur

Dans cette section, nous présentons la segmentation de la silhouette de la personne
à partir des images de profondeur fournies par la Kinect. Pour ce faire, nous suivons
l’organigramme illustré dans la Figure 4.2. Tout d’abord, nous commençons par créer
la carte de référence, c’est-à-dire sans silhouette. Puis nous détectons le premier plan
en soustrayant cette carte de référence de chaque image. Ensuite nous segmentons la
silhouette de la personne en la délimitant par une ellipse. Enfin nous extrayons le centre
de la tête en se basant sur cette ellipse et nous approximons la tête par une ellipse de
même centre que la tête.

Figure 4.2 – Processus d’extraction du centre de la tête.

4. 1.1 Création de la carte de référence

La création de la carte de référence représente la première étape de segmentation.
Cette étape sert à identifier l’arrière-plan ou le fond de la scène représenté par les pixels
fixes de l’image. La technique utilisée pour apprendre ces pixels est basée sur la moyenne
et l’écart type des N premières images vides qui ne contiennent aucun objet en mouvement
(voir Figure 4.3), cette carte est appellée BG (BackGround).

4. 1.2 Segmentation

Dans cette étape, nous cherchons à identifier les pixels mobiles de l’image qui donc
définissent la personne. Pour chaque nouvelle image It, le fond est soustrait dans un
premier temps. Sur l’image de différences un pixel p(x, y) appartient au premier plan tant
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Figure 4.3 – Création de la carte de référence.

qu’il est au-dessus d’un seuil fixé en fonction de la variance de la carte de référence. Dans
le cas contraire, le pixel est classé comme arrière-plan :

Si |It(x, y)−BG(x, y)| > 2σ(x, y) (4.1)

alors It(x, y) ∈ Premier plan

sinon It(x, y) ∈ Arrire plan

avec σ(x, y) l’écart type de BG(x, y).
La soustraction permet bien d’estimer les objets en mouvement mais également des

pixels "instables" qui peuvent aléatoirement se détacher du fond du fait de la technique
de mesure de la profondeur. Pour éliminer ce bruit ou renforcer les clusters de pixels,
deux opérations morphologiques sont utilisées : érosion et dilatation. L’opération d’érosion
ellimine les pixels isolés. Elle sert à reduire le bruit. L’opération de dilatation remplit la
majorité des trous pour retrouver la silhouette originale [119].

L’étape de segmentation est ainsi capable de détecter toutes les régions qui contiennent
des objets en mouvement dans la scène. Nous faisons l’hypothèse qu’il n’y a qu’une per-
sonne. Donc nous choisissons la région ayant le nombre de points mobiles le plus important.
Finalement, nous encadrons cette région par une ellipse.
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Figure 4.4 – Segmentation de la silhouette : a) carte de référence, b) image actuelle, c) détection du
premier plan, d) suppression du bruit e) extraction de la silhouette et f) détection de la silhouette sur
l’image actuelle.
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La Figure 4.4 illustre chacune des étapes définies ci-dessous à l’aide d’un exemple.
Nous constatons l’importance de la phase de segmentation pour suivre correctement la
personne sur des images de profondeur qui ne sont pas de haute qualité.

4. 1.3 Extraction du centre de la tête

La tête ne peut pas être segmentée directement à partir des informations contenues
dans l’image. Nous nous servons de l’ellipse ajustée à la silhouette pour estimer le centre de
la tête sur les images de profondeur. La tête représente environ un sixième de la longueur
totale du corps. Alors, nous avons fixé le centre de la tête H à un sixième du demi-grand
axe CT par rapport à la partie supérieure du grand axe (voir Figure 4.5). De plus nous
avons modélisé la tête par une ellipse ayant la même orientation que celle de la silhouette
mais réduite à un sixième de sa taille. Cette modélisation nous permet d’évaluer l’impact
de différents paramètres représentant la tête.

∥−−→HT∥ = 1
6
∥−→CT∥ (4.2)

où C est le centre de l’ellipse de la silhouette, T est le point supérieur du grand axe et
BT est le grand axe de la tête sachant que le rapport entre le grand axe et le petit axe
est fixé à 1.2 [120].
Par contre, la seule utilisation du processus de segmentation n’est pas une méthode suffi-
samment robuste pour suivre la position de la tête. D’une part la tête n’est pas toujours
l’objet le plus haut de la silhouette et d’autre part, une fausse silhouette, et donc une
fausse tête peut être détectée comme le montre la Figure 4.6. L’utilisation d’une méthode
de suivi est donc nécessaire.

4. 2 Suivi de la personne à partir des images de pro-
fondeur

L’objectif de cette étape est d’estimer la position de la tête à chaque nouvelle image en
prenant en considération le dernier état de la tête. Nous avons donc choisi une méthode
séquentielle de Monte Carlo qui est la méthode du filtre particulaire (PF).
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Figure 4.5 – Position de la tête en fonction de la silhouette de la personne. Les ellipses rouge et verte
englobent respectivement la silhouette et la tête

Figure 4.6 – Estimation de la position de la tête (ellipse verte) en fonction de la segmentation de la
silhouette de la personne (ellipse rouge) et comparaison avec la vérité terrain (ellipse blanche).
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4. 2.1 Filtre particulaire

Dans le chapitre précédent, nous avons montré l’importance du filtrage particulaire
qui traite notamment des systèmes non linéaires. L’objectif d’un filtre particulaire est
d’estimer la densité a posteriori de variables d’état compte tenu de variables d’observation.
Dans notre cas, pour une image à l’instant t, un vecteur d’état xt est composé par la
position de la tête H, et d’autres paramètres permettant de mieux caractériser la tête
comme la taille L et/ou son orientation θ (en fait, la taille et/ou l’orientation de l’ellipse
englobante). L’équation 4.3 présente un exemple de vecteur d’état :

xt(S1) = (xH , yH , L, θ)T (4.3)

La méthode PF cherche à estimer le vecteur d’état caché xt à partir du vecteur
d’état précédent xt−1 et des vecteurs d’observations d’information de profondeur Zt =
{z1, · · · , zt}.

PF utilise un échantillon de N particules St =
{
S1

t , · · · , SN
t

}
pour obtenir une approxi-

mation de la probabilité conditionnelle p(xt/Zt). Chaque particule Sn
t peut être considérée

comme une hypothèse sur xt. Elle est pondérée par un poids d’importance πn qui est lié à
la probabilité a posteriori. L’ensemble des poids d’importance est normalisé ∑N

n=1 πn = 1.
La première étape du suivi est l’initialisation des particules. Pour cela nous partons

d’un vecteur d’état initial correspondant à la tête segmentée sur la première image de
la séquence. Les N particules sont alors créées en ajoutant une modification aléatoire
des paramètres du vecteur d’état initial suivant une loi Gaussienne. Le poids de chaque
particule est initialisé à 1

N
.

Après quelques itérations, certaines particules peuvent avoir un poids proche de zéro
(cf. section 3.2.3). Alors, l’estimation de la nouvelle position n’est plus basée sur l’état
de N particules mais sur un nombre plus faible de particules qui peut entraîner la di-
vergence du filtre. Afin de prévenir ce problème de "dégénérescence des particules", les
particules sont ré-échantillonnées en un nouvel ensemble de N particules St+1 à chaque
nouvelle image t + 1. De plus, nous avons choisi de mettre à jour les poids des particules
à partir de la probabilité des nouvelles observations (détaillé dans la section 4.2.2). Notre
première contribution permet d’éviter la dégénérescence rapide des particules en rempla-
çant la dépendance des poids des particules d’une image à une autre par une distribution
gaussienne qui dépend uniquement des observations à l’instant actuel.
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Le ré-échantillonnage a pour objectif de dupliquer les particules dont le poids est
suffisamment fort et d’éliminer les particules dont le poids est faible afin de ne conserver
que les particules les plus significatives. Pour ce faire, nous avons appliqué l’algorithme
suivant :

Algorithm 1 : ré-échantillonner (St)
for i = 1 : N do

u ∼ U [0, 1] ;
j ← 1 ;
while w1 + ... + wj < u do

j ← j + 1 ;
end
newSi

t = Sj
t

end

Dans un second temps, les particules sont propagées en fonction de l’équation de
prédiction suivante :

Sn
t+1 = A ∗ Sn

t + wt (4.4)

où A représente la matrice du modèle de transition et wt est un bruit gaussien.
Dans un troisième temps, les poids sont alors remis à jour en fonction des nouvelles

observations (coefficients) que nous appelons newobs. newobs est une combinaison linéaire
de coefficients issus de l’image courante à t+1. La constitution de newobs est un des points
critiques de la méthode, elle sera décrite dans la section 4.2.4.

Au final, l’avantage de PF est qu’il ne considère pas qu’un seul vecteur d’état mais
N vecteurs d’état (un par particule). Par contre, à chaque image, la position de la tête
doit être estimée à partir de ces N vecteurs d’état. Nous avons essayé deux types de
modèles pour cette estimation : un premier modèle, appelé AM, qui considère que xt est
la moyenne pondérée des N particules et le second modèle, appelé MM, qui ne garde que
la particule ayant le poids maximum.

La suite des étapes, comportant la segmentation et le suivi par PF, est illustrée dans
la Figure 4.7.

Ainsi, les étapes de l’algorithme itératif de suivi PF sont :

1. Initialisation : générer un échantillon de N particules S1 = (S1
1 , ..., SN

1 ) en se
basant sur le vecteur d’état initiale x1, et initialiser le poids de chaque particule
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Figure 4.7 – Algorithme itératif de suivi basé sur le filtrage particulaire.
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par :

π1(n) = 1
N

(4.5)

2. Ré-échantillonnage : ré-échantillonner l’ensemble des particules selon l’algo-
rithme 1.

3. Prédiction : propager les particules selon le modèle de prédiction (éq. 4.4) pour
prédire le vecteur d’état xt.

4. Mise à jour : mettre à jour l’état prédit en calculant les poids des particules π1(n)
en fonction des vecteurs d’observation (cf. paragraphe 4.2.2). Ensuite, normaliser
le poids comme suit :

πt(n) = πt(n)∑N
k=1 πt(k)

(4.6)

et retour à l’étape 2.

4. 2.2 Mise à jour des poids

La mise à jour de l’état prédit est l’étape principale du filtrage particulaire. Cette étape
permet de corriger les poids des particules et elle est spécifique à chaque application (voir
[117] pour un exemple de traitement d’images couleur).
Le poids d’une particule est défini par l’équation 4.7 :

πt(n) = 1√
2πσ

e
newobs(n)

2σ2 (4.7)

où σ est théoriquement l’écart-type de la combinaison des coefficients. Cependant, nous
avons choisi une valeur constante de σ pour des raisons de coût de calcul. Nous avons
testé plusieurs valeurs et nous avons choisi celle qui donnait le meilleur résultat. newobs

apporte l’information de l’image courante. C’est une combinaison linéaire de coefficients
extraits de l’image de profondeur. Les coefficients choisis et la façon de les estimer sont
décrits dans la section suivante.
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4. 2.3 Choix des coefficients de profondeur

Nous avons choisi trois coefficients pour l’image de profondeur : CP
F (Coefficient

d’avant-plan : Foreground coefficient), CP
G (Coefficient de gradient de profondeur) et CP

D

(Coefficient de distance de profondeur).

4. 2.3.1 Coefficient d’avant-plan

Le coefficient d’avant-plan CP
F mesure en quelque sorte la concordance de la tête par

rapport à l’image de l’ellipse portée par chaque particule si
T (L, l) où L est le grand axe et

l le petit axe [121].
Dans la Figure 6.11, l’ellipse centrale (en bleu), est calculée à partir du vecteur d’état de
la particule considérée, le coefficient d’avant-plan CP

F est calculé à partir de cette ellipse
et deux autres ellipses calculées comme suit : l’ellipse externe (en vert) sext(5L/4, 5l/4) et
l’ellipse interne (en jaune) sint(3L/4, 3l/4).

Figure 4.8 – Représentation du coefficient d’avant-plan.

Ces ellipses sont reliées par des segments. On note P n
1 le point d’intersection de l’ellipse

externe sext avec le n ème segment et P n
2 le point d’intersection de l’ellipse interne sint avec

le n ème segment. Pour ce segment n nous estimons la longueur D(n) du demi segment
par :
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4. 2. Suivi de la personne à partir des images de profondeur

D(n) = 1
2
−−−−→
∥P n

1 P n
2 ∥ (4.8)

Si l’on considère maintenant le point P n
3 , point d’intersection du segment avec l’ellipse

centrale, et P n
4 , l’intersection du segment avec le contour calculé après l’étape de seg-

mentation, nous pouvons calculer la distance du point du contour par rapport à l’ellipse
centrale par :

d(n) =
∥∥∥−−−→P n

3 P n
4

∥∥∥ (4.9)

Le coefficient CP
F est alors défini par :

CF = 1
N

n∑
i=1

(D(i)− d(i))
(D(i))

∈ [0, 1] (4.10)

Si l’ellipse centrale épouse bien la forme de la tête issue de la segmentation, CP
F s’ap-

proche de 1. Dans le cas opposé, CP
F tend vers 0 (voir l’exemple dans la Figure 4.9).

Figure 4.9 – Exemple de calcul du coefficient d’avant-plan [121].

4. 2.3.2 Coefficient de gradient

Le coefficient de gradient CP
G mesure la somme des gradients autour du contour de

l’ellipse de la particule, c’est-à-dire qu’il faut calculer la moyenne du gradient orthogonal
à l’ellipse centrale si

T (L, l) [122] qui est égale à :
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CG = 1
N

N∑
i=1

(n(i).gs(i))− (4.11)

(.)− = |min(., 0)| (4.12)

4. 2.3.3 Coefficient de distance

Le coefficient de distance CP
D est la distance entre le centre de l’ellipse de la particule

et le centre de la tête issu de la segmentation.

Figure 4.10 – Coefficient de distance. L’ellipse de la tête estimée par le suivi est en rouge et celle de la
vérité terrain est en vert. La distance entre le centre de la tête estimé et la vérité terrain est le coefficient
de distance.

4. 2.4 Résultats du suivi

Dans cette section, nous présentons dans un premier temps l’implémentation de la
méthode de suivi ainsi que la base de données de tests et les critères d’évaluation. La
deuxième partie contient les résultats que nous avons obtenus, suivis d’une discussion.

4. 2.4.1 Implémentation

La méthode décrite ci-dessus a été implémentée en Matlab et testée sur un ordinateur
portable qui fonctionne sur Windows 10 64 bits, avec un processeur Intel Core I7 à 2.6

110



4. 2. Suivi de la personne à partir des images de profondeur

GHz et 16Go de RAM. Pour tous les tests, nous avons fixé la fréquence d’acquisition à 8
Hz.

Dans cette partie, les méthodes de suivi décrites dans les sections 4.1 et 4.2 sont testées
sur des images de profondeur uniquement.Nous allons ainsi comparer les performances des
différentes variantes de notre méthode de suivi par rapport à une simple segmentation de
la tête selon la méthode décrite dans la section 4.1.2. Nous allons donc commencer par
comparer les différentes compositions de vecteur d’état et leurs influences sur le modèle
de suivi. Ensuite, nous allons étudier l’impact de chaque coefficient sur la mise à jour des
poids ainsi que le suivi de la tête. Finalement, nous allons évaluer les performances des
modèles AM et MM .

4. 2.4.2 Base de tests

Dans cette section, nous avons évalué les performances de l’algorithme proposé sur
une base de tests constituée dans trois environnements différents : une salle dans le Living
Lab ActivAgeing, une salle de Tp et un appartement à l’ECAM (voir section 2.4.2).
Cette base est constituée par différentes séquences contenant une seule personne à chaque
fois. Elle contient plusieurs activités normales (marcher, s’allonger, manger, s’assoir, etc)
et anormales (occultation, chute). Afin de diversifier les données nous avons fait jouer ces
séquences par sept personnes de sexe, d’âge et de taille différents. L’expérience consistait
à effectuer des activités de la vie quotidienne, notamment : se tenir debout, s’asseoir,
marcher et se coucher. La caméra Kinect était fixée au plafond à une hauteur de 2.7 m.
Pour évaluer ce modèle, nous l’avons comparé avec les résultats de la segmentation seule.
La vérité terrain (GT : Ground truth en anglais) a été établie manuellement en identifiant
la tête par une ellipse à chaque image.

4. 2.4.3 Critères d’évaluation

Afin d’évaluer la justesse du suivi, nous avons utilisé deux mesures quantitatives
comme critères d’évaluation :

- La courbe de précision : dans notre cas, la précision est l’erreur de localisation du
centre, définie par la distance euclidienne moyenne entre les positions de la tête détectées
par l’algorithme de suivi et ceux de la vérité de terrain. Une première mesure de la
performance globale de l’algorithme de suivi pourrait être l’erreur moyenne de localisation
du centre de la tête sur toutes les images d’une séquence. Cependant, lorsque l’algorithme
de suivi perd la cible, la valeur de l’erreur moyenne peut ne pas mesurer correctement les
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performances du suivi [123]. C’est pour cela que nous avons adopté la courbe de précision
pour mesurer la performance globale de suivi. Cette courbe a comme abscisses une distance
et en ordonnées le pourcentage d’images de la séquence dont la position estimée se situe
en dessous de cette distance par rapport à la vérité terrain. Cette méthode d’évaluation
est déterminée par rapport à l’aire sous la courbe (AUC Area Under Curve en anglais).
Plus cette aire est grande plus l’algorithme de suivi est performant [123], comme le montre
la Figure 4.11.a.

- La courbe de succès : c’est le score de chevauchement des boîtes englobantes
détectées par l’algorithme de suivi et de la vérité de terrain, respectivement [123]. Dans
notre cas, nous avons choisi de calculer le score de chevauchement des ellipses, puisque
ces dernières sont plus précises. Le score est défini par :

S = |T ∪G|
|T ∩G|

(4.13)

où T ∪G et T ∩G représentent respectivement l’union et l’intersection de deux ellipses et
|.| désigne le nombre de pixels dans la région. Ce score varie de 0 (pas de chevauchement)
à 1 (ellipses parfaitement superposées).
Pour mesurer la performance d’une séquence d’images, nous traçons une courbe de Succès.

Figure 4.11 – Courbes d’évaluation de modèle de suivi : a) courbe de précision et b) courbe de succès

Cette courbe a pour abscisses un seuil de taux de chevauchement (entre 0 et 1) et en
ordonnées le nombre d’images dont le score de chevauchement S est supérieur à ce seuil.
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La performance peut alors être mesurée par la valeur de taux de succès à un seuil spécifique
(par exemple un seuil = 0,5). Mais nous pensons que cette mesure peut ne pas être juste
ou représentative. Là encore nous avons préféré utiliser l’aire sous la courbe pour classer
les algorithmes de suivi (voir Figure 4.11.b).

4. 2.4.4 Résultats

Convergence du filtre particulaire. Avant de commencer les tests sur notre base
de données, nous avons étudié la sensibilité du filtre particulaire par rapport à l’initiali-
sation. En effet, lors de l’initialisation, les vecteurs d’état portés par les particules sont
créés aléatoirement autour d’un vecteur d’état initial en suivant une distribution normale
(U [0, σ2]). Nous voulions vérifier si le filtre particulaire convergeait vers le même suivi
quelle que soit l’initialisation. Pour cela nous avons appliqué dix fois le filtre particulaire
sur la même séquence. La Figure 4.12 montre les 10 courbes de précision et les 10 courbes
de succès de notre test. La Figure 4.13 montre la dispersion des aires sous la courbe de ces

Figure 4.12 – Évaluation de l’algorithme de suivi sur la même séquence en calculant la courbe de
précision et la courbe de succès pour 10 initialisations différentes.

deux types de courbe sous la forme de boîte à moustache. La médiane des aires sous les
courbes de précision est d’environ 0.854 avec des écarts inter-quartiles de l’ordre de 0.0061.
Un comportement similaire est observé sur les courbes de succès (médiane de 0.73011 et
écarts inter-quartiles de l’ordre de 0.044). Nous constatons que le filtrage particulaire n’est
pas sensible aux initialisations. Dorénavant, nous allons tester les différentes variantes de
notre algorithme avec une seule réalisation à chaque fois.
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Figure 4.13 – Boîte à moustaches des distributions des aires sous les courbes de précision et de succès
obtenues sur la même séquence pour 10 initialisations différentes.

Influence du nombre de particules. Pour le filtrage particulaire, le nombre des par-
ticules est un paramètre très important pour réussir le suivi de l’objet en mouvement.
De manière intuitive nous pensions que plus le nombre des particules est élevé plus l’al-
gorithme est performant. Nous avons testé notre algorithme en modifiant à chaque fois
le nombre des particules (de 600 à 1500 particules avec un pas de 100). Les courbes de
précision de 10 tests sont visibles dans la Figure 4.14. Cette figure montre une nette
amélioration du taux de succès. Cette amélioration est très remarquable entre 900 à 1200
particules. Nous avons fixé N = 1100 particules pour les prochains tests puisque son AUC
de succès (0.781) est le plus élevé (voir Table 4.1).

Écart-type de la combinaison des coefficients pour la mise à jour de l’état
prédit. Un deuxième paramètre de filtrage particulaire, qui influence aussi les résultats
de suivi, est la valeur de σ utilisée dans l’équation de mises à jours des pondérations
des particules (eq. 4.7). Pour choisir la valeur optimale de ce paramètre, nous avons fait
plusieurs tests en modifiant à chaque fois σ de 0.025 à 0.555. La courbe 4.15 illustre les
erreurs de localisation du centre de la tête estimé par rapport à celui de la vérité terrain
sous forme des courbes de précision. Nous observons que les courbes obtenues avec des
valeurs de σ 0.125 et 0.255 sont les plus élevées. Les AUC de ces courbes sont 0.93 et 0.92
respectivement. Nous avons donc fixé σ à 0.125 pour le reste de ce rapport.
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Figure 4.14 – Courbes de précision et de succès de dix tests pour évaluer l’impact du nombres de
particules sur le modèle de suivi.

Nombre de particules AUC de préci-
sion

AUC de suc-
cès

600 0.931 0.248
700 0.934 0.301
800 0.935 0.284
900 0.933 0.755
1000 0.934 0.772
1100 0.935 0.781
1200 0.933 0.757
1300 0.933 0.694
1400 0.936 0.174
1500 0.933 0.168

Table 4.1 – Aire sous les courbes de précision et de succès moyennes de 10 tests différents.
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Figure 4.15 – Courbes de précision en fonction des différentes valeurs de σ.

Variantes du vecteur d’état. Concernant le vecteur d’état, nous avons combiné les
paramètres de l’ellipse qui englobe la tête de plusieurs façons. En effet, nous avons testé
quatre variantes différentes de ce vecteur. La Figure 4.16 montre à chaque fois deux
exemples visuels du suivi obtenu en utilisant ces variantes. L’image 4.16.a représente le
résultat du suivi avec un vecteur composé de la seule position de la tête (xt = (xH , yH)T ).
L’estimation de cette position est erronée comparée à la vérité terrain. Pour compléter la
représentation de la personne, nous avons ajouté la taille (xt = (xH , yH , L)T ) et l’orien-
tation (xt = (xH , yH , θ)T ) de la tête au vecteur d’état. Les résultats de ces modifications
sont visibles sur les images 4.16.b et 4.16.c, respectivement. Concernant l’image 4.16.d, la
position estimée résulte de la combinaison de tous ces paramètres (xt = (xH , yH , L, θ)T ).
La Figure 4.17 montre les différentes courbes de précision de chaque variante testée sur

trois séquences de 100 images. Ces séquences contiennent différentes activités (marche,
accroupi, assis). Les boîtes à moustaches des aires sous la courbe correspondante sont pré-
senté dans la Figure 4.18. Quantitativement, nous constatons que l’utilisation du vecteur
d’état le plus complet (xt = (xH , yH , L, θ)T ) semble donner le meilleur recouvrement vu
que les AUC sont les plus élevées (0.737 et 0.557 respectivement pour la précision et le
succès). Pour la suite, c’est le vecteur d’état le plus complet qui sera retenu.
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Figure 4.16 – Résultats du suivi en définissant le vecteur d’état par a) la position de la tête seule b)
la position et la taille de la tête, c) la position et l’orientation de la tête et d) la position, la taille et la
taille de la tête. Les résultats du suivi sont en vert, l’ellipse de segmentation de la silhouette est en rouge
et l’ellipse GT est en blanc.
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Figure 4.17 – Courbes de précision et de succès en fonction des différentes variantes du vecteur d’état

Figure 4.18 – Boîtes à moustaches des distributions des aires sous les courbes de précision et de succès
de différentes variantes de vecteur d’état : (x, y), (x, y, L), (x, y, θ) et (x, y, L, θ).
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Combinaisons des coefficients pour la prédiction. Concernant la phase de pré-
diction, pour le terme d’observation newobs (eq. 4.7), le choix des coefficients et leur
combinaison sont aussi importants. Dans la section 4.2, nous avons détaillé 3 coefficients
différents. Nous avons testé trois variantes de newobs correspondants à trois types de
combinaisons de ces coefficients :

newobsD
= CP

D(s) (4.14)

newobsDG
= CP

D(s) + CP
G(s) (4.15)

newobsDF
= CP

D(s) + CP
F (s) (4.16)

La Figure 4.19 montre des exemples de résultats visuels de suivi obtenus par les trois
combinaisons de coefficients de profondeur. Les images a) et d) de cette Figure contiennent
l’estimation de la position de la tête par suivi en ne prenant en compte que de la distance
comme observation (newobsD

équations 4.14), les images b) et e) en prenant en compte
également le coefficient de gradient (newobsDG

éq. 4.15) et les images c) et f) en prenant
en compte les coefficients de distance et de fond(newobsDF

éq. 4.16).
La Figure 4.20 montre les courbes de précision et de succès des différentes variantes de

newobs avec la distribution des aires sous la courbe donnée dans la Figure 4.21.
Nous remarquons que la distance seule ne peut pas corriger l’état prédit de la tête

(la mdiane de AUCP = 0.716 et AUCS = 0.234, des courbes de précision et de succès
respectivement), puisque la taille de l’ellipse est plus petit que la taille normale de la
tête, ce qui explique la forme de la courbe de succès. Cependant l’ajout d’un deuxième
coefficient améliore l’estimation de la pose de la tête. Dans notre cas, les coefficients de
gradient et de premier plan sont proches, leurs médianes d’AUCprcision sont identiques
(0.75305) et d’AUCsucces sont 0.456 et 0.373 respectivement. Ceci est confirmé par les
aires moyennes sous les courbes de précision et de succès (Table 4.2). La moyenne de
l’AUC de coefficient de distance seul est faible par rapport aux autres combinaisons que
ce soit pour la courbe de précision ou la courbe de succès.

Toutefois, nous choisissons newobsDG
car le coefficient de premier plan de newobsDF

aug-
mente le temps d’exécution du modèle d’un facteur 100 (cf. la Table 4.3 qui contient les
temps de calcul en utilisant l’une des combinaisons newobs par image).
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Table 4.2 – Aires moyennes des courbes de précision et de succès de différentes com-
binaisons de coefficients : D distance, DF distance et premier plan et DG distance et
gradient.

newobsD

(éq.4.14)
newobsDG

(éq.4.15)
newobsDF

(éq.4.16)

Temps de calcul par
image en secondes

0.03 0.2 20

Table 4.3 – Temps écoulé pour chaque combinaison de coefficients de profondeur.
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Estimation de la tête à partir des particules. Nous avons testé deux façon d’estimer
la position de la tête à partir des particules : le modèle AM , la moyenne pondérée des N

particules et le modèle MM , qui ne garde que la particule ayant le poids maximum (cf.
section 4.2). Les résultats de ces modèles sont présentés respectivement sur les Figures a
et b de la Figure 4.22. Nous pouvons constater que le modèle AM fournit des poses plus
proches de GT. En effet, le modèle MM choisit la silhouette de la particule qui a le poids
le plus élevé, ce qui n’est pas toujours la solution la plus optimale.
Les courbes de précision et de succès sont présentées dans la Figure 4.23. Nous constatons
que AM a un meilleur comportement que MM .

4. 2.4.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par tester les différentes variantes du filtre
particulaire. Dans un premier temps nous avons constaté qu’il fallait 1100 particules pour
atteindre un certain plateau de précision. Ensuite nous avons constaté que les composantes
du vecteur d’état porté par les particules avaient un impact direct sur les performances de
l’algorithme. Dans notre cas, le vecteur d’état le plus complet, composé de la position xH ,
yH , la taille L et l’orientation θ du modèle de tête donnait le meilleur suivi. Concernant le
modèle de mise à jour des poids des particules (eq. 4.7) nous avons trouvé d’une part que
la variance σ = 0.125 donnait une bonne précision et d’autre part, que la combinaison des
coefficients pour la prédiction n’incluant que la distance et le gradient (eq. 4.15) était un
bon compromis entre précision et temps de calcul. Finalement, que le modèle de prédiction
de la pose de la tête AM , qui prend en compte la moyenne pondérée de ces N particules,
était la plus proche de la vérité terrain, contrairement au modèle MM qui ne gardait que
la particule ayant le poids maximum.

Au final, avec cette configuration, nous avons voulu montrer les apports de l’algorithme
de suivi par rapport à la simple segmentation de la tête. La Figure 4.24 montre la différence
entre le suivi basé uniquement sur la segmentation et l’application d’un algorithme de
suivi. Ces résultats prouvent bien que la segmentation est erronée car la taille et la position
de la tête ne sont pas au bon endroit. Cette information résulte d’un problème de détection
qui engendre une désynchronisation. En effet, la segmentation considère que cette position
est relative au point le plus haut de la silhouette. Cependant, l’algorithme de suivi traite
l’état actuel de la silhouette ainsi que ses poses dans les images précédentes. Afin de
valider ces résultats, nous avons évalué ces modèles en étudiant la courbe de la précision
et celle de succès (Figure 4.25). Les résultats de l’évaluation sur une séquence montrent
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que l’algorithme de suivi augmente les performances du modèle de segmentation. Pour
valider ces résultats, nous avons évalué ces modèles en étudiant la courbe de la précision
et celle de succès (Figure 4.25). Les résultats de l’évaluation sur une séquence montrent
que l’algorithme de suivi augmente les performances du modèle de segmentation.

4. 3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé une approche de suivi basée sur un filtre parti-
culaire et appliquée sur des images de profondeur, pour détecter la tête d’une personne
à domicile. Ce chapitre nous a permis de poser les bases de notre système de suivi. La
représentation de la personne comporte la position, l’orientation et la taille de l’ellipse
qui entoure sa tête.
Nous avons donc opté, pour la présentation de la personne, les trois paramètres pertinents
suivants :

— la position du centre de la tête ;
— la taille de la tête ;
— l’orientation de la silhouette.
Ces premières expérimentations nous permettent de conclure que le choix de chaque

paramètre influence sur la performance du système. Par ailleurs, dans la mesure où les
images de profondeur sont de faible résolution, nous allons exploiter une autre source d’in-
formation dans la suite du rapport pour améliorer les résultats obtenus dans ce chapitre.
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Figure 4.19 – Résultats de différentes combinaisons de : a) et d) coefficient de distance newobsD
,

b) et e) coefficients de distance et gradient newobsDG
et c) et f) coefficients de distance et premier plan

newobsDF
. L’ellipse de la tête estimée par le suivi est en vert et celle de la vérité terrain est en blanc.

L’ellipse ajustée sur la silhouette segmentée est en rouge.



Figure 4.20 – Courbe de succès de différentes combinaisons des coefficients de profondeur.

Figure 4.21 – Boîtes à moustaches des distributions des aires sous les courbes de précision et de
succès de différentes combinaisons de coefficients : D distance, DF distance et avant-plan et DG distance
et gradient.



Figure 4.22 – Résultats du suivi sur deux images a) modèle MM et b) modèle AM. Les résultats du
suivi sont en vert, l’ellipse de segmentation est rouge et l’ellipse GT est blanche.

Figure 4.23 – Courbe de précision et de succès des modèles AM et MM .



Figure 4.24 – Exemple des résultats de a-c) la segmentation seule (ellipse verte) et b-d) de l’algorithme
de suivi (ellipse verte) appliqués sur des images de profondeur en détectant l’ellipse de la silhouette (ellipse
rouge) en définissant la vérité terrain (ellipse blanche).

Figure 4.25 – Courbes de précision et de succès des résultats de la segmentation (courbe bleue) et de
l’algorithme de suivi (courbe rouge) appliqués sur des images de profondeur.



Chapitre 5

FUSION DES INFORMATIONS

THERMIQUES ET DE PROFONDEUR

Dans le chapitre précédent, nous avons détaillé l’algorithme de suivi de la tête de la
personne par filtrage particulaire en utilisant des images de profondeur uniquement. Dans
ce chapitre, nous enrichissons cet algorithme par une deuxième information issue d’un
capteur thermique pour améliorer les résultats obtenus précédemment.

Introduction

Le choix de l’image thermique s’appuie sur la préservation de l’anonymat de la per-
sonne, la facilité d’extraire la silhouette, le faible coût et la taille du capteur. Le capteur
thermique permettra surtout de discriminer d’éventuels objets froids d’objets chauds (in-
dividu). Le FLIR Lepton 2.5, que nous avons choisi pour notre solution, peut s’installer
discrètement dans la chambre.

Dans le chapitre précédent, nous avons choisi de suivre la tête sur les images de
profondeur. En fait, ce choix s’applique également sur nos images thermiques car, dans
la plupart des cas, la tête représente la zone la plus chaude de la silhouette sur l’image
thermique, ce qui justifie notre choix de cette région d’intérêt pour les images thermiques.

Dans ce chapitre, nous appliquons notre algorithme de suivi sur les images thermiques
et de profondeur en fusionnant ces deux informations lors de l’étape de mise à jour des
poids de particules. Ensuite, nous comparons ces résultats avec ceux obtenus à partir des
images de profondeur. Cette méthode n’est toutefois basée que sur des informations de
position, taille et orientation de la tête. Or le suivi est un processus dynamique. La vitesse
de déplacement devrait être également prise en compte. Nous proposons donc quelques
améliorations à notre algorithme de fusion en nous appuyant sur un modèle adaptatif
basé sur la position, et aussi sur la vitesse de déplacement de la tête. Pour ce faire, nous
avons divisé ce chapitre en deux sections principales : une pour le modèle statique et une
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autre pour le modèle dynamique.
La principale contribution de ce chapitre est la fusion des informations de profondeur et
thermiques pour améliorer le suivi visuel. À chaque instant, une nouvelle combinaison de
coefficients pour chaque particule est établie, basée sur une pondération adaptative. Les
résultats montrent que l’algorithme de suivi peut traiter les cas de mouvement rapide
(comme le cas de la chute), d’occultations partielles et de variation d’échelle.

5. 1 Modèle de suivi en fusionnant les informations
thermiques et de profondeur

Notre modèle de suivi de la tête est basé sur la fusion de l’information thermique
avec celle de profondeur comme illustré Figure 5.1. Ce modèle est une nouvelle version du
modèle décrit dans le chapitre précédent (c.f Figure 4.1). Les modifications faites sur ce
modèle sont principalement situées au niveau de données d’entrée de l’algorithme et de
l’étape de suivi.

5. 1.1 Recalage des images

Pour mettre en correspondance tout pixel de l’image de profondeur avec celui de
l’image thermique, nous appliquons, dans la première phase de l’algorithme, un recalage
entre l’image thermique et l’image de profondeur. Ce recalage consiste à appliquer sur
les images les paramètres de transformation estimés lors de la calibration (éq. 2.1-2.5)
détaillée dans la section 2.3. Toutefois, les deux images ne sont pas de même résolution
(Figure 5.2). Nous rappelons qu’un pixel de l’image thermique correspond à une région
de 8× 8 pixels sur l’image de profondeur.
La fusion se fait alors de la manière suivante : 1) le filtre particulaire est appliqué sur la

résolution la plus grande (celle de l’image de profondeur), 2) l’information de profondeur
est donc accessible directement, 3) la position d’un pixel dans l’image en profondeur est
projetée sur l’image thermique et l’information thermique correspondante à cette position
est donnée par la valeur portée par le plus proche voisin de la position projetée. Le
choix d’utiliser le plus proche voisin plutôt qu’une interpolation (bilinéaire ou polynomiale
d’ordre plus élevé) est justifié par des raisons de rapidité de temps de calculs.
Pour évaluer la performance de cette étape, nous avons annoté manuellement des points
remarquables sur des paires d’images profondeur/thermique d’une séquence (cf Figure
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Figure 5.1 – Processus de suivi d’un objet en mouvement.
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Figure 5.2 – Différences de résolution entre l’image thermique (à gauche) et l’image de profondeur (à
droite).

5.3). Cette annotation devait être très précise, surtout dans l’image thermique, car une
erreur d’un pixel dans cette image correspond à une erreur de 64 pixels dans l’image de
profondeur. La position de chaque pixel annoté dans l’image de profondeur est ensuite
projetée dans l’image thermique. Ceci nous permet de mesurer une erreur de mise en
correspondance. Il s’agit de la distance entre le plus proche voisin de la position projetée
et le pixel annoté dans l’image thermique. L’erreur de mise en correspondance moyenne
est égale à 0, 147540 pixels.

5. 1.2 Suivi de la tête de la personne

Les étapes du suivi sont identiques à celles décrites dans le chapitre 4 : 1) segmentation
de la tête et 2) suivi par filtre particulaire.
La segmentation de la tête est appliquée sur la seule image de profondeur puisqu’elle a la
résolution la plus grande. Nous avons donc appliqué la procédure décrite dans la section
4.1.
Le suivi par filtre particulaire est ensuite appliqué sur l’image de profondeur afin de béné-
ficier de sa résolution. Les principes de l’initialisation des particules, du ré-échantillonnage
des particules, de la prédiction du vecteur d’états en fonction de l’équation de transition,
de la mise à jour des poids et de l’estimation de la position de la tête sont identiques
à ceux décrits dans la section 4.2. Les différences résident dans la définition du vecteur
d’état (intégration du vecteur vitesse dans certains cas) et dans l’ajout de l’information
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Figure 5.3 – Points remarquables annotés manuellement sur des paires d’images profondeur/thermique
d’une séquence. Les points correspondant sont identifiés par les points rouges.

thermique à l’étape de mise à jour des particules. En effet, l’observation newobs va intégrer
des coefficients issus de l’image thermique en plus de ceux issus de l’image de profondeur.

5. 1.2.1 Coefficients thermiques

Nous avons détaillé dans la section 4.2.3 les coefficients de profondeur CP
F , CP

G et CP
D.

Dans cette section, nous avons choisi d’y ajouter deux autres coefficients issus de l’image
thermique : CT

G (coefficient de gradient thermique) et CT (coefficient de température).
— Coefficient de gradient thermique CT

G. Il s’agit de calculer la somme du gra-
dient orthogonal au périmètre de l’ellipse de la particule sur l’image thermique.
Parmi ces valeurs, nous ne gardons que les gradients négatifs (de l’intérieur vers
l’extérieur de l’ellipse) puisque la tête a une température plus élevée que l’environ-
nement à l’extérieur :

CT
G = 1

N

N∑
k=1

(n(i).gs(i))− (5.1)

(.)− = |min(., 0)| (5.2)

où n(i) le vecteur orthogonal à l’ellipse et gs(i) le vecteur du gradient au pixel i.
— Coefficient de température CT . C’est la valeur d’intensité du centre de l’ellipse
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de la particule sur l’image thermique. Comme cette valeur n’est pas stable par
rapport aux voisinages, nous avons alors affecté à ce coefficient la moyenne des
valeurs des pixels à l’intérieur de cette ellipse.

Dans le chapitre précédent, nous avions comparé les trois coefficients de profondeur
(CD

G , CD
F et CD

D ) et nous avons décidé de ne garder que les deux premiers puisque le
coefficient de premier plan (CD

F ) augmentait le temps de calcul du processus sans améliorer
les performances du modèle de suivi.
Dans la suite de ce chapitre, nous fusionnons ces deux coefficients thermiques avec les deux
coefficients de profondeur retenus afin d’étudier l’impact de chacun de ces coefficients
et garder la combinaison la plus pertinente pour notre contexte. Nous proposons deux
façons pour fusionner ces coefficients : i) la première, que nous appelons méthode statique,
consiste à garder la même combinaison (les mêmes pondérations entre coefficients) pour
toutes les séquences et ii) la seconde, que nous appelons méthode dynamique, consiste à
estimer et modifier les pondérations de manière adaptative durant le déroulement de la
séquence. Le terme de dynamique est d’autant plus vrai que nous avons également décidé
d’incorporer la vitesse de déplacement de la tête dans le vecteur d’état des particules dans
cette seconde méthode.

5. 2 Méthode statique pour fusionner les informa-
tions thermiques et de profondeur

5. 2.1 Fusion des informations

Dans cette partie, nous avons quatre coefficients pour chaque particule : CP
D, CP

G , CT
G

et CT . Afin d’évaluer l’importance de chaque coefficient, nous avons affecté un facteur
d’importance (FI) à chacun d’entre eux. La méthode de fusion statique combine ainsi les
quatre coefficients comme suit :

newobs(n) = αCP
D(n) + βCP

G(n) + γCT
G(n) + λCT (n) (5.3)

avec α, β, γ, λ ∈ [0, 1] les facteurs d’importance (FI) avec ∑(FI) = 1. Ces facteurs
d’importance vont nous permettre d’ajuster l’importance de chaque coefficient pour la
remise à jour des poids des particules.

Dans un premier temps, nous avons fait une petite étude prospective afin d’étudier
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Figure 5.4 – Exemples de suivi utilisant soit le coefficient de température seul (ellipse jaune) soit
celui de gradient thermique seul (ellipse verte).

le comportement de chaque coefficient. Visuellement nous avons constaté que d’une part
le coefficient de distance CP

D doit toujours être pris en compte car il est discriminant
et d’autre part que les coefficients de gradient de température CT

G et de température
CT avaient un comportement assez similaire pour l’estimation de la position de la tête.
Intuitivement, nous pensons que le coefficient de gradient thermique contient également
l’information de température puisque cette dernière est utilisée pour son calcul. La Figure
5.4 présente deux exemples de suivi en utilisant ces deux coefficients séparément. Nous
pouvons y remarquer que les modèles basés sur ces deux coefficients estiment la position
de la tête d’une façon similaire. Nous pouvons alors éliminer l’un de ces coefficients à
chaque test pour réduire le temps d’exécution.

Nous avons ensuite fait une étude plus formelle pour estimer la combinaison qui donne
les meilleurs résultats en termes de suivi de la tête. Pour cela nous avons proposé plu-
sieurs combinaisons de coefficients en donnant plus d’importance à certains coefficients
ou en supprimant d’autres (CT

G ou CT ). Les 11 combinaisons que nous avons choisies sont
détaillées dans la Table 5.1.

Nous avons repris la même méthodologie d’évaluation que pour le chapitre 4 : ap-
plication du suivi de la tête sur les 10 séquences où la vérité terrain, (la position de la

133



Partie II, Chapitre 5 – Fusion des informations thermiques et de profondeur

Test α β γ λ Plus d’impact pour

C1
1
4

1
4

1
4

1
4 tous

C2
1
3

1
3

1
3 0 les trois premiers

C3
1
3

1
3 0 1

3 les trois derniers

C4
1
2

1
4

1
4 0 α

C5
1
2

1
4 0 1

4 α

C6
1
4

1
2

1
4 0 β

C7
3
8

1
4

3
8 0 β

C8
1
4

1
4

1
2 0 γ

C9
3
8

3
8

1
4 0 γ

C10
1
4

1
4 0 1

2 λ

C11
3
8

3
8 0 1

4 λ

Table 5.1 – Différentes combinaisons de coefficients thermiques et de profondeur.
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Courbe de
précision

Courbe de
succès

Segmentation 0.372 0.055
Profondeur seule 0.681 0.223
Fusion C1 0.849 0.701

Table 5.2 – Aires moyennes sous les courbes de précision et de succès moyennes de la
segmentation seule, de la profondeur seule et de la fusion profondeur/thermique (modèle
C1).

tête) était annotée manuellement, validation qualitative visuelle des suivis et validation et
comparaison quantitatives à l’aide des courbes de précision et de succès et de leurs aires
sous la courbe.

5. 2.2 Résultats

Nous présentons, dans cette section, les résultats de différentes combinaisons détaillées
dans la Table 5.1. Nous avons évalué nos différentes méthodes sur une base de données
composée de dix scénarios différents, chacun comportant 100 couples d’images. Les ca-
méras sont fixées au plafond de chaque pièce. Ces séquences contiennent des activités
de la vie quotidienne de la personne (s’assoir, allonger, boire, regarder la télé, marcher,
ramasser un objet par terre ..). L’objectif de ces tests est d’évaluer la performance de l’al-
gorithme de fusion en comparant l’impact de chaque coefficient à l’aide de leurs facteurs
d’importance (FI).

Tout d’abord, nous avons comparé les résultats de la première combinaison (C1) de la
Table 5.1 avec le modèle basé sur les seuls coefficients de profondeur (c.f section 2.4.4).
Comme l’illustre la Figure 5.5, nous constatons une nette amélioration des résultats en
ajoutant l’information thermique à l’équation 4.16. Ceci est confirmé par les courbes de
précision et de succès avec des AUC nettement supérieures pour la combinaison prenant
en compte les informations de l’image thermique en plus de l’information de profondeur
(Figure 5.6 et Table 5.2).

Ensuite, nous avons comparé les 11 essais de combinaison de coefficients (C1, .., C11)
définis dans la Table 5.1. La Figure 5.7 montre l’estimation de la position de la tête sur la
même image en utilisant les 11 combinaisons. Toutefois, nous ne pouvons pas confirmer
la fiabilité des ces combinaisons sur une seule image. Pour cette raison nous avons évalué
ces résultats en utilisant les deux mesures quantitatives détaillées Section 4.2.4.3 (Figure
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Figure 5.5 – Exemple de résultats du suivi sur trois images différentes a) segmentation seule, b) de
la profondeur seule, c) premier modèle de fusion (C1). Le résultat du suivi est en blanc, l’ellipse de la
silhouette est en rouge et l’ellipse de vérité terrain est en noir.
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5. 3. Modèle de fusion dynamique

Figure 5.6 – Courbes moyennes de précision et de succès pour : a) la segmentation seule (bleu), b) le
modèle de profondeur seul (rouge) et c) le premier modèle de fusion (jaune) : courbe de précision, courbe
de succès

5.8), ainsi que leurs aires sous la courbe des moyennes (Table 5.3).
Nous pouvons constater que ces mesures quantitatives ne permettent pas de dégager

clairement une combinaison par rapport aux autres. Nous avons donc fait une analyse
visuelle du comportement du suivi tout le long des séquences. Nous avons constaté que
l’importance de chaque coefficient peut changer d’une image à une autre. Par exemple,
à certains moments, l’information thermique semble être plus informative que celle de
profondeur et inversement. De plus, les observations de profondeur peuvent ne pas être
pertinentes lorsque la silhouette de la personne est proche d’un meuble qui a été déplacé
après la création de la carte de référence. De même, l’observation thermique peut être
inefficace si la personne marche à côté d’un chauffage. Il serait donc préférable de pouvoir
adapter la combinaison des coefficients en fonction du contenu des images. C’est le propos
de la section suivante sur le modèle dynamique.

5. 3 Modèle de fusion dynamique

Lors de l’analyse des résultats du modèle statique nous avons constaté deux limitations
de cette approche :

1) la méthode de suivi est parfois lente quand il s’agit d’un mouvement brusque. Dans
certains cas, une personne qui s’accroupit ou qui chute, l’algorithme récupère la position
exacte de la tête après cinq images, comme le montre Figure 5.9 (ce qui correspond à un
peu moins d’une seconde sachant que nous avons une fréquence d’images de 8 Hz).
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Figure 5.7 – Exemple de résultats de suivi sur la même image en utilisant les combinaisons : a) C1,
b) C2, c) C3, d) C4, e) C5, f) C6, g) C7, h) C8, i) C9, j) C10, et k) C11. Le résultat du suivi est en blanc,
l’ellipse de la silhouette est en rouge et l’ellipse de vérité terrain est en noir.
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5. 3. Modèle de fusion dynamique

Courbe de
précision

Courbe de
succès

C1 0.823 0.619
C2 0.857 0.679
C3 0.857 0.679
C4 0.824 0.429
C5 0.852 0.468
C6 0.843 0.679
C7 0.838 0.693
C8 0.817 0.543
C9 0.822 0.479
C10 0.837 0.645
C11 0.837 0.679

Table 5.3 – Aires moyennes sous les courbes de précision et de succès de 11 combinaisons
de coefficients thermiques et de profondeur.

Figure 5.8 – Courbes moyennes de précision et de succès de l’algorithme de suivi en testant les 11
combinaisons différentes de coefficients.
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Figure 5.9 – Suivi de la tête de la personne sans information de vitesse. Le résultat du suivi est en
noir, l’ellipse de la silhouette est en rouge et l’ellipse de vérité terrain est en blanc.

2) le fait que l’information la plus pertinente pour le suivi varie en fonction du contexte
de l’image (voir chapitre suivant).

Afin de répondre à la première limitation, nous avons décidé d’intégrer la vitesse de
la tête (ẋh,ẏh) dans le vecteur d’état. La représentation finale de vecteur d’état est :

xt = (xh, yh, ẋh, ẏh, L, θ) (5.4)

Pour répondre à la seconde limitation, nous avons décidé d’ajuster les facteurs d’impor-
tance d’une manière dynamique et d’adapter la combinaison des coefficients selon l’im-
portance de chaque coefficient à chaque instant en fonction du contenu. Cette nouvelle
méthode de fusion est schématisée dans la Figure 5.10.

Pour faire simple, la combinaison des coefficients est modifiée à chaque image selon
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Figure 5.10 – Méthode de fusion dynamique
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Image thermique
FlagT P (n) = 0

Image thermique
FlagT P (n) = 1

Image de profon-
deur FlagP (n) = 1

CT
G et CT sont mis à 0 Combinaison de tous

les coefficients

Image de profon-
deur FlagP (n) = 0

Ré-échantillonnage
des particules

CP
G et CP

D sont mis à 0

Table 5.4 – Les conditions d’occultations des particules.

les hypothèses suivantes :

Si max
(
CP

D, CT
G, CT

)
< max(CP

G) alors β = 1
2

et α = γ = λ = 1
6

(5.5)

Si max
(
CP

D, CP
G , CT

)
< max(CT

G) alors γ = 1
2

et α = β = λ = 1
6

(5.6)

Si max
(
CP

G , CT
G, CT

)
< max(CP

D) alors α = 1
2

et β = γ, = λ = 1
6

(5.7)

Si max
(
CP

G , CT
G, CP

D

)
< max(CT ) alors λ = 1

2
et α = γ = γ = 1

6
(5.8)

Nous avons également remarqué que certaines particules pouvaient sortir en dehors
du champ de vision des capteurs. Ce phénomène se reproduit le plus souvent quand la
personne est proche des bords des images, comme le montre la Figure 5.11. Cet événement
engendre une perturbation de l’étape de mise à jour des poids. Pour cette raison, nous
avons ajouté, à chaque instant, deux drapeaux (flag en anglais) pour chaque particule :
un au niveau de l’image de profondeur (FlagP (n) pour la nème particule) et un pour
l’image thermique (FlagT (n)). Nous vérifions l’emplacement de chaque particule sur les
deux images. Si la position de la particule est dans l’image, nous lui affectons une valeur
de 1 au drapeau correspondant et 0 si hors de l’image. Les valeurs de ces drapeaux sont
alors utilisées pour adapter la stratégie de mise à jour. Les différentes possibilités avant
l’étape de mise à jour sont détaillées dans la Table 5.4. De plus, nous avons choisi de
ré-échantillonner toutes les particules si le nombre des particules occultées dépassent la
moitié du nombre initial N de particules.
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Figure 5.11 – Répartition des particules (en blanc) sur : l’image thermique (à gauche) et l’image
de profondeur (à droite). Certaines particules présentes dans l’image de profondeur sortent du cadre de
l’image thermique.

5. 3.1 Résultats

La Figure 5.12 présente les résultats visuels sur une partie d’une séquence d’images.
En regardant l’évolution image par image, nous avons bien constaté que l’importance
de chaque coefficient changeait d’une image à une autre. L’utilisation d’un modèle dy-
namique permet bien d’avoir des résultats plus cohérents le long de la séquence. Pour
évaluer la performance de la méthode dynamique, nous avons fait le même test que la
méthode statique. La Figure 5.13 montre un exemple de l’amélioration de suivi en appli-
quant le modèle dynamique par rapport au test C1. Afin de réaliser une évaluation plus
quantitative, nous avons également calculé le score de chevauchement et l’erreur de loca-
lisation de la position estimée avec la vérité terrain. Ces paramètres sont schématisés par
les courbes de succès et de précision (voir Figure 5.14). Ces résultats montrent une nette
amélioration apportée par le modèle dynamique par rapport au test le plus performant
du modèle statique. Ces résultats sont confirmés par les aires sous la courbe plus élevées
pour le modèle dynamique (Table 5.5).

Nous avions également proposé d’améliorer notre méthode dans le cas de mouvements
brusques en ajoutant la vitesse instantanée de déplacement de la tête comme paramètre
dans le vecteur d’état. Nous constatons que l’ajout du vecteur vitesse permet de mieux
gérer les déplacements brusques. La Figure 5.15 montre quelques résultats visuels de cette
proposition sur différentes séquences de notre base de données.
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Figure 5.12 – Exemple de suivi de la tête de la personne en se basant sur le modèle dynamique. Les
résultats du suivi sont en blanc, l’ellipse de la silhouette est en rouge et l’ellipse GT est en noir.
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Figure 5.13 – Comparaison des résultats du suivi du a) test C1 et b) modèle dynamique. Les résultats
du suivi sont en blanc, l’ellipse de la silhouette est en rouge et l’ellipse GT est en noir.

Figure 5.14 – Courbes de précision et de succès de l’algorithme de suivi de test C1 et de modèle
dynamique.
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Figure 5.15 – Exemples de résultats de suivi d’un modèle dynamique en ajoutant la vitesse dans le
vecteur d’état.
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5. 4. Discussion

Courbe de
précision

Courbe de
succès

Test C1 0.823 0.619
Modèle dynamique 0.959 0.786

Table 5.5 – Aire sous les courbes de précision et de succès moyennes de test C1 et de
modèle dynamique.

Figure 5.16 – Courbes de précision et de succès de l’algorithme de suivi sans et avec l’ajout de la
vitesse dans le vecteur d’état.

Nous constatons également cette amélioration sur les résultats quantitatifs donnés par
les courbes de précision et de succès (Figure 5.16). Cette amélioration est minime sur la
courbe de précision (respectivement AUC de 0.961 et de 0.959 avec et sans vecteur vitesse)
mais un peu plus conséquente sur la courbe de succès (respectivement AUC de 0.812 et
de 0.786 avec et sans vecteur vitesse). Cette faible différence peut toutefois s’expliquer
par le fait que la prise en compte du vecteur vitesse n’améliore le suivi que dans le cas de
mouvement brusque. Cette situation est assez peu fréquente dans les séquences et donc
l’impact de l’amélioration est assez peu visible dans des métriques globales prenant en
compte toutes les images des séquences.

5. 4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons commencé par tester les modèles statiques d’estima-
tion de la tête. Le premier test C1, qui combine les quatre coefficients retenus, fournit
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des résultats nettement améliorés par rapport aux modèles de profondeur ainsi que la
segmentation seule détaillés dans le chapitre précédent. L’utilisation d’observations ther-
miques avec celle de profondeur a permis d’améliorer les résultats du suivi. Ensuite, nous
avons attribué un facteur d’importance FI à chaque coefficient et nous avons comparé
11 combinaisons différentes de ces coefficients afin d’estimer l’impact de chaque observa-
tion. Cependant, les résultats étaient clairement différents entre chaque combinaison en
fonction de l’environnement à chaque instant. Pour cette raison, nous avons modifié le FI
d’une valeur statique tout au long de la séquence en dynamique (une nouvelle valeur à
chaque instant). Cette modification améliore le processus de suivi permettant d’avoir des
résultats plus précis. Enfin, nous avons ajouté la vitesse au vecteur d’état pour améliorer
l’estimation de la position de la tête, en particulier en cas de mouvement rapide.

5. 5 Conclusion

Nous avons détaillé, dans cette partie, une approche de suivi basée sur un filtrage par-
ticulaire en utilisant la fusion des informations thermiques et de profondeur pour détecter
la position de la tête d’une personne dans un environnement intérieur. La position, la
vitesse, l’orientation et la taille de l’ellipse qui entoure la tête sont utilisées pour prédire
la nouvelle position de la tête. Une pondération adaptative a été appliquée sur les coeffi-
cients de chaque particule en fonction de l’importance de chaque coefficient pour mettre
à jour la position prédite.
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Chapitre 6

RECONNAISSANCE DE L’ACTIVITÉ DE LA

PERSONNE

Introduction

Dans ce chapitre, nous allons dans un premier temps présenter les différents consti-
tuants d’un réseau de neurones convolutif. Nous allons ensuite faire une étude biblio-
graphique sur les techniques de reconnaissance de postures des personnes par apprentis-
sage profond. Généralement, ces techniques sont basée sur une première étape de détec-
tion/localisation d’objets. Le choix de cette étape est généralement crucial par rapport
aux performance du réseau entier en terme de reconnaissance d’activités. Nous allons
donc également présenter dans ce chapitre une étude comparative de réseaux dédiés à la
détection/localisation d’objets. Cette étude devrait nous permettre de choisir le réseau le
plus performant par rapport à notre problématique.

6. 1 L’apprentissage profond (Deep Learning DL)

Ces dernières années, l’apprentissage profond (DL) est utilisé dans la plupart des
domaines y compris les technologies de détection des chutes. Islam et al. [124] ont classé les
méthodes de détection des chutes basées sur l’apprentissage profond en trois catégories :
les systèmes basés sur les réseaux de neurones convolutifs CNN (Convolutional Neural
Network en anglais), les systèmes basés sur la mémoire à court et long termes (LSTM)
et les systèmes basés sur l’auto-encodeur (la Figure 6.1). De leur côté, Rawat et al. [125]
et Voulodimos et al. [126] ont montré que les architectures de CNN sont performantes
pour trouver des motifs et des formes dans des images données. En effet, les systèmes de
détection de chute qui utilisent plusieurs réseaux basés sur les CNN sont puissants pour
détecter et classer des objets. Afin de mieux comprendre les CNN nous allons dans un
premier temps détailler les différentes composantes qui les constituent pour la plupart
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Figure 6.1 – Classification des méthodes basées apprentissage profond pour la détection des chutes

d’entre-eux.

6. 1.1 Réseau de neurones convolutif CNN

Un réseau de neurones convolutif (ConvNet/CNN) est un algorithme d’apprentissage
profond qui peut prendre en compte une image d’entrée, attribuer de l’importance (poids
et biais) à divers aspects/objets de l’image et être capable de les différencier les uns des
autres. Le pré-traitement requis dans un ConvNet est beaucoup moins important que
pour les autres algorithmes de classification. L’architecture d’un ConvNet est analogue
à celle du schéma de connectivité des neurones dans le cerveau humain et s’inspire de
l’organisation du cortex visuel. Ce dernier comporte de petites régions de cellules qui
sont sensibles à des régions spécifiques du champ visuel. Cette idée a été développée
par une expérience de Hubel et Wiesel en 1962 [127], où ils ont montré que certaines
cellules neuronales individuelles du cerveau ne réagissent (ou ne se déclenchent) qu’en
présence du bord d’une certaine orientation. Par exemple, certains neurones se déclenchent
lorsqu’ils sont exposés à des lignes verticales et d’autres lorsqu’ils sont exposés à des lignes
horizontales ou diagonales. Hubel et al [127] ont découvert que tous ces neurones sont
organisés ensemble pour produire une perception visuelle.

Les neurones individuels ne répondent aux stimulations que dans une région restreinte
du champ visuel appelé champ de réception. Un ensemble de ces champs se chevauchent
pour couvrir la totalité de la zone visuelle. Un ConvNet est capable de capturer avec succès
les dépendances spatiales et temporelles dans une image grâce à l’application de filtres
pertinents. L’architecture s’adapte mieux à l’ensemble des données de l’image grâce à la
réduction du nombre de paramètres impliqués et à la réutilisation des poids. En d’autres
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termes, le réseau peut être entrainé pour mieux comprendre la complexité de l’image. Le
rôle du ConvNet est de réduire les images en une forme plus facile à traiter, sans perdre
les caractéristiques qui sont essentielles pour obtenir une bonne prédiction.

En général, la convolution d’une image fait référence à une opération d’analyse des
caractéristiques d’une image après l’application d’un filtre ou d’un noyau. Une convolution
est réalisée en multipliant les valeurs des pixels dans un certain voisinage par une matrice
de nombres appelée filtre. Elle fonctionne en déterminant la valeur d’un pixel central en
additionnant les valeurs pondérées de tous ses voisins. Le filtre se déplace sur l’image de
gauche à droite de manière progressive à la recherche de caractéristiques dans l’image.
Les filtres peuvent avoir plusieurs tailles et contenir des motifs différents pour produire
des caractéristiques différentes dans l’image [128, 129].

L’architecture de réseau de neurones convolutif est composée de quatre couches prin-
cipales, comme l’illustre la Figure 6.2 : une couche convolutive, couche de pooling, une
couche de flattening et une couche entièrement connectée. Il peut y avoir quelques répéti-
tions de ces couches avant la sortie finale. L’augmentation du nombre de couches rend le
réseau plus profond, ce qui peut aider à acquérir d’autres caractéristiques complexes de
l’image d’entrée [130].

Figure 6.2 – L’architecture d’un CNN.

6. 1.1.1 Entrée et sortie du réseau

Á l’entrée du réseau, l’image 1 est traduite par un tableau de valeurs entre 0 et 255
en fonction de la résolution et la taille de l’image. Les valeurs de ce tableau décrivent
l’intensité du pixel à ce point. A la sortie, le réseau produit une classe unique ou une
probabilité de classes qui décrit mieux l’image, par exemple (0.80 pour un chat, 0.15 pour
un chien, 0.05 pour un oiseau, etc).

1. Actuellement les réseaux prennent des images sur 8 bits
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6. 1.1.2 Couche convolutive

Le réseau peut procéder à la classification des images en recherchant des caractéris-
tiques de bas niveau telles que les bords et les courbes, puis en élaborant des concepts plus
abstraits par le biais d’une série de couches convolutives. Comme le montre la Figure 6.3,
chaque couche convolutive subit trois opérations principales : convolution, normalisation
spatiale par lots et unité linéaire rectifiée (Rectified Linear Unit en anglais ReLU).

Figure 6.3 – Couche convolutive

6. 1.1.2.1 Convolution. Cette étape consiste à extraire des caractéristiques de l’images
d’entrée. La convolution préserve les relations spatiales entre les pixels en apprenant les
caractéristiques de l’image à l’aide d’un filtre/noyau (Figure 6.4). Comme nous l’avons
expliqué, chaque image peut être considérée comme un tableau de plusieurs dimensions.

Considérons une image 5×5 dont les valeurs des pixels sont entre 0 et 255 (Figure 6.5).
La matrice formée en faisant glisser le filtre sur l’image d’entrée et en calculant le produit
des points est appelée "caractéristique convoluée" ou "carte d’activation" ou "carte des
caractéristiques". La première convolution est illustrée sur la Figure 6.5. Il est important
de noter que les filtres agissent comme des détecteurs de caractéristiques à partir de l’image
d’entrée originale. Le résultat du parcours de ce filtre sur toutes les valeurs de la matrice
est affiché par la Figure 6.6 [131]. Cette étape dépend des paramètres de profondeur de
la couche (Depth), de pas (Stride) et de la marge de zéro (Zero padding) :
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Figure 6.4 – Première couche convolutive après l’application de trois filtres sur l’image d’entrée.

Figure 6.5 – Étape de convolution.
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Figure 6.6 – Résultats de convolutions avec un filtre de dimension 2.

6. 1.1.2.1.1 Profondeur de la couche (Depth). Il s’agit du nombre de filtres
utilisés sur un même champ récepteur. Plus le nombre est élevé plus les résultats sont
proches à la réalité. Par exemple, la Figure 6.7 montre que quatre filtres ont été appliqués
sur l’image, ce qui permet de produire quatre cartes de caractéristiques. La région encadrée
en rouge est représentée par une région sur chacune de ces cartes de caractéristiques. Au
total, elle est donc représentée par quatre régions.

Figure 6.7 – Convolution de profondeur 4.

6. 1.1.2.1.2 Pas (Stride). Le stride est le pas de déplacement du filtre sur la
matrice d’entrée. Lorsque le Stride est égale à 1, tous les pixels sont parcourus par les
filtres. Quand le Stride est fixé à 2, les filtres sautent d’un pixel lors du balayage de
l’image. Plus le Stride est grand, plus les cartes obtenues sont petites.
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6. 1.1.2.1.3 Marge de zéro (Zero padding). Il est pratique d’ajouter des zéros
autour de la matrice d’entrée afin d’appliquer les filtres sur tous les pixels de l’image y
compris ceux du bord et de respecter le format de l’image à l’entrée (Figure 6.8). Le prin-
cipal avantage de cette opération est de contrôler la taille des cartes de caractéristiques.
L’ajout de zéros est également appelé convolution large, sinon c’est une convolution étroite
[132].

Figure 6.8 – Étape d’ajouter des zéros sur le bord de l’image.

6. 1.1.2.2 Normalisation spatiale par lot. Une étape de normalisation est appli-
quée après chaque convolution puisque les images peuvent avoir des formats différents.
Comme l’exemple de notre base de données, nous avons des valeurs de pixels thermiques
très faibles et d’autres de profondeur très élevées. La normalisation spatiale par lots cal-
cule la moyenne et l’écart-type à partir d’un mini lot d’entrée. Ensuite, toutes les valeurs
de la carte de caractéristiques sont soustraites par la moyenne calculée et divisées par
l’écart type calculé :

y = x−Mean(x)
σ + β

(6.1)

avec σ est l’écart type et β est une constante égale à 10−3 pour éviter le cas où σ = 0.
La soustraction de chaque valeur avec la moyenne est faite pour centrer les données autour
de zéro. Ensuite, elles sont normalisées en les divisant par l’écart-type. L’objectif de cette
normalisation est de mettre en échelle les valeurs d’entrée pour qu’elles puissent avoir la
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même importance en phase d’apprentissage [132].

6. 1.1.2.3 Unité linéaire rectifiée (ReLU). Afin d’améliorer l’efficacité du trai-
tement, une opération supplémentaire appelée fonctions d’activations est utilisée après
chaque normalisation. Ces fonctions sont utilisées pour transformer le domaine d’une en-
trée en un autre différent, par exemple pour passer de la linéarité à la non-linéarité. Ceci
permet au réseau d’avoir des propriétés distinctes de l’entrée pour l’apprentissage [132].
Sa sortie est donnée par l’équation 6.2 :

Xout = Max(0, Xin) (6.2)

ReLU est appliquée par pixel et elle remplace par zéro toutes les valeurs négatives de la
carte de caractéristiques. Le but de ReLU est d’introduire la non-linéarité dans le Conv-
Net.
De même, certaines autres fonctions d’activation sont utilisées dans les réseaux de neu-
rones : la fonction sigmoïde (sigmode) (f(x) = (1 + /exp(−x))−1) qui associe une en-
trée à une valeur comprise entre 0 et 1 et la fonction tangente hyperbolique (Tanh)
(f(x) = tanh(x)) qui associe une entrée à une valeur comprise entre -1 et 1 [132].

6. 1.1.3 Couche de Pooling

C’est la dernière étape de sélection des caractéristiques. Elle réduit la dimension
de chaque carte de caractéristiques en conservant les informations les plus importantes.
L’opération de Pooling peut être réalisée sous plusieurs formes : Max, Moyenne, Somme,
etc.
Dans le cas d’un Max Pooling, nous définissons un voisinage spatial (par exemple, une fe-
nêtre 2×2) et nous prenons le plus grand élément de la carte de caractéristiques rectifiées
dans cette fenêtre. Au lieu de prendre l’élément le plus grand, nous pouvons également
prendre la moyenne (Average Pooling) ou la somme de tous les éléments de cette fenêtre
[132]. La Figure 6.9 montre un exemple de Max Pooling sur une carte des caractéristiques
rectifiées (obtenue après une opération de convolution et de ReLU) en utilisant une fenêtre
2× 2.
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Figure 6.9 – Exemple de Max Pooling.

6. 1.1.4 Flattening

C’est l’opération qui consiste à convertir tous les tableaux bidimensionnels résultants
en un seul long vecteur linéaire continu, comme le montre la Figure 6.10

Figure 6.10 – Exemple de Flattening.

La sortie du Flattening servira alors d’entrée à un réseau de neurones artificiel, le fully
connected layer le plus souvent, qui fera le raisonnement haut niveau.

6. 1.1.5 Fully connected layer FC

La couche entièrement connectée (Fully connected layer FC en anglais) est un per-
ceptron multicouche qui utilise une fonction d’activation softmax en sortie. Les sorties
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Figure 6.11 – Processus d’un CNN.

des couches convolutives et de la couche Pooling représentent des caractéristiques de
haut niveau de l’image d’entrée. L’objectif de la couche Fully connected est d’utiliser ces
caractéristiques pour classer l’image d’entrée dans différentes classes en fonction de l’en-
semble de données d’apprentissage. Les caractéristiques, après être passées par plusieurs
convolutions et Pooling, sont empilées ensemble dans la couche FC. Toutes ces caracté-
ristiques sont connectées à la sortie. La couche FC est connectée d’une manière linéaire.
Cependant, elle permet une combinaison non linéaire de ces caractéristiques pour extraire
des caractéristiques plus complexes en utilisant plusieurs couches entièrement connectées
[132].

6. 1.1.6 Sortie du réseau

La dernière couche est la couche de sortie qui prédit la classe d’appartenance. Cette
couche de sortie utilise un classifieur appelé softmax qui calcule la probabilité d’appar-
tenance à chaque classe à partir des scores c de la couche FC. Le softmax σ calcule
l’exponentiel de ces scores et divise ensuite chacune de ces valeurs par la somme pour
normaliser et obtenir une distribution uniforme des probabilités qui s’additionnent à 1,
comme la montre l’équation 6.3.

σci
= eci∑

i ci

(6.3)

Un log négatif est alors appliqué à ces probabilités normalisées pour calculer la perte
d’entropie croisée. Par conséquent, le logarithme de softmax qui est également appelé
LogSoftMax, pousse la probabilité logarithmique normalisée de la classe correcte pour
atteindre la valeur de 1 [133]. Au final la valeur maximale parmi ces probabilités représente
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l’étiquette de classe de sortie.

6. 1.2 Reconnaissance de postures des personnes par apprentis-
sage profond

La classification des postures est le principal objectif de ma thèse puisque cette clas-
sification peut fournir un indice sur la fragilité de la personne âgée ainsi que la détection
des chutes. Des travaux récents ont traité cette thématique en utilisant différents capteurs
d’acquisition des données (accéléromètres, radar et caméra). Dans cette partie, nous nous
intéressons uniquement aux méthodes de reconnaissance de posture par apprentissage
appliquées sur des images.

Adhikari et al [134] ont proposé un système de détection des chutes basé sur des images
RGB-D. Ils ont appliqué des CNN pour reconnaître les activités de vie de la personne
âgée ainsi que les chutes. Ils utilisent leur propre base de données provenant de différents
environnements intérieurs. Ils ont enregistré plusieurs activités par différentes personnes.
L’ensemble des données contient un total de 21499 images. Une répartition de 73% et
27% a été effectuée respectivement pour la création de la base d’apprentissage et de test.
La précision globale du système proposé est de 74%. La sensibilité est de 99% lorsque la
personne est en position couchée. Cependant, le système atteint une sensibilité très faible
lorsque la personne est assise ou penchée. Le système a été développé pour un scénario
d’une seule personne. Lima et al. [135], Chen et al. [136], Li et al. [137] ainsi que Simonyan
et al. [138] ont proposé un système de reconnaissance de l’activité humaine basé sur le
CNN qui extrait des caractéristiques spatiales et temporelles. Jain et al. [139], Rafi et
al. [140] et Luo et al. [141] ont également proposé une architecture de réseau convolutif
multicouche. Ce réseau apprend les caractéristiques de bas niveau et un modèle spatial de
haut niveau pour estimer la posture humaine. Jain et al. ont estimé que la classification
des postures peut être un indice de la fragilité de la personne âgée [139].

De même, Nunez-Marcos et al [142] ont proposé une détection des chutes basée sur des
CNN où ils classent les chutes et les autres activités de la vie quotidienne à partir de la
technique d’apprentissage par transfert. Ils ont utilisé le modèle CNN VGG-16 entrainé sur
Imagenet. Les flux optiques représentent le mouvement entre deux images consécutives.
Cependant, cette information de mouvement est trop courte pour représenter une chute.
Nunez-Marcoz et al. ont alors utilisé un lot de 20 images comme entrée du réseau CNN.
Li et al [143] ont présenté une méthode de classification des activités quotidiennes de
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la personne ainsi que de la chute. La base de données "UR Fall Detection" (cf. section
2.4.1.1) a été utilisée dans ce système. Le CNN est appliqué sur chaque image. Une base
de 10 dossiers contenant 850 images chacun de ’UR Fall Detection" a été utilisée pour
évaluer la performance du système. Les performances de cette approche ont obtenu une
sensibilité de 100% et une précision de 99,98%. Comme la base de test utilisée a le même
arrière-plan, les mêmes couleurs et le même environnement, les changements d’arrière-
plan peuvent dégrader la performance du système. Cependant, la performance n’a pas été
mesurée pour d’autres environnements.

Une autre méthode de détection de chute a été proposée par Yu et al [144]. Ces
chercheurs ont segmenté les images d’entrée en utilisant la technique de soustraction du
fond pour extraire la silhouette du corps humain. Dans le système proposé, le CNN est
appliqué sur les silhouettes extraites qui correspondent à des mouvements humains comme
se tenir debout, s’asseoir, se pencher et s’allonger. Un ensemble de données de posture
personnalisé contenant 3216 postures (804 debout, 769 assis, 833 courbés et 810 couchés)
a été utilisé pour tester le système. Cette proposition atteint une précision égale à 96,88%.
Shojaei-Hashemi et al [145] ont exploré une autre approche d’apprentissage profond en
utilisant les caractéristiques du squelette 3D obtenues à partir du SDK Microsoft Kinect
pour alimenter un réseau long short-term memory (LSTM) qui permet d’intégrer des
données temporelles afin d’identifier les chutes. Ils ont mentionné que les images de chutes
sont limitées par rapport à celles d’activités normales comme la marche. Par conséquent,
ils entraînent d’abord un LSTM multiclasse sur des activités quotidiennes de la personne
âgée et ils transfèrent le poids appris pour la dernière couche d’un autre LSTM à deux
classes. Ils ont utilisé la technique d’apprentissage par transfert pour éviter d’avoir besoin
d’une énorme base de données de chute. Ils ont réussi à obtenir une valeur de précision
de 0,9323 et une valeur de rappel de 0,9612 sur l’ensemble des données de reconnaissance
d’actions RGB+D.

Solbach et al. [146] ont proposé une approche de détection des chutes basée sur la vision
pour les personnes âgées, qui combine des informations de profondeur avec une estimation
de la pose humaine en 2D basée sur un CNN pour estimer les points caractéristiques d’une
personne en 3D. Ces points sont ensuite utilisés pour obtenir le CoG (centre de gravité)
des points détectés et le point le plus haut du corps. En utilisant la distance euclidienne,
la distance entre deux points dérivés et les points 3D du plan de sol sont alors mesurés.
Ils considèrent que la personne est tombée uniquement lorsque la distance avec le CoG
est inférieure à 0,7 m. Leur approche a obtenu un taux de vrai positif égale à 0,933 dans
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l’environnement intérieur. Cependant, l’approche se base sur la détection du sol, ce qui
peut affecter la précision lorsqu’aucune information de profondeur n’est disponible, ce
qui peut être simplement dû aux réflexions. Ils ont créé leur propre ensemble de données
pour analyser la chute. Quanzeng et al [147] ont proposé une approche de détection des
chutes en deux étapes. La première partie est basée sur PCANet, un réseau pour prédire
l’étiquette de chaque image après soustraction de fond. Ils ont ensuite utilisé le SVM,
dans la deuxième partie, pour classer les prédictions issues de PCANet en deux classes :
chute ou pas chute.

6. 2 Méthodes basées sur les réseaux convolutifs CNN

Les méthodes de détection d’objets basées sur les réseaux convolutifs CNN peuvent
être classés en deux catégories (Figure 6.12).

Figure 6.12 – Méthodes de détection basées sur les réseaux CNN.

La première catégorie permet de localiser les objet à l’aide d’un réseau de propositions
des régions (RPN ) en premier temps puis de classer chaque proposition dans différentes
catégories d’objets. L’autre stratégie de méthodes, plus récente, considère la détection
d’objets comme un problème de régression/classification, en adoptant une boîte englo-
bante unitaire pour obtenir directement les résultats finaux (catégories et emplacements).

162



6. 2. Méthodes basées sur les réseaux convolutifs CNN

Les méthodes basées sur les réseaux de propositions de régions sont R-CNN [148], SPP-
net [149], Fast R-CNN [150], Faster R-CNN [151],R-FCN [152], FPN [153] et Mask
R-CNN [154]. Les méthodes basées sur la régression/classification sont MultiBox [155],
G-CNN [156], YOLO [157], SSD [158], YOLOv2 [159]. Nous avons choisis de comparer
les méthodes les plus connues : R-CNN, Faster R-CNN, YOLO, YOLOv2, SSD300 et
SSD512, détaillées ci-dessous.

6. 2.1 Méthodes basées sur les réseaux RPN

Les méthodes basées sur les réseaux RPN sont composées de deux réseaux montés en
étage. Elles permettent d’obtenir un aperçu sur l’ensemble de la scène dans un premier
temps, puis se concentrer sur les régions d’intérêt. Girshick et al. ont proposé, en 2014, le
modèle R-CNN [148], qui utilise le réseau CNN pour prédire les zones d’intérêt (Figure
6.13). Dans un premier temps, un générateur de propositions de région est exploité pour

Figure 6.13 – Architecture de la méthodes de détection d’objets R-CNN [148].

détecter les régions d’intérêt. Ce générateur utilise la technique de la recherche sélective
[160] pour générer environ 2000 propositions de régions pour chaque image. Au niveau de
l’étape d’extraction de caractéristique, chaque proposition est recardé et un réseau CNN
est appliqué pour extraire une représentation finale pour chaque région. Finalement, les
régions sont classées par un SVM linéaire prédéfini pour plusieurs classes. Malgré les
avantages de cette méthode par rapport aux méthodes traditionnelles, l’apprentissage
reste gourmand en temps et en mémoire. Plusieurs améliorations ont été effectuées sur
ces modèles de détection d’objets, Ren et al. [151] ont introduit un réseau de proposition
de région (RPN ) supplémentaire, qui agit d’une manière rapide par rapport au générateur
de régions.

163



Partie III, Chapitre 6 – Reconnaissance de l’activité de la personne

6. 2.2 Méthodes basées sur la régression/classification

Les méthodes basées sur les réseaux de proposition de régions sont composés de plu-
sieurs étapes corrélées : la génération de propositions de régions, l’extraction de caracté-
ristiques à l’aide d’un réseau CNN, la classification et la régression par boîte englobante.
Ces étapes sont généralement formées séparément. Même dans le récent "end to end" mo-
dule de cette catégorie (Faster R-CNN ), une formation alternative est encore nécessaire
pour obtenir des paramètres de convolution partagés entre le RPN et le réseau de détec-
tion. Par conséquent, le temps de manipulation de différentes étapes reste un inconvénient
pour les applications en temps réel. Concernant les systèmes de régression/classification,
le principe est différent. Ces méthodes configurent chaque pixel en l’affectant un empla-
cement dans la boîte englobante et une probabilité de classe, ce qui réduit le temps de
calcul.

Redmon et al. ont proposé le YOLO [157] en 2016, qui utilise les dernières cartes
de caractéristiques pour prédire la localisation et la classification de chaque boîte englo-
bante. Le principe de cette méthode est illustré dans la figure 6.14. L’image est divisée
en une grille (S × S)et chaque cellule contient une information sur l’objet d’intérêt cen-
tré dans cette cellule. Autrement dit, chaque cellule contient plusieurs boîtes englobantes
de différentes formes et chaque boîte a un score d’appartenance de cet objet aux classes
prédéfinies en entrée.

Figure 6.14 – Principe de la méthode YOLO [157].

Ensuite, d’autres versions ont été proposées qui améliorent la version basique. Prenons
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l’exemple de YOLOv2, il limite le nombre de boîtes englobantes par cellule et modifie
l’entrainement en multi-échelles. Par contre, YOLO a des difficultés à gérer les objets de
petites tailles, ce qui est dû aux fortes contraintes spatiales imposées aux prédictions de
la boîte englobante [157]. Pour résoudre ce problème, Liu et al. ont proposé la méthode
SSD (Single Shot MultiBox Detector) [158] (détaillée dans le chapitre suivante). Cette
méthode est plus avantageuse que le YOLO puisque elle est basée sur un ensemble de
boîtes englobantes par défaut avec différents rapports de longueur et largeur définis à
l’avance. Pour traiter des objets de tailles diverses, le réseau fusionne les prédictions de
plusieurs cartes de caractéristiques avec différentes résolutions. Il existe deux variantes
de SSD (SSD300 et SSD512 ) déterminées par la taille d’image d’entrée (300 × 300 ou
512× 512 respectivement).

La Table 6.1 illustre une comparaison de ces méthodes sur la base de données VOC07.
Nous constatons que la performance la plus élevée de toutes les classes est celle de YOLOv2
et le temps de calcul le plus rapide est celui de SSD300 et YOLO. Puisque nous nous inté-

Table 6.1 – Comparaison de différentes méthodes de détection d’objets sur la base de données VOC07.

ressons à la classe "personne" uniquement, nous avons présenté les performances de cette
classe sur les bases de données VOC07 et VOC12. Nous observons que les performances
sont plus élevées pour la méthode SSD (Table 6.2).

La performance et le temps de calcul sont les critères les plus importants pour notre
projet. Ainsi, Nous avons choisi de baser notre système de reconnaissance de postures sur
la méthode SSD. De plus, la résolution des images thermiques est faible (80 × 60) d’où
le choix de la première variante. Dans le chapitre suivant, nous présenterons la méthode
SSD300 plus en détails ainsi que notre système de reconnaissance de postures.
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Table 6.2 – Comparaison de différentes méthodes de détection d’objets sur les bases de données
VOC07 et VOC12 de la classe "personne" uniquement.

6. 3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié des méthodes de classification d’activités en s’ap-
puyant sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Nous avons détaillé l’architecture
de ces réseaux que nous avons utilisée pour développer notre système de reconnaissance
des posture, détaillé dans le chapitre suivant.
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Chapitre 7

CLASSIFICATION DE POSTURES DES

PERSONNES PAR DES MÉTHODES DE

DEEP LEARNING

Introduction

La classification des postures est le deuxième objectif de nos travaux de recherche car
elle fournit des indices sur la fragilité de la personne âgée ainsi que la détection des chutes.
En effet, l’emplacement du corps et le type de postures permettent de différencier les acti-
vités normales et les chutes. Dans ce chapitre nous décrivons la méthode de reconnaissance
de postures appliquée sur les images de profondeur et thermique. Tout d’abord, nous re-
présentons le type de données à traiter et les contraintes qu’elles imposent. Ensuite, nous
détaillons la technique que nous avons utilisée pour fusionner les images de profondeur et
thermiques. Enfin, nous définissons la méthode de reconnaissance des postures ainsi que
les expérimentations faites.

La Figure 7.1 définit les différentes étapes de la méthode de classification de postures
que nous avons développée. La première étape consiste à acquérir une base de données
qui contient 1300 exemples de postures à détecter. Le choix des données d’apprentis-
sage est très important pour avoir un système de classification précis et robuste. Il est
conseillé d’avoir plusieurs postures de différentes personnes dans plusieurs pièces de styles
différents. Puis nous avons annoté ces données manuellement et avons encadré toutes les
postures par une boîte englobante. Ensuite, ces données sont traitées, en augmentant ar-
tificiellement (transformations géométriques ou d’éclairage par exemple) le nombre des
images, et apprises à partir d’une méthode d’apprentissage profond. La base de données
est ensuite divisée en trois parties : une base d’apprentissage, une base de validation et
une base de test. Enfin, nous testons les résultats de classification sur la base de test et
évaluons les performances de cette méthode.
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Figure 7.1 – Procédure de classification des postures
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7. 1 Base de données

Nous avons détaillé dans la section 2.4.2 notre méthode de création de la base de
données. La Figure 7.2 montre l’état brut des images après acquisition. Nous rappelons
que les données enregistrées sont des images 16 bits de tailles (640×480) et (80×60) pour
le capteur de profondeur et thermique respectivement. Nous rappelons que ces images ont
des champs de vision légèrement différents. Lors de la campagne d’acquisition, nous avons
choisi de fixer les capteurs de manière à avoir le même champ de vision. Cependant,
les angles d’ouverture du capteur thermique sont plus petits que ceux du capteur de
profondeur. Donc les images thermiques ont moins d’information sur la pièce par rapport
aux images de profondeur.

Figure 7.2 – Images de profondeur (a) et thermique (b).

7. 1.1 Compensation de la perte d’information des images de
profondeur

Nous avons constaté qu’au niveau d’une image de profondeur certains pixels peuvent
avoir une valeur nulle (présence des zones noires). Cette perte d’informations peut avoir
plusieurs origines. Des petites zones sont dues à la parallaxe entre le projecteur et le
récepteur. Par contre de plus grandes zones sans informations sont sans doutes dues à la
présence des rayons de soleil. Le capteur de profondeur est en effet sensible aux rayons
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infrarouges émis dans la même bande spectrale que celle de son émetteur. Le capteur
peut également être perturbé par des surfaces absorbantes (certains écrans d’ordinateur),
par rayonnements infrarouge (non réfléchissantes) émis par des surfaces ou même par
la perte de champs de vision pour son récepteur. Le fait de traiter ces pixels comme
une information de profondeur normale entraîne un biais avec la majorité des méthodes
d’apprentissage profond et dégrade la qualité des applications qui utilisent l’image de
profondeur. En effets les valeurs nulles de pixels peuvent créer soit des faux positifs, soit
des faux négatifs dans l’apprentissage.
Ainsi, il est nécessaire d’ajouter une étape de pré-traitement afin de remplir les trous dans

Figure 7.3 – Technique de remplissage des trous (Inpainting en anglais).

l’image (inpainting en anglais). L’inpainting est un domaine de recherche relativement
nouveau qui présente des problématiques intéressantes pour les images de profondeur. Les
méthodes de remplissage des trous au niveau des images couleurs sont performantes et bien
maitrisées, mais les images de profondeur ont des caractéristiques totalement différentes
qui peuvent dégrader les performances des techniques d’images couleurs. Des nouvelles
techniques dédiées pour les images de profondeur ont été proposées afin de compenser la
perte d’information de profondeur [161, 162, 163, 164, 165, 166, 167]. Les méthodes de
remplissage de trous sur des images de profondeur ont été divisées en trois catégories : 1)
les méthodes basées sur l’information spatiale [168, 169, 170], 2) les méthodes basées sur
l’information temporelle [171, 172] et 3) la combinaison de ces deux informations [173,
174]. La première catégorie utilise les valeurs des pixels voisins disponibles dans une seule
image pour compléter les données manquantes sur l’image en profondeur [175].

Nous avons repris cette catégorie de reconstruction de l’image de profondeur en se
basant sur la technique proposée par Telea [161]. Il essaye d’estimer les valeurs correctes
de ces pixels non définis à partir d’une moyenne pondérée sur leur voisinage non nul (Fig.
7.3). L’objectif de cette reconstruction n’est pas d’avoir une image la plus proche possible
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de la réalité mais de minimiser au maximum les erreurs induites par les pixels nuls lors
de l’apprentissage et classification des activités.

7. 1.2 Augmentation des données

Il est essentiel de disposer d’une large base de données avec des situations différentes
pour la performance du modèle d’apprentissage et pour éviter le surapprentissage (over fit-
ting). La technique d’augmentation des données (Data augmentation) est souvent utilisée
pour améliorer les capacités de généralisation des modèles. Les modifications appliquées
sur les données réelles sont aléatoires mais doivent rester réalistes, comme par exemple
la rotation, l’ajout d’un bruit gaussien, la suppression de petites régions, l’effet miroir ou
le zoom. Nous avons effectué ces modifications sur notre base d’apprentissage. La Figure
7.4 illustre un exemple de ces modifications.
L’idée de cette étape est d’appliquer de 1 à 3 modifications sur la même image. Le nombre
et le choix de types de modification est aléatoire afin de diversifier les données existantes
et ne pas avoir les mêmes modifications sur toute la base.

Figure 7.4 – Exemple d’augmentation de données sur l’image d’origine (a) : zoom (b), rotation (c),
bruit gaussien (d), effet miroir (e) et suppression de régions (f).
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7. 2 Méthode SSD

Les réseaux d’apprentissage profond sont de plus en plus performants pour la classi-
fication des images. Ils peuvent même dépasser les capacités humaines dans certains cas
complexes [158]. SSD est un algorithme de classification des images et de détection des
objets.

SSD, comme le montre la Figure 7.5, est construit autour de deux composants. Le pre-
mier composant, appelé réseau de base, est pré-entrainé pour extraire des caractéristiques
de classification des images. Deux types de réseau convolutif sont généralement utilisés
dans le SSD pour cette classification : le VGG16 [176] ou le ResNet [177]. Dans notre

Figure 7.5 – L’architecture globale du réseau SSD.

projet, nous avons choisi d’utiliser le VGG16, jusqu’à la couche conv-5. Le deuxième
composant est utilisé pour détecter et localiser les objets sur chaque image. Ensuite,
une couche de prédiction fusionne des cartes de caractéristiques multi-échelles issues des
couches convolutives pour générer des boîtes englobantes associées à des probabilités
contenant les objets d’intérêt. Par la suite, une étape de suppression des non-maxima
est utilisée pour garder les détections potentiellement correctes.

Nous allons détailler un peu le principe de la détection d’objet. Elle consiste à identifier
et à localiser l’objet par une boîte englobante. Trois notions sont utilisées pour détecter
cet objet : les cellules, les boîtes englobantes et le rapport hauteur/largeur.

Cellule, appelée également localisation (Cell). Au lieu d’utiliser une fenêtre cou-
lissante, SSD divise l’image en utilisant une grille et fait en sorte que chaque cellule de la
grille soit responsable de la détection des objets dans cette région de l’image. La taille de
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Figure 7.6 – Carte de référence à faible résolution (à droite), divisée en 4 × 4 cellules et carte de
référence à moyenne résolution (à gauche), divisée en 8× 8 cellules. Des boîtes englobantes sont ensuite
associées à ces cellules (en bleu).

la grille est importante pour détecter les objets en fonction de leur échelle (Figure 7.6).
Par exemple, nous pouvons utiliser une grille (4 × 4) pour détecter les objets à grande
échelle ou des grilles plus fines (8× 8) pour objets de plus petite échelle. Au final, chaque
cellule de la grille est capable de fournir la position et la forme de l’objet qu’elle contient.

Boîtes englobantes (Anchor box). Á chaque cellule de la grille du SSD est associée
plusieurs boîtes englobantes. Ces boîtes sont prédéfinies et chacune d’entre elles est définie
par une taille et une forme uniques dans une cellule de la grille. SSD utilise une phase
d’appariement pendant l’entraînement, pour faire correspondre la boîte englobante avec
les boîtes de vérité terrain de chaque objet dans une image. La taille et le nombre des
boîtes englobantes sont détaillés dans la prochaine section.

Rapport hauteur/largeur (Aspect ratio). Tous les objets ne sont pas de forme
carrée. Certains sont plus longs et d’autres plus larges, à des degrés divers. L’architecture
SSD permet de tenir compte de ces différences dans les rapports d’aspect des boîtes
englobantes. Le paramètre "ratio" peut être utilisé pour spécifier les différents rapports
d’aspect des boîtes englobantes associées à chaque cellule de la grille.

7. 2.1 Approche

La détection d’objets à partir du réseau SSD se compose de 2 traitements :
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Figure 7.7 – Les différentes boîtes englobantes utilisées dans le SSD.

— Extraire des cartes de caractéristiques. SSD commence à détecter les objets
à partir de la couche Conv4-3 du réseau VGG16. Cette couche génère des cartes
de caractéristiques 38× 38. Pour chaque cellule, il y a quatre prédictions d’objets.
Chaque prédiction se compose d’une boîte englobante de taille unique, comme le
montre la Figure 7.7. Ainsi la couche Conv4-3 fait un total de 5776 (38× 38× 4)
prédictions : quatre prédictions par cellule quelque soit la profondeur des cartes de
caractéristiques.

— Appliquer des filtres de convolution pour détecter les objets. Contraire-
ment aux autres réseaux de classification, le SSD n’utilise pas le principe de deux
étages pour localiser et classer les objets (pas de réseau de proposition des régions
RPN). Il calcule à la fois les scores de localisation et de classification à partir des
filtres de petites tailles. Après l’extraction des cartes de caractéristiques, chaque
carte peut produire un ensemble fixe de prédictions en utilisant un ensemble de
filtres convolutifs (Figure 7.5). Pour une carte de caractéristiques de taille m × n

avec p canaux, des filtres de convolution de taille (3 × 3 × p) sont appliqués soit
pour générer un score d’appartenance à une classe, soit pour décaler la boîte à
l’emplacement de l’objet.
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Figure 7.8 – L’architecture du réseau VGG16.

7. 2.2 Architecture du VGG16

L’architecture de VGG16 est représentée sur la Figure 7.8. L’entrée de la première
couche conv1 est une image RGB de taille 224× 224. L’image passe à travers une pile de
couches convolutives, dont les filtres ont une taille (3× 3).
La sortie de VGG utilisée dans le réseau SSD est la carte de caractéristiques de la couche
conv4-3 comme modèle de base pour l’extraction des caractéristiques utiles. En plus
du VGG16, le réseau SSD contient d’autres couches de caractéristiques de tailles dé-
croissantes. Ces couches peuvent être considérées comme une représentation pyramidale
d’images à différentes échelles.

7. 2.3 Architecture du SSD

La Figure 7.5 illustre l’architecture du SSD. À partir de conv5-3, six couches convo-
lutives ont été ajoutées. Chaque couche ajoutée permet de produire des prédictions. Ce
qui mène à 8732 prédictions à la sortie du réseau SSD. La sortie de la couche Conv4-3
ainsi que ceux des cinq dernières couches supplémentaires se connectent à la couche de
détection finale. Cette connexion permet au réseau de détecter et de localiser des objets
à différentes échelles. La Table 7.1 représente les prédictions de chaque carte de caracté-
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Table 7.1 – Répartition des prédictions sur le réseau SSD.

ristiques connectée à la couche finale.

Le réseau SSD prédit les scores des classes pour chaque carte de caractéristiques qui
spécifient la présence d’une instance de classe dans chacune de ces boîtes. La Figure 7.9
montre comment le réseau "voit" une image donnée à travers ses cartes de caractéristiques.

Des travaux précédents [179, 157] ont montré que l’utilisation de cartes de caracté-
ristiques des couches inférieures améliore la qualité de la segmentation, car les couches
inférieures capturent des détails plus fins des objets d’entrée. Dans cette optique, Liu et al
[158] ont utilisé ces couches ainsi que les autres couches supérieures pour la détection et la
classification des objets. Pour traiter les différentes échelles d’objets, certaines méthodes
[180] suggèrent de traiter l’image à différentes tailles et de combiner les résultats par la
suite. En utilisant des cartes de caractéristiques de plusieurs tailles dans un seul réseau,
nous pouvons imiter le même effet. Par exemple si nous avons m cartes de caractéristiques
pour la prédiction des classes, l’échelle (scale) des boîtes englobantes pour chaque carte
de caractéristiques est calculée comme suit :

sk = smin + smax − smin

m− 1
(k − 1), k ∈ [1, m] (7.1)

avec smin égal à 0.1 et smax est 0.9, ce qui signifie que la couche la plus à gauche a
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Figure 7.9 – Traitement du réseau à plusieurs étapes [178].

une échelle de 0, 1 et la couche la plus à droite a une échelle de 0, 9, et que toutes les
couches intermédiaires sont régulièrement espacées. Différents rapports d’aspect (aspect
ratio) pour les boîtes englobantes sont imposés par ar ∈ {1, 2, 3, 1

2 , 1
3}, comme le montre

la Table 7.1. Alors la largeur et la longueur de la boîte sont désignées respectivement par :

war
k = sk

√
ar (7.2)

har
k = sk√

ar

(7.3)

Deux boîtes sont ajoutées, d’échelle :

sk = √sk ∗ sk+1 (7.4)

Ce qui donne six boîtes par emplacement pour les trois couches supplémentaires du réseau.

Nous détaillons dans la Table 7.2 l’architecture du réseau SSD en précisant les tailles
des matrices à l’entrée de chaque couche ainsi que le nombre et la taille des filtres utilisés
dans chaque convolution. Nous définissons aussi le pas de convolution, la valeur de "pad-
ding" et la taille des tenseurs 1 en sortie. La Table 7.2 récapitule le contenu de différentes
parties du réseau SSD. Par exemple, les couches en jaunes sont les couches du VGG16.

1. C’est un tableau de dimensions (n×m× p)
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Table 7.2 – Architecture du réseau SSD.178
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Figure 7.10 – Chevauchement des boîtes englobantes (en bleu) avec la vérité terrain (en vert) pour
détecter les correspondances positives.

Les prédictions du SSD sont classées comme des correspondances positives ou néga-
tives. L’aspect positif ou négatif de la correspondance est donnée par l’IoU, l’intersection
sur l’union, qui est le rapport entre la zone d’intersection et la zone jointe pour deux
régions (éq. 8). Si la boîte a un IoU supérieur à 0,5 avec la vérité de terrain, la corres-
pondance est positive. Dans le cas contraire, elle est négative. Prenons l’exemple de la
Figure 7.10, seules les boîtes 1 et 2 sont des correspondances positives. Le SSD n’utilise
que les correspondances positives pour calculer le coût de localisation (le décalage de la
boîte englobante).

Fonction de coût globale. L’objectif de l’apprentissage est d’entraîner le réseau à
minimiser une fonction de coût globale qui mesure la différence entre la sortie du réseau
et la vérité terrain. Soit xp

ij = {0, 1} un indicateur de correspondance entre la i-ème cellule
par défaut et la j-ème boîte de vérité terrain de la classe p (éq. 7.5).

xp
ij = {1 si IoU>0.5

sinon 0 (7.5)
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La fonction de coût globale est une somme pondérée de la fonction de coût de localisation
(Lloc) et de confiance (Lloc) (éq. 7.6) :

L(x, c, l, g) = 1
N

(Lconf (x, c) + αLloc(x, l, g)) (7.6)

avec N le nombre de correspondances positives des boîtes englobantes (Dans le cas par-
ticulier où N = 0, L = 0) et α est le poids de pondération (dans [0,1]) de l’erreur de
localisation.

La fonction de coût de localisation (Lloc) entre les paramètres de prédiction et de la
boîte de vérité terrain (l(lp

x, lp
y, lp

w, lp
h) et g(gp

x, gp
y , gp

w, gp
h)) respectivement, de la même classe

p, est la fonction de coût smooth L1 loss [181] pour se décaler vers le centre cx et cy de la
boîte par défaut d de largeur w et de hauteur h :

LLoc(x, l, g) =
∑

m∈x,y,w,h

xk
ij smoothL1(lp

m − gp
m) (7.7)

avec smoothL1(z) = {0.5z2 si |z|<1
sinon |z|−0.5 (7.8)

Concernant la classe "arrière-plan" (p = 0), elle ne possède pas des boîtes englobantes
de vérité terrain. La fonction Lloc est donc éliminée. smooth L1 peut être interprétée
comme une combinaison de la fonction L1 loss et la fonction L2 loss. Elle se comporte
comme la fonction L1 lorsque la valeur absolue de z est élevée, et comme la fonction
L2 lorsque la valeur absolue de z est proche de zéro. smooth L1 combine les avantages
de L1 (gradients réguliers pour les grandes valeurs de z) et de la fonction L2 (moins
d’oscillations lors des mises à jour lorsque z est petit). Elle est moins sensible aux valeurs
aberrantes que la perte L2 utilisée dans R-CNN et SPPnet [181]. Lorsque les objectifs
de régression ne sont pas limités, l’apprentissage avec la perte L2 peut nécessiter un
réglage des taux d’apprentissage afin d’éviter l’explosion des gradients. L’équation 7.8
élimine cette sensibilité. L’erreur de confiance (Lconf ) est l’erreur d’une prédiction de
classe. Pour chaque prédiction de correspondance positive, nous pénalisons l’erreur en
fonction du score de confiance de la classe correspondante [158]. Pour les prédictions de
correspondance négatives, nous pénalisons l’erreur en fonction du score de confiance de
la classe "0" : la classe "0" indique qu’aucun objet n’est détecté. Elle est calculée à partir
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de la fonction softmax sur plusieurs scores de confiance des classes (c) :

Lconf (x, c) = −
N∑

i∈P os

xp
ijlog(ĉp

i )−
∑

i∈Neg

log(ĉ0
i ) (7.9)

avec ĉp
i = exp(cp

i )∑
p
(cp

i ) .
8732 prédictions sont détectées par le réseau SSD pour avoir une meilleure détection

de l’objet ainsi que sa localisation. SSD utilise donc plus de prédictions que de nombreuses
autres méthodes de détection. Cependant, de nombreuses prédictions ne contiennent au-
cun objet. Par conséquent, toute prédiction dont le score de confiance de classe est inférieur
à 0, 01 sera éliminée.

Suppression des non-maxima (non maximum suppression nms). Le SSD utilise
une technique de suppression des non-maxima pour supprimer les prédictions en double
sur le même objet. Le réseau trie les prédictions en fonction des scores de confiance (c).
En partant de la prédiction de confiance la plus élevée, le réseau SSD évalue si des boîtes
précédemment prédites ont un IoU supérieur à 0, 45 avec la prédiction actuelle pour la
même classe. Si c’est le cas, la prédiction actuelle sera ignorée.

7. 3 Implémentation

7. 3.1 Base de données et matériel

Nous avons détaillé dans le deuxième chapitre (section 2.4.2) la phase de création de
notre prope base de données. Nous avons fait les acquisitions dans trois locaux différents
(un livingLab et deux appartements). Nous avons mis dans la base de test des images d’une
base de données (GLADIS) créée dans une maison de retraite à Bruz. Cette dernière base
n’est pas publique, elle a été créée précédemment par notre équipe [47]. Deux personnes
très âgées ont participé à cette campagne d’enregistrement. La Table 7.3 contient la
composition de chaque classe. Nous avons annoté 2600 images (thermique et profondeur)
manuellement en encadrant à chaque fois la silhouette dans l’image. Pour chaque couple
d’images annotées, un fichier de type XML est créé contenant les informations détaillées
(emplacement, hauteur et largeur) sur les objets annotés. Nous rappelons que nous traitons
des images thermiques et de profondeur dont la texture de l’arrière-plan est pauvre par
rapport aux images couleurs.
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Table 7.3 – Base de données dédiée pour la reconnaissance des postures.

Nous avons exécuté les traitements sur une machine qui contient une carte graphique
Nvidia RTX 2080 Ti, un processeur Intel Core i7-9700k, une mémoire RAM de 48 GB
sous un système Linux (distribution Ubuntu).

7. 3.2 Résultats et discussion

Le modèle SSD a été appris à partir de 824 paires d’images et validé sur 207 paires
d’images comme détaillées dans la Table 7.3, avec une taille de lot (batch size en anglais)
de 16. Nous avons fixé le taux d’apprentissage initial (Learning Rate en anglais) à LR =
0.0001. La stratégie de sauvegarde du modèle de détection est basé sur l’hypothèse d’arrêt
anticipé (Early Stopping en anglais), ce qui mène à sauvegarder le modèle dont l’erreur
sur la base de validation (Loss validation) n’a pas été améliorée pendant 20 époques
successives.

Résultats avec les images de profondeur. Nous présentons dans cette partie les
résultats sur la seule base d’images de profondeur. La Figure 7.11 représente des résultats
du modèle sur différentes images en classifiant les postures à chaque exemple.

Nous constatons sur ces exemples que les prédictions du modèle localisent la personne
et détectent sa posture correctement. Pour évaluer cette méthode, nous avons calculé les
métriques suivantes (Table 7.4) : la précision, le rappel, la moyenne de précision (AP) (éq.
10) pour chaque posture et la moyenne des AP (MAP) (éq. 11).

Pour analyser la performance de classification du modèle, nous avons schématisé les
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7. 3. Implémentation

Figure 7.11 – Résultats de classification des postures sur des images de profondeur : Standing =
debout, sitting = assis, lying-down = allongé sur le lit et fall = allongé par terre.
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Table 7.4 – Métriques d’évaluation sur des images de profondeur.

résultats obtenus dans une matrice de confusion (Figure 7.12.a). Le nombre dans la dia-
gonale représente le nombre d’échantillons correctement prédits et la confusion du modèle
pour chaque classe se trouve dans le reste des cases de la matrice. Nous avons normalisé
les résultats de la matrice de confusion obtenus en fonction du nombre de données de
tests (Figure 7.12.b). Nous avons constaté qu’en moyenne 96% de données ont été bien
classées.

Figure 7.12 – Matrice de confusion des résultats de profondeur a) sans et b) avec normalisation.
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Résultats des images thermiques. Nous présentons, dans cette section, notre sys-
tème de reconnaissance de postures sur la base d’images thermiques contenant la même
répartition que les données de profondeur. La Figure 7.13 représente des résultats du
modèle sur différentes images en classifiant les postures à chaque exemple.

La Table 7.5 nous montre les mêmes métriques utilisées pour les images de profondeur
afin d’évaluer le système de reconnaissance des postures sur les images thermiques.

Table 7.5 – Métriques d’évaluation sur des images thermiques.

La Figure 7.14.a illustre la matrice de confusion des résultats sur les images thermiques.
La Figure (7.14.b) normalise les résultats obtenus selon la taille de la base de données et
montre qu’en moyenne 95% des données ont été bien classées.

Comparaison entre les résultats thermiques et de profondeur. Afin de mieux
comparer les résultats thermiques et de profondeur, nous avons également calculé le score
F1 (éq. 6) qui combine la précision (éq. 1) et le rappel (éq. 4). Ce score est important
pour estimer sur les bases, l’équilibre entre la précision et le rappel, car la précision seule
ne peut pas identifier l’instabilité entre les classes. La précision, le rappel et le score F1
sont présentés dans la Table 7.6.

Nous constatons que les scores F1 de la posture "allongé par terre" sont élevés, environ
95, 9% en moyenne entre les deux types de bases de données. Par contre, la position assise
semble être difficile à identifier dans certains cas, et est parfois confondue avec la posture
debout ou allongée. La Figure 7.15 montre des exemples de détection sur des images
thermiques et de profondeur. Dans cet exemple, nous observons que les détections sur les
images de profondeur sont erronées, ce qui n’est pas le cas pour les images thermiques. Par
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Figure 7.13 – Résultats de classification des postures sur des images thermiques.
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Figure 7.14 – Matrice de confusion des résultats thermiques sans et avec normalisation.

Table 7.6 – Comparaisons des métriques obtenues sur les deux types d’images.

exemple, pour le premier couple d’images (à gauche), la personne essaie de se lever après
une chute et est détectée "allongé par terre" sur l’image thermique mais "assis" sur l’image
de profondeur. Nous rappelons que nous détectons les postures sur des images statiques
où les transitions ne sont pas encore traitées. Prenons un autre exemple de détections où
les erreurs sont repérées sur les images thermiques (Figure 7.16). Nous constatons, par
exemple que sur le premier couple d’images (à gauche), la personne est en train de se
coucher. Elle a été détectée "allongée sur le lit" sur l’image de profondeur mais "allongé
par terre" sur l’image thermique. Donc dans certains cas, la bonne classification est donnée
par l’image de profondeur et dans d’autres cas par l’image thermique.
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Figure 7.15 – Comparaison des résultats de détections sur des images thermiques (a) et des images
de profondeur (b).

Pour améliorer ces résultats, nous avons décidé de fusionner les deux informations et
une autre campagne d’acquisition est nécessaire.

7. 4 Fusion des décisions

7. 4.1 Principe

Nous avons constaté que les erreurs de détection ne sont pas identiques sur les images
thermiques et de profondeur. Ainsi, nous avons décidé d’utiliser les deux informations en
fusionnant les décisions de chaque réseau. La Figure 7.17 présente l’architecture de cette
proposition. L’idée est de faire apprendre deux réseaux en parallèle ayant des entrées
différentes et de fusionner par la suite les sorties de chaque réseau de neurones en gardant
la probabilité la plus élevée pour chaque classe
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Figure 7.16 – Comparaison des résultats de détections sur des images thermiques (a) et des images
de profondeur (b).

Prenons l’exemple de trois scènes (A,B et C : chaque scène est associée à une image
thermique et une image de profondeur) où nous avons deux détections différentes pour
chaque type d’images, comme le montre la Table 7.7.

7. 4.2 Résultats

Nous avons créé deux réseaux SSD dont l’entrée de chacun est composé d’une image
de taille (300× 300). Puis, nous avons fusionné les décisions de chaque réseau en gardant
la détection ayant la probabilité maximale. Nous avons détecté 20 fausses détections, dans
la base de test sur la base d’images thermiques et 14 fausses détections pour la base de
profondeur. En appliquant cette technique de fusion, nous avons rattrapé 10 détections
par rapport au modèle thermique et 4 détections par rapport au modèle de profondeur,
comme le montre la Table 7.8.
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Figure 7.17 – Proposition de fusion de décisions avec les probabilités associées.

Table 7.7 – Exemples de fusion de décisions.

La Figure 7.18 montre des exemples de classification de postures sur des images ther-
miques, de profondeur et de la fusion.

Pour évaluer ces résultats, nous avons utilisé les mêmes métriques des images ther-
miques et de profondeur. La Table 7.9 présente la précision, le rappel, la précision moyenne
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Table 7.8 – Fausses détections avant et après fusion.

Figure 7.18 – Résultats de détection de postures en fonction a) du modèle de profondeur, b) du
modèle thermique et c) du modèle de fusion.

(AP) et la mAP du modèle de fusion. Nous constatons que les précisions de différentes
classes sont améliorées à part la classe "allongé par terre" et tous les rappels sont diminués,
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ce qui mène à avoir une mAP inférieure aux autres obtenus précédemment.

Table 7.9 – Métriques d’évaluation de modèle de fusion.

Nous avons analysé ces résultats à l’aide de la matrice de confusion, comme la montre
la Figure 7.19. Nous avons constaté que les vrais positifs de la posture "allongé par terre"

Figure 7.19 – Matrice de confusion de résultats de détection de postures en fonction du modèle de
fusion.

ont augmenté, de même pour les faux négatifs, ce qui mène à avoir une baisse au niveau
de la précision. Contrairement à la posture "allongé sur le lit", les vrais positifs et les faux
négatifs ont diminué, ce qui aide à avoir un meilleur rappel mais une faible précision.

Pour comparer ce modèle avec la deuxième proposition, nous avons commencé par
préparer la base de données des images fusionnées.
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7. 5 Propositions de stratégie de fusion de données

Notre première stratégie de fusion décrites dans la section précédentes consistait à
fusionner les décision des réseaux appliqués en parallèle sur les deux type d’images. Dans
cette stratégie les deux réseaux sont appris de manière séparée, se privant ainsi de la com-
plémentarité de l’information durant cette phase d’apprentissage. Il nous parait important
de trouver des stratégies de fusion où soit les deux réseaux séparés communiquent entre
eux (Figure 7.20) ou soit les deux images sont analysées ensemble par un même réseau
(Figure 7.21).

Nous avons commencer par étudier cette seconde stratégie de fusionner les images qui
consiste à donner en entrée du réseau une image vectorielle (une composante profondeur
et une composante thermique) issue de la fusion des deux images

Figure 7.20 – Proposition de fusion en communiquant deux réseaux séparés.

Fusion des images. La Figure 7.22 illustre les différentes étapes qui nous permettent de
fusionner les images de profondeur et thermique. Après la correction de déformations des
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Figure 7.21 – Proposition de fusion au niveau de l’image d’entrée.

Figure 7.22 – Procédure de fusion des images de profondeur et thermique.

images de profondeur détaillée dans la section 7.1.1, une étape de mise en correspondance
du champ de vision de l’image de profondeur avec celui de l’image thermique est réalisée.
Cette étape est basée sur les paramètres de transformation de l’image de profondeur en
image thermique obtenus durant la phase de calibration, détaillée dans la section 2.3.
Le résultat final permet d’obtenir une image de profondeur de même champ visuel que
celui de l’image thermique. La Figure 7.23 montre un exemple de cette transformation.
Finalement, une dernière étape de redimensionnement des données est appliquée avant la
superposition de deux images. Dans cette étape, l’image de profondeur est réduite pour
avoir la même taille que celle de l’image thermique. Ce choix est justifié par rapport au
temps de calcul. Nous avons utilisé une interpolation bilinéaire pour réduire la taille de
l’image de profondeur. La Figure 7.24 montre le résultat final de l’étape de fusion utilisée.
Faute de temps, nous n’avons réussi à évaluer que le premier modèle et le comparer avec
les résultats de profondeur et thermiques obtenus auparavant. Nous envisageons de tester
et évaluer les deux autres stratégies.
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Figure 7.23 – Traitement de mise à l’échelle l’image de profondeur.

Figure 7.24 – Image multidimensionnelle issue de la fusion d’une image thermique et une image de
profondeur modifiée.

7. 6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthode de classification et localisation
des postures de la personne âgée afin d’améliorer la détection des chutes à court terme
et la prévention de la fragilité de la personne âgée à long terme. Cette méthode permet
de distinguer quatre postures différentes (debout, assis, allongé sur le lit et au sol) en
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appliquant une méthode d’apprentissage profond supervisé basée sur le réseau SSD (Single
Shot Detector) sur les images thermiques et de profondeur. L’expérimentation de cette
méthode a été réalisée suite à la création de la base de données de 824 couples d’images
pour la phase d’apprentissage, 207 couples d’images pour la validation et 266 couples
d’images pour la phase de test.

Nous avons remarqué quelques erreurs de classifications évitables. Nous avons donc
décidé d’appliquer le principe de fusion pour améliorer nos résultats. Nous constatons que
les détections ont été optimisées mais nous avons décidé de pousser les recherches encore
plus loin et comparer cette version de fusion avec deux autres stratégies : 1) fusion de
données et 2) fusion des réseaux qui restent à approfondir et tester.
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CONCLUSION

Dans ce manuscrit, nous avons proposé un système de détection des chutes chez les
personnes âgées en explorant deux stratégies différentes : une en suivant la personne lors
de ses déplacements à l’intérieur de son logement et une autre en localisant la personne et
en classifiant les postures de cette personne. Nous avons développé ce système de détection
en se basant sur un dispositif automatique, à bas coût, qui fonctionne de jour comme de
nuit et qui permet de préserver l’anonymat de la personne. Ce système, basé sur des
capteurs de profondeur et thermique, est dédié aux personnes âgées autonomes résidant
à leur propre domicile ou en EHPAD.

Dans un premier temps, nous avons détaillé les causes et les conséquences d’une chute
chez une personne âgée ainsi que les différents systèmes de détection de chute existants
jusqu’à présent. Nous avons classé ces systèmes en trois catégories selon le type de capteur
utilisé pour analyser le comportement de la personne âgée. Ainsi, nous avons choisi les
systèmes de vision parce qu’ils sont moins affectés par le bruit contrairement aux capteurs
sonores. Ces systèmes se fixent une seule fois dans la pièce à surveiller et ils peuvent aussi
être configurés une seule fois à l’installation, ce qui n’est pas le cas pour les capteurs
portables. Concernant la protection de la vie privée, ces systèmes fournissent un moyen
discret et non intrusif d’observation de la personne et de ses activités à l’exclusion des
caméras couleurs.

Dans un second temps, nous avons présenté une méthode de suivi qui se base sur le
filtrage particulaire dans un contexte de détection de chutes des personnes âgées. Pour
commencer, nous avons segmenté la silhouette au niveau de l’image du premier plan, puis
nous avons extrait l’ellipse qui englobe la tête. La représentation de la personne s’appuie
sur la position, la taille et l’orientation de la tête. Ensuite, nous avons appliqué le filtrage
sur l’ellipse extraite en utilisant la modalité de profondeur uniquement puis nous l’avons
comparé à la segmentation seule. Enfin nous avons détaillé notre proposition de fusionner
les informations de profondeur et thermiques en comparant deux modèles différents : un
statique et un dynamique. Nous nous sommes intéressés au modèle dynamique qui met
à jour les pondérations des informations de profondeur et thermiques, à chaque instant,
selon l’importance de l’évolution de chaque information. De plus, nous avons ajouté la
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vitesse de la tête comme nouveau paramètre pour la représentation de la personne. Ainsi,
nous avons réussi à améliorer les performances du système pour atteindre les aires sous
les courbes de précision et de succès égaux à 96.1% et 81.2%, respectivement.

Finalement, nous avons présenté une méthode de reconnaissance de la posture de la
personne âgée afin d’améliorer la détection des chutes à court terme et la prévention de
la fragilité de la personne âgée à long terme. Cette méthode permet de distinguer quatre
postures différentes (debout, assis, allongé sur le lit et au sol) en appliquant une méthode
d’apprentissage profond supervisé basée sur le réseau SSD (Single Shot Detector) sur les
images thermiques et de profondeur. Cette partie a été réalisée suite à la création de notre
propre base de données. Cette base est composée de 824 couples d’images pour la phase
d’apprentissage, 207 couples d’images pour la validation et 266 couples d’images pour
la phase de test. Ces images contiennent des exemples de situations dont l’arrière-plan
n’a pas été appris par le réseau SSD. Nous avons atteint une précision moyenne (mAP)
de toutes les postures de 90% pour les images thermiques et de 86% pour les images de
profondeur. Nous avons identifié quelques détections dans lesquelles la classification n’est
pas la même pour les deux types d’images (une correcte et une erronée). Nous avons donc
décidé de fusionner les décisions des réseaux. Nous avons réussi à améliorer la précision
moyenne (mAP) pour atteindre une valeur de 92%.

Pour conclure, nous avons participé au développement d’un système de suivi de la
personne et de classification de ses postures sur les images thermiques et de profondeur.
Ce système est relativement fiable pour analyser les activités de la personne âgée. Cepen-
dant, les perspectives de recherches et développements suivantes pourraient améliorer les
performances de ce système :

— Fusionner les informations de profondeur et thermiques en entrée de réseau utilisé
au niveau de la méthode de reconnaissance de postures afin d’enrichir la qualité des
données d’entrée pour améliorer les performances de la méthode de classification.

— Tester un réseau de type LSTM pour analyser non pas des images statiques mais
des séquences d’images.

— Appliquer une méthode de super-résolution sur les images thermiques pour amé-
liorer la qualité de ces images et augmenter la précision de détection.

— Combiner le suivi de la personne et la reconnaissance de postures pour avoir une
solution basée à la fois sur les aspects temporel et spatial, afin d’évaluer le com-
portement de la personne et de détecter les signes de sa fragilité à long terme.
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Titre : Suivi de l’activité d’une personne à partir de capteurs multi-modalités préservant l’ano-
nymat dans un cadre de détection et prévention des chutes chez les personnes âgées

Mot clés : Suivi de la personne ; Fusion ; Reconnaissance de l’activité ; Deep learning ; Ther-

mique ; Profondeur

Résumé : La sécurité des personnes âgées
est un enjeu majeur de santé publique. Les
travaux de cette Thèse ont porté plus particu-
lièrement un système de détection et de pré-
vention des chutes pouvant être utilisé en Eh-
pad ou au domicile des personnes autonomes.
Pour cela, nous avons utilisé un dispositif à
bas coût composé d’une caméra de profon-
deur et d’une caméra thermique. Ce disposi-
tif fonctionne d’une façon autonome, en temps
réel, de jour comme de nuit et permet de pré-
server l’anonymat de la personne. L’objectif de
la thèse était de développer des algorithmes
de suivi de la personne et d’identification de
son activité afin d’extraire, à court terme, des
paramètres pour la détection de la chute et, à
long terme, des indices de la fragilité de la per-
sonne. Pour cette Thèse, nous avons exploré

deux stratégies permettant ce suivi : 1) Une
méthode classique de suivi de la personne ba-
sée sur du filtrage particulaire. Dans cette ap-
proche, les informations acquises par les deux
caméras ont été fusionnées afin de suivre la
tête de la personne tout au long de la sé-
quence d’images. 2) Une méthode de recon-
naissance de l’activité de la personne à partir
dun apprentissage profond sur les séquences
d’images thermiques et de profondeurs. Nous
avons choisi de détecter quatre postures (as-
sis, debout, allongé sur le lit et allongé par
terre) à partir de nos propres bases de don-
nées. Nous pensons qu’a terme, l’analyse de
la séquence temporelle des postures extraites
par nos algorithmes permettra de détecter les
signes de fragilité de la personne âgés.

Title: Tracking person activity using thermal and depth sensors in a fall detection and prevention
context

Keywords: Person tracking; Fusion, Activity recognition; Deep learning; Thermal; Depth

Abstract: The safety of the elderly people
is a major public health issue. The work of
this Thesis concerned more particularly a fall
detection and prevention system that can be
used in retirement homes or in the home
of autonomous people. For this, we used a
low-cost device composed of a depth camera
and a thermal camera. This device works au-
tonomously, in real time, day and night and al-
lows to preserve the privacy of the person. The

objective of the thesis was to develop algo-
rithms for tracking the person and identifying
his activity in order to extract, in the short term,
parameters for the detection of the fall and, in
the long term, indices of the person’s fragility.
For this Thesis, we explored two strategies al-
lowing this monitoring: 1) A people tracking
method based on particle filtering. In this ap-
proach, the information acquired by the two
cameras was merged in order to follow the per-



son’s head throughout the image sequence.
2) A method of recognizing the person’s activ-
ity based on deep learning applied on thermal
and depth image sequences. We chose to de-
tect four postures (sitting, standing, lying down

and fall) from an own acquired dataset. We be-
lieve that in the long term, the analysis of the
temporal sequence of the postures extracted
by our algorithms will allow to detect signs of
frailty of the elderly person.
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