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Résumé

Cet article présente un nouvel algorithme dédié au suivi
tridimensionnel de mouvements humains a l'aide d’un sys-
teme stéréoscopique embarqué sur un robot mobile. Cette
approche combine les avantages de la stratégie ICON-
DENSATION classique et ceux du filtre particulaire a re-
cuit simulé (Annealed Particle Filter) en un filtre que nous
appelons “I-Annealed Particle Filter”. Nous montrons que

la fusion d'attributs visuels pertinents garantit une rgbu
tesse du suivi aux différents types d’environnement. Nous
présentons une implantation compléte du systeme de suivi
ainsi que quelques résultats sur des séquences vidéo réa-
lisées depuis une plate-forme robotique dédiée a l'inter-
action Homme-Robot. Enfin, quelques améliorations pos-
sibles sont discutées.

Mots Clef

Suivi visuel, filtrage particulaire, fusion de données,a-ob
tique mobile.

Abstract

This paper presents a new algorithm for human motion
three-dimensional tracking based on a stereo camera sys-
tem embedded on a mobile robot. The approach mixes
advantages of the well-known ICONDENSATION strategy
and of the Annealed patrticle filter into a more reliable “I-
Annealed” particle filter based tracker. Data fusion is also
studied to show that a wide variety of visual cues must be
used so that the system can adapt to various backgrounds.
We present a complete implementation of the proposed tra-
cker as well as some results on indoor sequences. Finally,
evolutions and future work are discussed.

Keywords
Visual tracking, particle filter, data fusion, mobile rolost

1 Introduction et contexte

Un défi majeur de la Robotique aujourd’hui est sans doute
celui du robot autonome personnel avec la perspective de
voir un robot interagir a distance avec ses interlocuteurs

par la perception de leurs attitudes ou la reconnaissance de
gestes. L'objectif est donc de capturer les mouvements 3D
humains a partir du flot vidéo issu d’'une ou plusieurs ca-
méras embarquées. Le suivi visuel depuis une plate-forme
mobile autonome est une problématique complexe qui se
démarque de la capture de mouvement depuis des camé-
ras d’'ambiance [6, 16, 17]. L'approche doit étre a la fois :
() peu consommatrice de ressources CPU pour ne pas
compromettre I'exécution des autres fonctionnalités siéce
saires a |'évolution autonome du robot, (ii) robuste aux
mouvements priori quelconques des membres corporels,
aux conditions de prises de vues ainsi qu’'aux occultations
dues notamment au faible champ de perception du sys-
teme extéroceptif embarqué. Il est alors opportun de gérer
a chaque instant plusieurs hypothéses sur les paramétres a
estimer et de doter le filtre de mécanismes d'initialisation
et ré-initialisation automatiques.

A l'instar de nombreux travaux [6, 19, 11], nous modéli-
sons le corps humain comme un ensemble de parties ri-
gides dans leurs dimensions. La littérature distinguesalor
les approches basées sur une reconstruction 3D [19, 11]
des approches qui synthétisent la projection du modéle 3D
et ajustent les paramétres de localisation pour la faire cor
respondre & son apparence image [6, 16, 17]. Par le passe,
nous avons privilégié une approche “appearance-based”
par vision monoculaire [13], pour sa simplicité de mise en
ceuvre. Une difficulté majeure résidait alors dans I'estima-
tion des mouvements non fronto-paralléles au plan image.
Les développements actuels reprennent et étendent ces tra-
vaux a un systéme stéréoscopique. L'approche retenue se
démarque de la classification énoncée au sens ou elle re-
pose sur des mesures d’'apparence mais également sur des
mesures/contraintes géomeétriques provenant d’une recons
truction 3D éparse.

Le filtrage particulaire [2] est adapté au contexte décét pr
cédemment. Il s'affranchit de toute hypothése relative aux
distributions mises en jeu. Un autre avantage est de pou-
voir fusionner aisément les informations issues de diffé-
rentes sources de mesures. Un inconvénient de taille ré-



side néanmoins dans la nécessité d’'un nombre de particulesla distribution ponctuelle

croissant exponentiellement avec la dimension de I'espace
d’état pour les applications considérées ici.

A linstar de [6, 12], nous avons proposeé et évalué dans [7]
une stratégie permettant de limiter le nombre de particules
par un échantillonnage partitionné de I'espace d’état. Une
alternative, introduite dans [5], repose sur un filtre jgarti
laire a recuit simulé, ou “Annealed Patrticle Filter” (APF),
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tique. On notera que ces deux stratégies n’integrent aucune Considérons un systeme d’état interng, dont les den-

capacité de ré-initialisation du filtre, indispensablesdan
contexte Robotique.

Nous nous proposons donc d’améliorer la stratégie APF
a deux niveaux. Tout d'abord, la fusion de différentes
primitives visuelles permet une réduction progressive de
'espace de recherche. Ensuite, I'ajout de la faculté de
(ré-)initialisation automatique autorise les pertes deeci
temporaires. Alors que les filtres particulaires traditiels

ne peuvent rattraper ces décrochages de par la grande di-

mension de I'espace de recherche, la stratégie ICONDEN-
SATION, initiée dans [9], utilise des détecteurs pouvant re

médier & ce probléme. A notre connaissance, cette straté-
gie n'a que trés peu été mise en ceuvre dans un contexte de

suivi 3D, notamment par Giebet. al.dans [8] qui utilisent

une fonction d’'importanc8D dans un contexte de détec-
tion grossiere de piétons. Cette (ré)-initialisation piaip
logiquement sur une détection préalable de membres cor-
porels les plus discriminants. Si certaines parties duscorp

sités de dynamique et d'observation sont définies par

p(xk|xr—1) et p(zk|xr). Le principe de 'APF, présenté

dans le tableau 1, est de scinder la boucle principale de
la CONDENSATION [2] en la séquence de couches.
Ainsi, pour chaqué € {1,..., L}, nous appliguons une
“sous-dynamiquep; (x|, —1) aux particules résultant
de la(l — 1)®me couche afin de les faire évoluer vers des
régions ou une “sous-vraisemblangglz|xy, ;) présente

de grandes valeurs.

Il convient ensuite de sélectionner chacune de ces forgction
de maniére judicieuse afin d’améliorer les résultats olstenu
par la stratégie CONDENSATION pour les espaces d’état
de grande dimension. Deutschetral,, dans [5], proposent
de choisir :

[p(zi|ee—1)™]
[p(zk|@r)™]

[0, 1] sont des suites croissantes de

pi (ka,l |-’Bk,zf1)
Pl(Zk \wkz)

Lp=Tk,l; TL=Lk,1—1

Tp=TLk,1

OolUq € [1,+oc] et €

sont détectées, un algorithme de cinématique inverse peut paramétres. Ainsi, I'exploration de I'espace d’état seff

étre mis en place pour déterminer la posititib de ces
membres et ainsi réinitialiser le filtre. Nous proposons ici
une nouvelle stratégie de filtrage, notée IAPF, qui combine
les intéréts des stratégies ICONDENSATION et APF.

L'article est structuré comme suit. La section 2 rappelle
sommairement I'algorithme APF et décrit la version modi-
fiée permettant la fusion de données. La section 3 spécifie

les mesures visuelles reposant sur des attributs 3D ou 2D.

La section 4 décrit 'implémentation des différents filtres
(APF, IAPF et ICONDENSATION). Notre filtre IAPF est
ensuite évalué dans notre contexte applicatif et comparé
avec les stratégies ICONDENSATION et APF dans la sec-
tion 5. Enfin, la section 6 résume notre contribution et pro-
pose quelques extensions envisagées pour ces travaux.

2 Le filtre particulaire a recuit si-
mulé pour la fusion de données

2.1 Principe de la stratégie APF

Tout comme les autres filtres particulaires, 'APF (“Annea-
led Particle Filter”) est une méthode de Monte Carlo desti-
née a |'estimation récursive du vecteur d’état d’'un systéme
stochastique markovien. Son but est d’approximer la den-
sitéa posteriorip(xx|z1.;) du vecteur d'étak, a I'instant

k conditionnellement aux mesures., = z1,...,z; par

p(xk|Tr—1)*, ce qui peut ne pas étre trivial.

tue tout d’abord selon la fonction de dynamique & 1),

puis s’affine au fur et & mesure queroit (auquel cas

croit, rendant ainsi les modes ggx;, ;|x—1,) plus pro-
noncés et plus étroits). Parallelement, les coefficights
augmentent, et, alors que les premiéres couches présentent
une fonction de vraisemblance trés lisséepktit), les der-
nieres exploitent des fonctions trés piquéésgroche de

1).

Notons qu'il faut étre capable d'échantillonner suivant
Dans
notre contexte, nous considérons une dynamique de type
“marche aléatoire”p(xx|zr—_1) N(xp_1,A), avec

A, diagonale. Echantillonner suivap(xy|x)_1)* re-
vient alors a échantillonner seldi(z;_1, ailAk).

2.2 Description de notre stratégie APF mo-
difié
L'extension de I'APF est inspirée de 'ICONDENSATION
[9]. Lidée principale consiste a explorer I'espace d'état
au moyen d’une fonction d'importancgxy|xi_1, zx)
au lieu de l'unique dynamique(xy|xr—1) du systéme.
L'APF commence ses traitements sur un nuage de parti-
cules qui est affiné a chaque couche de I'algorithme; il
convient donc d’introduire I'échantillonnage d’'importan
dans la premiére étape. L'algorithme complet est présenté
tableau 2. Lutilisation de I'échantillonnage d'importan
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9: Eventuellement, rééchantillonner le nuage de pal’tlc{l{lﬁ%}, w,(cfl}}

i=1

10: FIN POUR

11:  FINPOUR

12 Poser{z}”, w’ i = e[, w1

13:  Calculer la moyenna posterioriE[z |z1.x] & partir de la représentation particulajg | wff)é(wk — wi")) dep(xzk|z1:x)
14: FIN SI

TAB. 1 — Filtre particulaire APF.

permet linitialisation automatique ou la ré-initialigai 3.1 Fonction d'importance

dans les cas de décr_ochage du filtre, ce qui est capital dans, , tonction d'importance gue nous avons élaboré place une
un contexte de robotique. proportiona des particules suivant la dynamique, une pro-
La fonction d’importancey(xx|xi—_1, z;) que I'on utilise portion 8 suivant la mesure, et le reste (dans le cas ou
dans notre version modifiée de 'APF met en jeu a la fois o + 3 < 1) suivant une connaissangg(x) que I'on

la mesure et la dynamique, a l'instar de 'ICONDENSA-  se donnea priori. Les particules échantillonnées selon la
TION. mesure sont tirées suivant une gaussienne centrée sur une

) oy A ; o
Notons que, comme pour I'APF, dont les auteurs précisent configurationz;” calculée a partir des position® de la
que “son unique inconvénient est de ne pas opérer dans un téte et des mains du sujet suivi grace a un algorithme de ci-

contexte bayésien rigoureux” [5], la stratégie IAPF sauffr nematique inverse ar_naly’uque. Les ppsmamde la téte et _
d’'un manque de rigueur mathématique. des mains sont extraites de chaque image par segmentation

de blobs de couleur peau. Les blobs sont ensuite mis en cor-
L L . respondance entre |@splans images suivant des critéres
3 Description des indices visuels définis dans [15, Chap. 4]. Enfin, les centres des régions
sont triangulés en exploitant les parameétres de calibratio
Par le positionnement des particules conformément a des du banc stéréo. Notre systéme considére ainsi la téte et les
mesures image discriminantes mais possiblement inter- mains comme trois marqueurs “naturels”.
mittentes dans le flot vidéo, la fonction d'importance Echantillonnet suivantg(zxy|z,._1, ;) revient alors a ti-
q(xk|xK—1, z;) permet de ré-initialiser le filtre. La mise reru ~ U(0, 1) puis a échantillonner :
a jour s’effectue par le modele de mesure; ces mesures — x ~ p(xi|xi_1) Siu < «
sont ici persistantes mais hélas pas toujours suffisamment — x ~ N (z?, Ay) sia <u < a+ 3
discriminantes en présence d’'environnements encombrés. — x ~ N(xq, Ag) siu > a+ 3
Il est alors judicieux de fusionner des mesures 2D et 3D ou A; est une matrice de covariance. Dans notre cas, il
dans le filtre et ainsi apporter des contraintes de difféent  s'agit de la covariance de la gaussienne utilisée pour mo-
natures. A notre connaissance, peu de travaux [3] com- déliser la dynamiqua priori de type “marche aléatoire”.
binent simultanément des informations d’apparence et géo- . .
métriques dans leurs filtres. De plus, la fusion de mesures 3.2 Fonction de vraisemblance
persistantes dans une fonction de mesure unifiée permet Distance aux contours. Cette distance nécessite la pro-
de suppléer le faible pouvoir discriminant d’'une seule me- jection du modél&D avec gestion des parties cachées [4].
sure pour un contexte environnemental donné. Nous spé- La vraisemblance vis-a-vis de la forme est traditionnelle-
cifions ci-aprés la fonction d'importancgxy|z;_1, zx) ment calculée par la somme des carrés des distances entre
et les mesures utilisées par la fonction de vraisemblance des points situés sur les limbes du modeéle projeté et les
p(zk|xk)- contours les plus proches dans I'image. s points de
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TAB. 2 — Filtre particulaire IAPF.

contoursp;,i € {1,..., N,} du modéle pour une configu-  différents membres de la personne observée (manches,
rationx; sont répartis uniformément le long des segments jambes, pieds, ...). Lutilisation de patches de couleur dé
projetés. Dans notre implantation, 'image de contours est crits par des histogrammes permet de tirer partie de cette
transformée en image de distance, ndtgg, dans laquelle information. Sur le modeleYro; zones d’intéréts sont dé-
sont lues les valeurs de distance aux contours [8]. L'utili- finies, auxquelles on associe une distribution de couleur de
sation d’'une image de distance permet un gain de temps de référence. Aprés projection, la distance aux histogrammes
calcul pour un grand nombre de particules, puisque I'image de référence pour une configuratiap donnée est alors
n'est calculée qu’une fois, alors qu’un calcul de distance décrite par :

pour chaque particule alourdirait le traitement.

2
La vraisemblance est alors donnée par : (2897 |z, o exp <_ 5 D2 ) ;
9RroT
D2 1 Np 1 Nror
25|z e —— ), D=— I ), D= Dp(hg, ishreri
pletlen) o (373 ). D=3 Ton () Ngr 2 (Pl s

ou i parcourt lesV, points du modele/p7(p;) est la va- ou Dp est la d_istance de Bhattacharyya [1] utilisée pour
leur associée de I'image de distanceggtest I'écart-type comparer les histogrammes normali¢@s. s i, hx, i) LS

a priori de notre modéle de mesure gaussien. Cette me- histogrammes de référenég.;; sont appris sur la pre-
sure, bien que persistante, reste trés sensible aux aorsliti ~ Miere image de la séquence.

d’éclairement priori quelconques et surtout peu discrimi-  Distance aux blobs3D. Dans l'esprit de la fonction
nantes en présence de scenes encombrées. d’importanceq(.), cette mesure implique la positiD
Distance aux histogrammes couleurs. La couleur des P; = (X;,Y;,7;) de la téte et des maing € {1,2,3})
vétements portés permet généralement de distinguer les apres triangulation. On pose :
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3
1 N
platten) xexp (g ) D= 33 DelPon o).
i=1

oUDg(Py, i ?ji) est la distance euclidienne entre le bary-
centreﬁji du blobj; (j; € {1,..., Npiop}) €t Py, ; la po-
sition 3D d’'une main ou de la téte sous I'hypothése La
correspondance entieet j; est établie par le biais d’heu-
ristiqgues simples mettant en jeu la positRih des blobs et
I'utilisation d’'un détecteur de visage [18].

Distance a la couleur peau. Dans certains cas, nous
sommes dans I'impossibilité de trianguler la position de la
téte et des mains (nombre de blobs détectés insuffisant, er-
reur de triangulation trop grande, .. .). Toutefois, nous-po
vons encore exploiter 'image segmentée de probabilité de
couleur peaus et ainsi définir une autre vraisemblance
basée sur la couleur. Pour une hypothggedonnée, les
coordonnée&D p,, ;.7 € {1,2,3} de la téte et des mains

apres projection du modéle sont censées se situer dans uné

zone de forte probabilité de couleur peau :

2

)

2
20

1
aDZ*

3 Z(l — Is(Pay.i))

p(zg|xy) < exp (—

Distance a une couleur homogéne. Cette mesure fait
intervenir N,,, ensembles disjoint&;,i € {1,...,N,,}

de points uniformément répartis a l'intérieur de chacun
desN,, membres du modeéle projeté pour une configura-
tion xy,.

Nous supposons ici que la personne porte des vétements

dégagé et encombré. Ces graphiques mettent en évidence
le fait que les mesures “basées apparence” sont moins dis-
criminantes que celle exploitant une informati®D (fi-

gure 1 (d)). Sur fond encombré, la distance aux contours
(b) n’est pas suffisamment informative (de par la présence
de nombrewminimalocaux) alors que l'utilisation d’his-
togrammes de couleurs (c) s’avere plus robuste a ce type de
scene, mais reste cependant trés sensible aux changement
de luminosité. La couleur peau (e) est un attribut discri-
minant sous réserve que l'arriére-plan n’inclut pas de cou-
leur chair. La distance a une couleur uniforme (f) affiche de
bons résultats sur fond encombré, sous les hypothéses jus-
tifiant son utilisation (“t-shirt” de couleur uniforme), fsa
reste trés peu discriminante dans les autres cas.

Signalons qu’aucune des fonctions de mesure précédentes
ne met en jeu un attribut de mouvement, ce qui est cohérent

avec notre contexte applicatif ou les déplacements du robot

induisent une mobilité de I'arriere-plan dans 'image.

Implantation du systéme de suivi

4.1 Modéle cinématique et géométrique des
membres corporels

Notre modele 3D articulé est constitué de cones tronqués.
Ces primitives géométriques restent assez simples a ma-
nipuler tandis que la géométrie projective en permet (de
facon élégante) la projection image et la gestion des occul-
tations. Pour la visualisation 3D, nous utilisons néanmsoin
des parallélépipédes ce qui permet de mieux appréhender
les degrés de liberté (DDL) de type rotation. Le modéle
complet présent22 DDL, que nous limitons pour 'instant
aux14 DDL des membres corporels supérieurs :

présentant une couleur homogene sur chacun des membres— ¢ pour la localisation globals(pour la position e8 pour

Nous mettons alors en ceuvre la mesure suivante :
)

OF;,c )

D2

m —_——
peplen) x o (-~ 5z

D

N,
1 (1
p=—5S|[:
N, Z 3
i=1 ce{R,G,B}

aveco, . I'écart-type de la distribution de couleur sur le
canalc € {R, G, B} associée a 'ensemble de poidtsdu
membre;.

3.3 Etude des fonctions de mesure

On suppose que les mesures précédentes sont indépen-

dantes entre elles conditionnellement a I'état. La fomctio
de mesure unifiée peut alors s’écrire :

p(zh, 2007, 20, 2, 2] )

p(zgler) x p(zf9T [oy) x p(z3|y)

xp(zpler) x p(2]"|2k)

p(zklxr)

La figure 1 expose I'évolution des distances obtenues en
balayant un sous-espace de lI'espace des configurations
formé par 'orientation du bras droit sur des arriéres-plan

I'orientation du torse),
— 3 rotations pour chaque épaule
— 1 rotation pour chaque coude.
La téte est supposée rigidement liée au torse car I'estima-
tion de cette rotation impliquerait de caractériser I'otée
tion de la téte.

4.2 Architecture

L'architecture de notre “tracker” est présentée figure 2 El
se décompose en cing modules :

— Le module de prétraitement des permet I'amélioration
des images acquises. Celles-ci sont issues de deux ca-
méras stéréo couleurs mono-CCD firewire, puis sont
converties en image RGB par “débayérisation”. Une ba-
lance des blancs est appliquée a I'image puis celle-ci est
ré-échantillonnée pour obtenir la résolution souhaitée.
Le module de traitement construit différentes images qui
seront exploitées par les fonctions d’'importance et de
mesure. La premiére est I'image de distargg-, ob-
tenue en appliquant une transformée en distance (eucli-
dienne) sur une image de contours classiquement cal-
culée a I'aide d'un filtre de Canny. Le module fournit
également une image de probabilité de couleur ggau
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Fic. 1 — Evolution des distances par rapport & la position d'@s 1 DDL sur des arriéres-plans dégagé ou encombré.
Les figures (b), (c), (d), (e) et (f) présentent respectivartes distances aux contours, aux histogrammes, aux BDp& la
couleur peau, et a une couleur uniforme. Les lignes rougeleees représentent respectivement la vérité terraiegimheé

du MMSE fourni par le filtre.

Distance Image, Skin proba..

3D Blob distance, ROl histograms...

FiG. 2 — Architecture logicielle de notre systéme de sulivi.



construite par rétroprojection d’un histogramme de réfé-

rence de couleur peau appris précédemment sur une base oo SIR
de données [10]. Elle sera utilisée pour la localisation 16y error JCOND
des blobs2D préalablement a la triangulation. Un dé-

tecteur de visage est également implanté parmi d’autres
fonctionnalités.

— Le module de filtrage propose plusieurs schémas clas-
siques de filtres particulaires, parmi lesquels les stra-
tégies CONDENSATION, ICONDENSATION, APF et
notre variante notée ici IAPF. Les filtres faisant appel
a une fonction d'importance utilisent les données pro-
duites par l'algorithme de cinématique inverse analy-
tique pour générer des hypotheses a partir de cette me-
sure. Ce module estime le vecteur d'état relatif adx 0
DDL pré-cités.

— Le module de mesure calcule, pour une stratégie de
filtrage donnée, les vraisemblances relatives aux parti- FiG. 4 — Erreur entre I'état réel et les estimés fournis par
cules. Ces vraisemblances, caractérisées en section 3.2 différentes stratégies de filtrage : SIR, ICONDENSATION,
sont calculées sur la base des images générées par le moAPF, et IAPF.
dule de traitement.

— Le module de cinématique inverse analytique calcule

uir:ie ﬁoggglératllorfg dutmedelri airr?mfler a partllr d?‘?’ pior_1 avec la méme ressource CPU. Nous comparons donc des
stions € atete et es a}[’ s 10 scIue ej Ieng tS . résultats pour un méme temps de traitement. Ainsi, a pré-
IMages associees sont segmentees parie mocu'e de ral-giqn gquivalente de I'estimé, la stratégie IAPF requiert

tement. La conflgurau_on renvoyee es_t celle qui est la moins de ressources que la stratégie ICONDENSATION.
plus proche de la configuration de repos.(a plus na-

turelle). La configuration calculée ne se veut en aucun 5.2 Précision

cas exacte — les positions de la téte et des mains n'étant | ¢ contexte applicatif ne permet pas de disposer de réelle
pas elles-méme tres precises. Le but est ici de fournir une \gritg terrain. Aussi, nous avons tout d’abord évalué les

configuration approchée, mais rapidement calculable, de gjtrarents filtres sur des données synthétiques. Les résul-
maniere a permettre au filtreia la fonction d'impor- (515 ass0ciés sont montrés sur la figurd #réalisations

tance, de positionner les particules dans les zones perti- 4o gyivi par stratégie de filtrage sont effectuées a partir
nentes 'espace d'état. d'un systéme linéaire gaussien utilisant une dynamique

5 E | . di . de type “marche aléatoire”. Pour chaque filtre, des statis-
valuations et discussion tiques sur la précision sont alors calculéésla distance

Notre stratégie de filtrage IAPF a été testée sur plusieurs Moyenne entre les estimes fournis par chaque filtre et I'état
séquences acquises depuis le robot. Ces séquences prél€el pour un espace d'état de dimensidn Nous obser-
sentent des occlusions temporaires, des sauts dans la dy-vons que notre filtre IAPF donne un comportement proche
namique de la cible, et de fortes variabilités environ- du filtre APF, mais une meilleure précision que les filtres
nementales. Quelques vidéos sont accessibles & 'URL CONDENSATION ou ICONDENSATION. Ainsi, le filtre
www. | aas/ ~nf ont mar. Actuellement, le “tracker” IAPF réduit I'erreur der0 % par rapport au filtre ICON-
opére avec une fréquence variantldé/z &4 Hz sur un DENSATION.

Pentium IV Centrinol.8 GHz en fonction des types de  gyr des flux vidéo réels, notre filtre IAPF donne des résul-
filtres choisis, des mesures impliquées ou du nombre de tats au moins équivalents a ceux du filtre ICONDENSA-
particules. L'utilisation d’'une fonction d’importance rpe TION. Ici encore,15 réalisations de suivi sont effectuées
met de réduire |a. ta|”e de |’eSpace de reCherChe, et ainSi de par Séquence aﬁn de Caractériser |e Comportement moyen
restreindre le nombre de particules eri2e0; 1000]. Les de chaque filtre. La figure 3 présente I'évolution de la dis-
filtres APF et IAPF utilisen8 couches. tance entre une Vérité terrain obtenue manuellement et les
5.1 Temps de calcul estimés calculé:s par les str’atégies,ICONI_DENSATION et

IAPF sur une séquence vidéo représentative de leur com-
Pour les évaluations présentées ici, le filtre ICONDENSA- portement moyen. On note que I'erreur sur les rotations
TION considéreN particules tandis que les filtres APF et estimées diminuel§” au maximum). Ces derniéres obser-
IAPF s’appuient sur une stratégie hiérarchique exploitant vations restent cependant a entériner par I'utilisatiamd’
Ny, couches efV/N,, particules. Ce choix s’explique par  systeme de capture de mouvement (du type VICON par
les ressources CPU embarquées donc limitées : toutes lesexemple) qui permettra de définir une vérité terrain plus
stratégies de filtrage s’exécutent a chaque instant image, précise et fiable.
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Fic. 3 — Déroulement des stratégies ICONDENSATION et IAPF suixdgquences (haut et bas). Les graphiques de gauche préd@anteur quadratique (carré de
la distance euclidienne) entre I'estimé délivré par chdduie et la vérité terrain. Pour chaque graphe, les séqueetearoites montrent les résultats fournis par chaque
stratégie.



FiG. 5 — De gauche a droite et de haut en bas : initialisation
automatique du “tracker” par une configuration par défaut.
Divergence du filtre. Accrochage du filtre sur la cible apres
détection et repositionnement adapté des particules.

5.3 Robustesse

Une propriété intéressante de notre filtre IAPF compara-
tivement au filtre APF, pour des espaces d’état de grande
dimension, est sa capacité a s'auto-(ré)initialiser, ecdo
“raccrocher” la cible aprées des pertes temporaires dans un
contexte applicatif complexe. Linitialisation du filtreste
donc automatique, la détection 3D de la téte et des mains
permettant de déduire la configuration initiale du modéle
3D articulé. Linitialisation du filtre requiert aussi la-ca
ractérisation automatique des modeles d’histogrammes de
référence sur la premiere image de la séquence. Llinitia-
lisation automatique du “tracker” est illustrée par la sé-
guence de la figure 5. Rappelons ici qu'aucune connais-
sancea priori sur la position et I'apparence de la personne
n'est utilisée dans le processus.

5.4 Considérations pratiques

La résolution actuelle des images traitées estddex 480
pixels. Une grande partie du temps de calcul — environ
200 ms — est consacrée aux prétraitements et traitements
de I'image (“débayérisation”, calculs des images de proba-
bilité peau, de distance, ...) qui peuvent étre encore opti-
misés. En outre, la fréquence de traitement peut étre large-
ment accrue en diminuant la résolution des images. L'en-
semble des paramétres utilisés pour notre filtre IAPF est
listé dans le tableau 3. Les valeurs sont fixées empirique-
ment ou par l'utilisation d’heuristiques simples, notam-
ment pour les coefficients; et3;, ainsi que pour les écarts-
types(o.,oror,03p, 05, 0., fixésa priori.

6 Conclusion

Cet article présente une méthode de capture de mouvement
des membres corporels supérieurs a partir d'une téte sté-
réoscopique embarquée sur un robot mobile. Deux lignes
directrices ont motivé ces travaux.

Tout d’abord, nous avons combiné les avantages des straté-

gies ICONDENSATION et APF dans une nouvelle straté-

gie de filtrage notée IAPF. Celle-ci permet, par reposition-
nement des particules, de ré-initialiser le filtre aprés des
décrochages inhérents a des occultations persistarmes et/
des fausses mesures. En outre, cette stratégie s'avere plus
précise que la stratégie ICONDENSATION pour des temps
de calcul équivalents.

Ensuite, la fusion d’'informations visuelles hétérogeias,

2D et 3D, permet a notre systéme d’étre plus robuste aux

environnements priori encombrés et évolutifs rencon-
trés par notre robot mobile. La maitrise accrue des tech-
niques de vision corrélée aux ressources CPU sans cesse
croissantes des plate-formes autonomes rendent possible
aujourd’hui la capture de mouvement a partir de capteurs
vision embarqués. Lintégration de cette fonctionnalgé e

un enjeu majeur en Robotique car elle sous-tend des taches
primordiales telles que la manipulation et le déplacement
en présence de I’'homme ou l'interprétation de gestes ou
activités.

Les résultats obtenus sont prometteurs, mais des investiga
tions en termes d'implémentation et d’évaluation restent a
poursuivre. Tout d’abord, nous pensons étendre nos détec-
teurs a des membres corporels autres que les mains/téte,
typiguement par des techniques de “boosting” [16, 14]
et non une segmentation peau qui reste trés sensible aux
conditions ambiantes d’illumination. Ensuite, nous pen-
sons combiner plus largement les mesures 3D avec les me-
sures d'apparence en exploitant un processus de stéréo-
corrélation éparse.
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