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Résumé

Les filtres particulaires (FP) sont largement utilisés déms
communauté Vision pour le suivi d'objets. De nombreuses
stratégies sont proposées dans la littérature. En parallél

la sélection et la paramétrisation des densités de proba-
bilité d’observation, impliquées en tant que fonction de
vraisemblance dans le calcul des poids des particules, sont
souvent occultées. Ces parameétres ont pourtant un impact
important sur les performances finales des algorithmes,
particulierement pour le suivi de mouvement humain, de
par le nombre important de degrés de liberté et la pré-
sence d’extrema locaux dans I'espace d’état. Dans cet ar-
ticle, nous proposons une étude exhaustive afin de com-
parer I'impact du choix des mesures et des stratégies de
filtrage sur le systeme de suivi final dans le but de choisir
la meilleure association filtre/mesures. La méthode propo-
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filtering strategy and the chosen measurements on the final
system so that the optimal filter/measure association can be
achieved. The proposed method is illustrated in the HMC
context and the assessments are done w.r.t. a ground truth
provided by a commercial HMC system. The presented ob-
servations show the major importance of the measurement
functions in front of the filtering strategy. These insights
lead to some heuristics dedicated to help the practitioner
in tackling the difficult problem of the likelihood function
tuning.

Keywords
Visual tracking, particle filtering, data fusion, tuning.

1 Introduction
Le suivi visuel est un probleme trés présent dans la com-

sée est illustrée dans un contexte de suivi de mouvementsmunaute Vision par ordinateur. En particulier, la capture

humains et les évaluations sont faites par rapport a une vé-
rité terrain fournie par un systéeme commercial. Les obser-
vations menées montrent I'importance capitale des fonc-
tions de mesures au regard de la stratégie de filtrage et
aboutissent a un ensemble d’heuristiques destinées a I'uti
lisateur régulier de filtres particulaires afin de résoudee |
difficile probleme de la paramétrisation des fonctions de
vraisemblance.

Mots Clef

Suivi visuel, filtre particulaire, fusion de données, pagéam
trisation.

Abstract

Particle filters (PF) are widely used in the Vision literagur

for visual object tracking. Various schemes are proposed in
the literature. Meanwhile, the selection and the tuning of
the observation pdf (or likelihood function) involved ireth

particle weighting stage are often eclipsed. These consi-
derations have a strong influence on the tracking perfor-
mance, especially for human motion capture (HMC) due to

de mouvement humain depuis plusieurs caméras a généré
de nombreux travaux, et des approches trés variées ont
été proposées [14]. Le principe général consiste a infé-
rer la configuration d’'un modéle cinématique fruste de
I’'homme a partir de sa projection dans des séquences mo-
noculaires [19] ou multi-oculaires [4, 8, 20]. Concernant |
processus d’estimation, le cadre du filtrage particul&le [
introduit pour la premiére fois dans un contexte de suivi
visuel sous la forme de la CONDENSATION [9], s'avere
trés adapté au suivi visuel d’'objets [4]. L'idée principale
est de représenter la distributi@nposteriori par un en-
semble d'échantillons —ou particules— auxquels sont asso-
ciés des probabilités de sélection —ou poids. Ce nuage de
particules est mis a jour récursivement au cours du temps
en prenant en compte les données visuelles par le biais du
modele d’'observation. Les filtres particulaires n'impdsen
aucune hypothése sur les distributions de probabilité ma-
nipulées et permettent la fusion de données dans un cadre
mathématiquement étayé.

Dés lors, I'idée de fusionner de nombreux indices visuels
a été trés exploitée dans la communauté Vision [4, 11, 15].

the high number of degrees of freedom and the presence of Toutefois, la sélection des indices visuels combinés, de

local extrema in the state space. In this paper, we propose
an exhaustive study in order to compare the impact of the

méme que la paramétrisation des fonctions de vraisem-
blances qui leur sont associées, sont trés rarement justi-



fied. Devant cette difficulté de choix (de mesures, de {(x;” wi”)}, = PARTITIONNEQRS({(x{ ,, w(” )},  2)
filtres), nous proposons dans cette étude un comparatif
entre différentes stratégies de filtrage et analysons 6imp
tance de la conception et de la paramétrisation des fonc- Hisée de Sobol() (V) selonid la. comvertir en
tions de vraisemblance permettant la prise en compte d'in- ) ) oot @ . (W:

dice visuels variés. Parmi 'ensemble des applications de X0 %o~ ~ Po(x0), etposensy” = . FIN S|

suivi, la capture de mouvement humain est undomaine par- 2: Sl & > 1 ALORS {62 w? DI, représente
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terrain peut étre établie grace a un systéme de capture de g Echantillonner une séquence QMC randomisée de
mouvement commercial. Sobol u®), ..., ul) selon U, 1 a(u) et la conver-

1: Sl k = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC rando-
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La section 2 rappelle tout d’abord le formalisme du filtrage ir en " Cei= D Blier Grke)
particulaire et présente Rlu$|eurs évolutions de l'athone P (xI x10))
pionnier. La section 3 décrit ensuite quelques mesures vi-  9: FIN POUR o )
suelles classiquement utilisées et que nous étudieroies par  10: Metire & jour les poideia 7m " o lm(z(’?lxk ™)
suite. L'ensemble du protocole expérimental mis en ceuvre 11: Normaliser les poids de sorte q¥g; 7, =

est présenté dans la section 4. La section 5 détaille nos éva-12:  FINPOUR

) - . 13: Poserw,i” =7 etxl(j) = x';”"(i) pouri=1,..., N
luations sur la conception et la paramétrisation des mesure 14 Caleuler lo MMSES SINENE
ainsi que sur le choix des stratégies de filtrage. De ces ob- jc. £\s pOcilz) Xk = 2=y w0y T

servations, nous tirons des heuristiques et regles géséral
pour I'implémentation efficace de filtres particulaires pou
le suivi visuel en section 6. Enfin, nous concluons et expo- TAB. 1 — Algorithme PARTITIONNE QRS.
sons quelques perspectives de ces travaux en section 7.

2 Flltrage partlculalre pour maintenir la cohérence de I'approximation ponctuelle

p . Enfin, lorsque la représentation a tendance a dégénérer,
2.1 Presentation une étape de rééchantillonnage est appliquée. Notons en-
Nous posons le probléme du suivi comme I'estimation du fin que le cadre théorique du SIR englobe l'algorithme
vecteur d’état d’'un systeme dynamique stochastique mar- pionnier CONDENSATION [9]. Ci-aprés, nous présentons
kovien. Le modéle du corps humain utilisé est définiar  quelques extensions de cet algorithme fréquemment retrou-
cones tronqués et préserzdegrés de liberté. A chaque  vées dans la littérature.

instantk, le vecteur d’étak; a estimer est constitué des . . .
paramétres de configuration, et le vecteur de mesyres 2.2 Filtre particulaire PARTITIONNE

est extrait de la projection du modele du corps humain contrairement a une croyance répandue, les temps de cal-
dans les images trinoculaires. Le systéme est caractérisé cy| affichés par un filtre particulaire pour des problémes
par sa dynamique(x|x,—1) —ici une marche aléatoire—  ¢jassiques, bien que linéaires en le nombre de particules,
et par la densitg(zx|x;) des mesures conditionnellement  sont exponentiels en I'ordre du systéme pour une erreur in-
al'etat, qui définit également la vraisemblance de l'étst Vi gependante de la dimension [3]. Afin de réduire cette com-

Iétat a l'instant initialpo(xo). Le principe consiste a pro-  gynamique du systéme peut s'écrire comme la composi-
pager récursivement dans le temps une densité ponctuelle tion de 1/ évolutions partielles,, (xj"[x;' ") du vecteur
p(XK|21:1) & vazl w,(j)é(xk — x,(j)), vazl w,(j) =1 ap- d'étatx;* a I'étapem, et que des vraisemblances intermé-
proximant la densitéa posteriori réelle [5, 9]. Lap- diairesl,, (x*|zx), m = 1..M, peuvent étre évaluées apres

proximation de I'estimé du minimum d’erreur quadratique  chacune de ces dynamiques partielles, on peut exploiter le
moyenne (MMSEJE(xx|z1.x) = S~ wi’x\" est alors filtre PARTITIONNE [13]. Grace a ce partitionnement de

obtenue immédiatement. I'espace d’état, la complexité devient alors linéaire en le
Le célébre algorithme “Sampling Importance Resampling” nombre de partitions.
(SIR) procéde en trois étapes : les partlcu%@, 1= 2.3 Techniques de Quasi Monte Carlo

1..N sont propagées selon une fonction d'importance
q(xx |x§£1, zi), choisie pour explorer les zones pertinentes

) V4 ; @) o A o, . . . . LT
de I'espace d'état. Ensuite, les poids sontmisajouren |5 qualité de I'estimation fournie par le filtre, particulié
prenant en compte la fonction de vraisemblape; [x) rement dans les espaces de grande dimension. Remplacer

1[12] nentre pas dans le cadre de notre étude car seule estéebla I’é_chant_illor]nage purement aléatoire par des S,équenC(_?S a
robustesse des mesures vis-a-vis du bruit ambiant. faible discrépance (déterministes ou randomisées) —dites

L'échantillonnage purement stochastique méene générale-
ment au probléme « d’amas et de trous », ce qui dégrade




de « Quasi Monte Carlo (QMC) »— permet d’améliorer
la convergence du filtre pour le méme nombre de parti-
culesN [6], en réduisant la racine de I'erreur quadratique
moyenne (RMSE) tout en améliorant la dispersion de I'es-
timé de 5% a 20% [17, 16].

Parmi les problémes principaux liés a l'utilisation des
filtres QMC, nous pouvons noter la difficulté de la mise en

la probabilité de couleur peau moyenne3points virtuels
situés sur la téte et les mains du modéle sous I'hypothése
courante. Une probabilité moyenne de couleur peau élevée
résulte en une distance de similarité faible.

Distance aux blobs de couleur peaulfpeq., dist) - Nous
proposons également une variante de 'indice précédent.
Des blobs sont extraits de I'image de probabilité de cou-

ceuvre des séquences a faible discrépance malgré les étapeteur peau précédemment construite. Pour chaque particule,
de rééchantillonnage, I'exploitation de la mesure cowant nous calculons la distance entre la téte et les mains et le
au sein de ces séquences, et le compromis éventuel entreplus proche blob de couleur peau détecté. Les meilleures
la réduction de la complexité quadratique et la rigueur configurations sont celles qui présentent les plus faibles

mathématique des algorithmes. Une alternative QMC a la
CONDENSATION, dénommé QRS (pour Quasi Random
Sampling), est proposé dans [7]. Nous avons adapté cette
idée au filtre PARTITIONNE proposé par [13]. Lalgo-
rithme final est décriten Table 1. L'idée principale est ei d

regrouper les étapes de propagation selon la dynamique et
de rééchantillonnage. Cela permet de générer une séquence

a faible discrépance en appliquant la dynamique a une par-
ticule a rééchantillonner, ce qui résulte en une explonatio
plus réguliere de I'espace des configurations.

3 Fonctions de vraisemblance

L'implémentation de notre systéme repose sur l'utilisatio
des quatre indices visuels suivants. Leurs vraisemblances
associées sont de la forme :
DZ;
a2 ]’

- ®

p(zi"i|xk) o< exp <_

ou D. ; désigne la distance de similarité entre I'hypothése
de configuratiox;, etl'imagez; pour l'indice visuel et la
cameéra: considérés, et; en est I'écart-typa priori, dont
la valeur est sélectionnée & la discrétion de I'utilisat@ur
retrouve ce modéle dans de nombreux travaux [4, 13]. Ci-

distances.

FiG. 1 — [gauche] : image de probabilité de couleur peau
(utilisée pourD,..,); [droite] : image de distance aux
blobs de couleur peau (utilisée pol,cq,_gist). L& mo-
dele est projeté sur chacune des images.

Les valeurs des distances de similarité peuvent étre si-
gnificativement différentes les unes des autres. Ainsi,
dans notre implémentatiof),;; € [0, 255], Dq2 € [0, 1],
Dpeau € [0,255], Dpeau_dist € [0,50]. Les quatre vrai-
semblances ont une forme similaire a (1), avec
Osil, Osil2y Opeau, Opeau_dist |€S €carts-types correspon-
dants. Sous I'hypothese de leur indépendance condition-
nellement a I'état, la vraisemblance unifiée s'écrit alors :

C
plzxlxi) =[] 1z 1x5),

c=1 1

apres sont présentées quelques-unes des distances de simi-

larité associées aux mesures les plus classiquement utili-

aveci € {sil,sil2, peau, peau_dist}. La figure 2 illustre

sées en suivi visuel, et sur lesquelles nous ménerons notre l'influence des parametres libres Selon leur valeur, nous

étude :

Silhouette (Dy;;) - Dans la veine de [4], nous mettons en
place une segmentation de la silhouette dans I'image cou-
rante par soustraction de fond afin d’obtenir un masque.
Plusieurs points sont ensuite échantillonnés a l'intérieu
des limbes du modele projeté sous I'hypothese de chaque
particule. 1l s'agit alors de caractériser la cohérence des
limbes relatives a chaque particule avec la silhouette seg-
mentée.

Silhouette duale (Dy;2) - Dans le but de limiter I'effet

du premier indice visuel, nous exploitons également I'idée
proposée dans [19]. Le principe est symétrique, consistant
a échantillonner la silhouette segmentée et a vérifier sa co-
hérence vis-a-vis de la projection de la particule courante
Probabilité de couleur peau Opeq.) - Afin d’amélio-

rer la précision de la localisation, particulierement plesr
membres fins tels que les bras, une mesure additionnelle
est utilisée, reposant sur une segmentation de la couleur
peau. Une image de probabilité est calculée par rétropro-
jection d’'un histogramme de couleur peau préalablement
appris [10, 13]. Pour chaque hypothése nous calculons

pouvons observer un échec du suivi du bras gauche du sujet
capturé.

FIG. 2 — Suivi sur une séquence simple [haut] :
Osily Osil25y Opeaus Upeau_dist) = (130505520730):
[baS] :(Usila Osil25 Opeau Upeau_dist) = (2070176015)
L'avatar en surimpression représente la configuration esti
méeviale MMSE.



4 Protocole expérimental
4.1 Configuration expérimentale

. . L, . L, 0 200 0 .
La configuration expérimentale de notre étude met en Dpeau 0 Dyeaudist
oeuvre trois? caméras couleur IEEE 1394 “progressive i, 5 — Histogrammes des distances de similarités pour
scan Flea 2 QUI fOUI’I’]ISSGI’]t deS ImageS de tﬁldléx 4.80 un nuage de partlcules donné : [gaucm%;l?au : [dr0|te]

La position réelle des articulations du sujet suivi est don-
née par un systeme de capture commercial a marqueurs de
Motion Analysis [22]. La figure 3 présentent la situation
des deux systémes (commercial et visuel). Ceux-ci sont ca-
librés et synchronisés logiciellement. Afin de dresser une
étude stochastique du filtr8) exécutions sont réalisées
sur chaque séquence d’images. Le comportement est éva-
lué sur plusieurs séquences d’enviizins proposant des J

K R
i 1 1 1 <
mouvements de marche et de gymnastique. 5 Z ||E Z(m§k - Z mjk, o 3)
k= r=1

Dpeau_dist-

21].

Biais - Cette métrique permet de vérifier que plusieurs réa-
lisation du filtre fournissent un estimé moyen centré sur la
vérité terrain. Curieusement, ce critére est peu présest da
la littérature :

j=1

Caméra du systeme HMC commercial et champ de vue
/T\ ’ ' - Dispersion de I'estimateur -Méme si ce critére est égale-
/R Caméra firewire du systéme trinoculaire et champ de vue ment peu utilisé [18], la variance du systéeme de suivi doit
étre analysée sur I'ensemble des réalisations afin de s'as-
surer que, pour une séquence donnée, les estimés fournis
sont suffisamment regroupés en dépit de leur nature sto-
chastique :

/ \

Ill

o[ & R
Z EZ lem}"”—ﬁz m; 3. (4)

j=1 k=1 r=1

<l
e

a9 M

Fic. 3 — Configuration des deux systemes de capture de 1,,x d'échec du suivi

X - Afin de compléter I'évaluation,
mouvement humain.

une derniere métrique se focalise sur le taux d’échec. On
considére que le systéme est mis en échec dés lors qu’une
4.2 Définition des métriques pour les évalua-  articulation présente une erreur supérieure a un certain

tions seuil :

Quatre métriques sont définies, impliquant I'estimé du R J K -

MMSE x..,. fourni a 'instantk par chaque exécutione Z Z Z fails(m’ ™) (5)
. L, s . . N J ’

1..R du filtre et la vérité terrain;, issue du systeme com- =1 j=1 k=1

mercial. Elles reposent sur la comparaison des positibns

., - . . . .. /k—(T) H t Xk, (r) )
estiméesn " des articulationg € 1...J et leurs positions U fails(m; ™) vautl si[jm;* —m;™"[[z > Traiture,

reeIIeSm . En effet, comparer des n-uplets d’angles ou 0 sinon.

des parametnsatlons d’orientations constitue un mauvais 5 Evaluatlons et résultats

choix car des valeurs trés différentes peuvent corresgondr

a des poses du modeéle humain quasiment identiques. Ainsi La définition et la combinaison des mesures peuvent avoir
nous définissons : des conséquences importantes sur le comportement du
Racine de I'erreur quadratique moyenne par rapport filtre. C’est pourquoi nous évaluons ci-aprés I'effet du pa-
a la vérité terrain (RMSE)- Le premier critére est la rametres; dans I'équation (1). Pour ce faire, nous nous
moyenne sur toutes les articulations de la racine de I'erreu  focalisons —pour I'instant— sur un filtre de type CONDEN-
quadratique moyenne entre la position estimée et la posi- SATION (qui constitue la base des stratégies plus avan-
tion réelle calculée pour toutes les réalisations du fikites cées) ave@V = 1000 particules.

pour toutes les images : 5.1 Définition des mesures

=~
S
=| =

1 J L La figure 4 présente le RMSE de I'estimé pour nos deux
— ||m x’v |13 (2) mesure®eau etpeau_dist, trés proches dans leur défini-
K4~ R - - st ssentées ici. mai
J 1 1 1V —1 tion. Les autres métriques ne sont pas présentées ici, mais

affichent des caractéristiques similaires : lindigeau
conduit a des résultats catastrophiques (RMSE1m)
' comparativement a I'indicgeau_dist, quel que soit le pa-
2 [1] a montré que trois caméras étaient suffisantes pour pespm rametres. choisi. Ceci est di aux modes trés prononces
suivi correct. de la distance de similaritB,..,. En effet, les régions de

Cette métrique, nommée “RMSE” (pour Root Mean
Square Error) est tres classique dans la littérature [2, 20
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FIG. 4 — Influence du paramétre sur le RMSE pouB0 réalisations de I'algorithme CONDENSATION lorsque l'icéi

peau est utilisé seul (gauche) et lorsque l'indigenu,_dist est utilisé seul (droite). L'indic@eau est intrinsequement mal
défini et n'apporte aucune information.
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FIG. 6 — Influence de;; pour30 réalisations de I'algorithme CONDENSATION selon que licelsil est utilisé seul (bleu)
ou conjointement avec les indicesd2 et peau_dist (rouge) : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) tdiéchec, (d)
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RMSE dispersion de I'estimateur

haute probabilité de couleur peau sont généralement de pe

tite taille, et la téte et les mains de chaque particule oat pe- |
de chance d’étre situées exactement dans ces zones (dig

tance de similarité faible), comme on peut le voir sur lg,
figure 5 - gauche. Ainsi, leur poids est systématiquement
écrasé. Parallélement, 'indigeaw,_dist présente un pro-
fil plus doux de par le calcul de la distance aux blobs dé”
couleur peau, ce qui favorise une distribution plus régus:

——COND
—— PARTITIONED —— PARTITIONNE
APF ——— APF

RS QRS
——— PARTITIONED QRS| ——— PARTITIONNE QRS

metres
35
<

liere des distances de similarité (cf. Figure 5 - droite)ciCe o
montre a quel point la définition des mesures impliquées
dans la fonction de vraisemblance est capitale. En outre, il
convient également de bien les paramétiare choix du
parametrer; qui leur est associ€, ce que nous présentons
dans la partie suivante.

5.2 Parameétrisation des mesures

L'indice sil étant le plus utilisé dans la littérature, nous
nous intéressons en premier lieu au comportement du sys-
teme lorsque seul cet indice est exploité dans la fonction de
vraisemblance globale. La figure 6 (courbe bleue) présente
l'influence du parametre,;; sur une séquence simple avec
N = 1000 particules. Tout d’abord, nous remarquons que
la valeur optimale de,;; dépend du critére que I'on sou-
haite minimiser. Le RMSE indique,;; = 22, la dispersion

est minimale pous;; = 200, et le biais optimal est atteint
pouros; = 1. En deca de cette valeur, le filtre diverge a
cause de problemes numériques (calculs trop proch@s de
De maniére intuitive, une grande valeur @g; résulte en

un estimé moins dispersé d’une réalisation sur I'autre car
l'indice considéré revét une importance moindre au regard
de la dynamique. Visuellement, cela se traduit par une évo-
lution plus douce d'uninstant a I'autre. Le RMSE et le biais
sont plus faibles pour une valeur dg; plus faible égale-
ment, toutefois, le biais et le RMSE optimaux sont respec-
tivement ded.1 m et de0.17 m par articulation, ce qui ré-
vele que l'indicesil seul n’est pas suffisant pour permettre
un suivi satisfaisant avet)00 particules. Manifestement,
un compromis doit étre fait entre précision et dispersion.

Afin d’obtenir un certain équilibre, nous choisissons
osi; = 30. Nous procédons de méme en insérant dans
la fonction de vraisemblance unifiée les indiced2

et peau_dist, ce qui méne &g 0.07 et enfin
Opean_dist = D. Ce dernier indice permet un suivi satisfai-
sant et abaisse le RMSE0206 m. Cependant, nous pou-
vons nous demander si les indices et sil2 ne sont pas
redondants. La figure 6 (courbe rouge) présente les effets
deoy; alors que les indicesil, sil2 etpeau_dist sont ex-
ploités conjointement. Le comportement du filtre pour les
grandes valeurs de,;; nous informe sur la pertinence de

X
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FIG. 7 —[gauche] : RMSE ; [droite] dispersion de I'estima-
teur, pour différents filtres.

Nom RMSE Dispersion Taux d’échec  Biais
CONDENSATION 5 5 5 5
QRS 4 4 4 4
PARTITIONNE 3 2 3 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 2 3 2 1

TAB. 2 — Classement des différents FP selon chaque critere.

a I'état est partiellement inappropriée. Enfin, on peutinote
que I'ordre de grandeur identique entre le RMSE et le biais
(~ 0.06 m) traduit le fait que notre systéme ne pourra pas
arriver a un meilleur résultat en I'état. Nous atteignoms ic
la limite de nos modéles (simples) d’observation. Pour de
meilleurs résultats il conviendrait de mettre en place des
mesures plus fines.

5.3 Stratégies de filtrage

Dans cette partie, nous présentons une comparaison
entre notre filtre PARTITIONNE QRS et les stratégies
CONDENSATION [9], QRS [7], APF [4] et PARTI-
TIONNE [13], qui constituent les principales méthodes de
I'état de l'art. Toutes les stratégies sont normalisées par
rapport au nombre d’évaluations de la fonction de vrai-
semblance, qui est —de loin— la plus colteuse en temps
de calcul. L'« Annealed Particle Filter » (APF) [4] est uti-
lisé avec3 couches pour étre suffisamment efficace dans
notre contexte et est paramétré selon les recommanda-
tions de [4]. Les filtres PARTITIONNE exploiter2t par-
titions : une pour la localisation et I'orientation du torse
I'autre pour la configuration des membres. Les filtres ex-
ploitent les mesuresil et peau_dist avec les parametres
0sit = 30,0pequ_dist = D précédemment justifiés. Un
condensé des résultats est présenté en table 2.

RMSE - La figure 7 (a) présente le RMSE. Tous les filtres
sont globalement satisfaisants. Les erreurs sont raison-
nables compte tenu de nos modeles frustes de I’homme et

l'indice sil, puisque le systéme se comporte alors comme des mesures. Pour ce qui est des performances relatives,
si cette mesure était absente. Ainsi, nous remarquons que nous remarquons que les stratégies avancées fournissent un
l'indice sil améliore sensiblement le RMSE, mais aucun meilleur résultat que la CONDENSATION classique. Tou-
des autres critéres. Ceci amene deux conclusions : tout tefois I'’'APF semble moins efficace que le PARTITIONNE
d’abord, certains indices semblent étre superflus lorlsqu’i QRS pour un faible nombre de particules. Selon [4], TAPF
sont combinés avec d’autres, et ne font qu'ajouter une doit disposer d’'un nombre minimum de particules pour
charge calculatoire inutile sans améliorer les résultlmis g étre opérationnel. De maniére globale, les techniques QMC
baux. Ensuite, le comportement observé ici témoigne d’'une proposent un meilleur estimé que leurs alternatives MC.
corrélation entre les mesures. Ceci semble suggérer que laPour une erreur donnée, elles peuvent nécesXitét de
condition d'indépendance des mesures conditionnellement particules en moins dans le meilleur des cas, ce qui consti-



tue un gain important en temps de calcul. un nuage de particules donné (histogramme gris sur la fi-
Dispersion de I'estimateur-La figure 7 (b) présente la  gure 8). Ceci est d’autant plus important que I'espace tI’éta
dispersion de I'estimateur. Les filtres PARTITIONNE af- est de grande dimension. Nous pouvons ici noter qu’'une
fichent une dispersion plus faible. Les versions QMC distance de similarité nulle.€é. une correspondance par-
semblent proposer un estimé plus « stable » que les tech- faite entre une particule et les données visuelles) ne se
niques MC de par leur échantillonnage a faible discré- produit jamais en pratique, de par l'inexactitude de nos
pance, méme pour nos versions simplifiées afin de garan- modéles (de 'homme, de I'environnement, du lien état-
tir une complexité e (V). Ce critére peu exploité dans ~ mesures, des bruits ambiants, .. .).
la littérature révele que la stratégie PARTITIONNE QRS Paramétrisation préliminaire des o, - L'évolution de la
propose la meilleure dispersion, y compris pour un grand distance de similarité par rapport au vecteur d'état peut
nombre de particules. Elle peut améliorer la dispersion de constituer une bonne ligne de conduite pour la paramétri-
3 cm par articulation, ce qui constitue une progression si- sation desr.. La figure 8 présente I'histogramme des dis-
gnificative. tances de similarité (en gris) pour un nuage de particules
Taux d’échecs et biais - Ces deux métriques ne sont pas distribué autour de la vérité terrain. La parameétrisatian p
présentées par mangue de place. Le taux d’échec est co-liminaire dess. doit se situer a I'intérieur du support de cet
hérent avec le RMSE et la dispersion de I'estimé au re- histogramme. De maniére simplifiée, les particules présen-
gard des performances relatives identiques. Le biais est tant une distance de similarité plus petite que la valeur de
meilleur pour 'APF pourN > 1000 dans notre contexte. o (en vert) seront considérées comme “bonnes” par rap-
En deca de ce seuil, les filtres PARTITIONNE, PARTI- portal'indice concerné, tandis que les autres seront eonsi
TIONNE QRS et APF fournissent des résultats similaires. dérées comme “mauvaises” et seront affectées d’un poids
i i oo i plus faible. Ceci peut étre justifié par le fait que le point de
Malgré les résultats satisfaisants de notre filtre, nous pou plus grande pente d’une gaussiemviér; ., o2) est atteint
vons remarquer que les différences par rapports aux tech- noyry = 4.
niques de la littérature restent relativement faible aarég  affinage des valeurs choisies Nous pouvons améliorer
des ameliorations qu'ont apportees nos etudes sur le choix |e choix initial par 'observation : si I'on augmente le para
des mesures et leur parametrisation. meétres (courbe bleue sur la figure 8), tous les poids sont
. . . s proches de et I'indice considéré apporte moins d’'infor-
6 Discussion et heurlsthues gene-  mation. Ainsi, il est moins pris en compte dans la densité
rales filtrée, ce qui réduit la dispersion de I'estimé. Si I'on dimi
nue la valeur de, la fonction de vraisemblance présente
p(zulzr) un pig: plus importaqt, ce qui résulte en une séleqtion plus
IT Correct Incorrect drastique de la particule la plus adaptée au détriment des
— 2 autres (courbe rouge sur la figure 8). Dans un méme temps,
O I'estimateur présentera une dispersion plus importante su
=02 plusieurs réalisations. En outre, la valeur des poids t&dcu
diminue, ce qui peut mener au probléme suivant.
Limites calculatoires - La valeur dec ne peut pas étre
réduite a volonté : en effet, une trop faible valeur peut

(&

0 D. conduire a une fonction de vraisemblance nulle (“under-
FiG. 8 — Histogrammes des poids des particules en fonc- flow”). Par exemp|eexp(—%%) =0, de telle sorte que

tion de I'histogramme des distances de similarité pour un choisire = 0.01 résulte en un poids nul pour une distance
nuage de particules distribué autour de la vérité terrain, e de similarité de).5, et méne a une divergence du filtre. Ce
différents choix des .. phénoméne est accentué lorsque de multiples indices ou ca-
méras sont utilisés, car les fonctions de vraisemblande son
multipliées entre elles. Par conséquent, il convient d'étr
trés prudent lorsque I'on souhaite diminuer les valeurs de
o et fusionner plusieurs mesures.

De nos évaluations, nous pouvons dériver plusieurs obser-
vations concernant la paramétrisation des vraisemblances
(1) un compromis doit étre établi entre précision et disper-
sion, (2) une faible valeur de, entraine un biais et une
erreur plus faibles donc une meilleure précision, (3) trop ; ;
de mesures et/ou caméras impliquées ou de trop faibles va- 7 Conclusions et perspectlves

leurs des( ) entrainent une dispersion des estimés plus im- Nous avons proposé une étude portant sur différentes stra-
portante, et, dans le pire des cas, une divergence du filtre tégies de filtrage ainsi que sur la conception et la paramé-
due a des probléemes numériques. Ainsi, nous proposons lestrisation des fonctions de vraisemblance dans un contexte
heuristiques suivantes pour guider le concepteur de filtres de suivi visuel de mouvement humain au regard de quatre
particulaires & paramétrer au mieux ses fonctions de vrai- métriques. Il apparait que la fusion de mesures n’est pas

semblance : triviale et que la paramétrisation des vraisemblances a une
Sélection d’une distance de similarité “douce” -En pre- forte influence sur les performances du filtre. Des compro-
mier lieu, il convient de privilégier une distance de simila  mis doivent étre faits entre la précision du suivi et la dis-
rité présentant une courbure douce autourajgsnaafin persion de I'estimé, ce qui —a notre connaissance— n’est

de permettre une distribution équilibrée de ses valeurs pou pas mentionné dans la littérature. L'ajout de mesures peut



également impacter de maniére significative sur la disper-
sion du filtre et peut ne pas améliorer son comportement
tout en ajoutant une charge calculatoire inutile. A partir
de ces observations, nous avons proposé quelques heu-
ristiques simples afin d’estimer la valeur des parameétres
libres (écarts-types) et de guider ces choix, qui sont sys-
tématiquement inexpliqués dans la littérature. Dans notre
contexte multi-oculaire, et avec les mesures décritesaici,
stratégie PARTITIONNE QRS que nous proposons affiche
de meilleurs résultats que les stratégies couramment trou-
vées dans la littérature. Toutefois, il semble que la mise [11]
en place d’'une stratégie « optimale » soit conditionnée au
choix et a la bonne exploitation des mesures.

Une perspective de ces travaux pourraient étre de propo-

ser une étude plus compléte, faisant intervenir des mesures|12]
plus hétérogenes, en particulier basées sur des capteurs 3D

de type “temps-de-vol” (Swissranger). En complément, il
serait également intéressant de prendre en compte les dé-
tecteurs visuels et les méthodes par échantillonnage d'im-
portance qui permettent l'initialisation automatique.
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