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Notations

Typographie

À quelques rares exceptions près, nous utilisons les conventions suivantes.
Les scalaires sont notés en minuscules :x, y, z.
Les vecteurs sont notés en minuscules et en gras :µ,xk,z
Les matrices sont notées en majuscules :∆, A.
Les fonctions scalaires sont notées en minuscules :f : R→ R.
Les fonctions vectorielles sont notées en minuscules et en gras :g : R→ R4

Symboles

Ceci est un petit récapitulatif des notations souvent utilisées dans ce manuscrit. Le
lecteur pourra s’y référer à tout moment.

R Ensemble des réels
N Ensemble des entiers naturels
Z Ensemble des entiers relatifs
0 Vecteur nul (0 sur toutes les composantes)
1 Vecteur unité (1 sur toutes les composantes)
N (x;µ,∆) Densité gaussienne de moyenneµ et de covariance∆
U[a,b] Densité uniforme définie sur l’intervalle[a, b]
P (x = y) Probabilité pour quex = y

N Nombre de particules utilisées dans les stratégies de type SIR
xk Vecteur d’état à l’instantk définissant une configuration du modèle de l’homme
zk Mesure à l’instantk
p(xk|xk−1) Distribution décrivant la dynamique de notre système
p(zk|xk) Distribution décrivant la fonction de vraisemblance de notre système
D(.) Distance de similarité exploitée au sein de la fonction de vraisemblance
d Nombre de dimensions de notre système

x
(i)
k ièmeparticule représentant la distribution dexk
D Domaine de définition
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Considérations générales

Par souci de simplicité d’écriture, nous ne distinguerons pas une variable aléatoire
de sa réalisation. De même, nous commettrons l’abus de langage consistant à employer
indifféremment les termes « distribution de probabilité » et « densité de probabilité ».



Chapitre I

Introduction et état de l’art

Le présent chapitre introduit le contexte de nos travaux, ses enjeux et applications,
pour ensuite établir un état de l’art des techniques déjà existantes dans le domaine du
suivi visuel. Après avoir positionné nos travaux par rapport à la littérature, nous dé-
taillons le plan du manuscrit.

1 Introduction

1.1 Applications

La capture de mouvement est actuellement un défi majeur de la communauté « Vi-
sion par Ordinateur ». Elle motive de nombreuses investigations, notamment pour la
grande diversité d’applications qu’elle recouvre.

Il existe déjà, à l’heure actuelle, des systèmes de capture de mouvement com-
merciaux précis et relativement fiables, tels les systèmes proposés par Motion Ana-
lysis [171], ou VICON [172]. Ils sont classiquement utilisés pour des applications de
synthèse de mouvement dans l’industrie du cinéma et du jeu vidéo, pour l’analyse du
mouvement à des fins médicales, ou pour l’étude du geste sportif. Ces systèmes sont
généralement constitués d’une dizaine (ou plus) de camérasinfra-rouges. Leur principe
consiste à localiser dans l’espace des marqueurs réfléchissants. Toutefois, de tels sys-
tèmes s’avèrent onéreux (quelques centaines de milliers d’euros), et imposent la fixation
de marqueurs sur le sujet, ce qui peut gêner certains mouvements. Enfin, le protocole
d’acquisition résultant est relativement lourd à mettre enœuvre.

La capture de mouvement sur la base de caméras « classiques » constitue une alter-
native intéressante. En effet, le coût matériel d’une tellesolution est bien plus abordable
(de l’ordre du millier d’euros), et le protocole d’acquisition est plus léger, ne nécessi-
tant pas d’instrumenter le sujet. L’ensemble des applications citées précédemment peut
être abordé, mais la légèreté du système permet également d’ouvrir des champs d’ap-
plication inédits tels l’interface homme-machine et/ou l’interface homme-robot, où les
capteurs peuvent être embarqués sur un robot mobile. Cela nécessite généralement l’ex-
ploitation conjointe de techniques de reconnaissance de mouvement afin de permettre
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une interprétation de gestes ou de postures. D’une manière générale, les applications
plus orientées « grand public », comme par exemple en domotique ou dans le domaine
des jeux vidéos, constituent des débouchés intéressants.

Dans le cadre de nos travaux, nous visons une application robotique et plus particu-
lièrement un robot autonome évoluant dans des environnements humains. Ce domaine
revêt de multiples enjeux. Il peut s’agir :

– de robots assistants ou auxiliaires de serviceaussi bien du grand public que du
professionnel dans un domaine donné. Leurs capacités sont définiesa priori et
liées aux services à assurer. Citons par exemple les robots guides de musées, tel
Rackham [144], ou dédiés aux maisons de retraites, tel RG [97].

– de robots personnels ou compagnons, assimilables à des robots assistants de
seconde génération, destinés à des interactions et tâches plus personnelles avec
l’homme. Citons ici les robots Papero de NEC et Qrio de Sony. La finalité des
robots personnels est d’acquérir de nouvelles capacités, et connaissances à l’aide
d’un apprentissage ouvert et actif et d’évoluer en constante interaction et co-
opération avec l’homme. Ces robots, aux capacités évolutives et corrélées aux
besoins spécifiques de leur tuteur, sont appelés robots cognitifs. Plusieurs plates-
formes expérimentales dédiées à la recherche existent actuellement, parmi les-
quelles Cog [49], Biron [100] et JIDO [51].

L’énumération est loin d’être exhaustive. Un état de l’art complet sur les robots
sociaux et leurs applications est accessible dans [50].

Malgré une variété d’applications attractive, l’utilisation de caméras pour le suivi
de mouvement soulève un grand nombre de difficultés, limitant le développement de
ces applications. Aussi les recherches dans le domaine du suivi visuel du mouvement
humain prennent-elles une place de plus en plus importante dans la communauté Vision
par Ordinateur, même si les premiers travaux dans le domaineremontent à quelques
décennies.

1.2 Historique

Bien avant l’apparition des ordinateurs, le mouvement humain a fait l’objet d’études
approfondies. Au XIXème siècle, le photographe Muybridge est le premier à se pen-
cher sur l’analyse du mouvement de l’animal et de l’homme [118,119]. Il travaille tout
d’abord sur le galop du cheval, avant de se focaliser sur des mouvements tels que la
marche humaine.

Avec l’apparition des ordinateurs et des caméras numériques, le suivi visuel prend
une autre dimension. Les premiers travaux dans le domaine datent des années 1980.
O’Rourke et Badler [124] exploitent alors des images de synthèse. Les traitements sur
des images réelles suivent avec Hogg [76] puis Rohr [137,138] dans le début des années
90. Les systèmes sont alors limités au suivi d’un mouvement de marche à un degré de
liberté (DDL). Par la suite, des problèmes de plus grande dimension sont abordés, tels
le suivi d’une main [80,135] ou du corps humain dans sa totalité [58]. Les publications
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FIG. I.1 – Évolution du nombre de publications annuelles majeures dans le domaine du
suivi visuel de mouvements humains. Les données sont tiréesdes études [113,114].

dans le domaine du suivi par Vision par Ordinateur n’ont de cesse d’augmenter depuis,
comme l’attestent les nombreuses études [2, 47, 60, 117, 127], les numéros spéciaux de
journaux [73, 74], ou l’attraction grandissante de la recherche industrielle pour les ap-
plications [95,120]. Dans [113,114], Moeslund recense155 publications avant l’année
2000 contre352 entre les années2000 et 2006, témoignant du dynamisme de la com-
munauté. Ceci est bien visible sur la figure I.1, qui présentel’évolution du nombre de
publications majeures par année depuis 1980.

Le domaine est en constante évolution et les techniques proposées sont nombreuses,
si bien qu’il est difficile d’en avoir une vue d’ensemble complète. Le problème est d’une
grande complexité, tant au niveau de sa formulation, de sa résolution théorique, que des
aspects implémentation.

2 Contexte

2.1 Énoncé de la problématique

La capture de mouvement humain (ou HMC pour « Human Motion Capture »)
consiste à reconstruire le mouvement d’un individu à partirdes données fournies par
un ou plusieurs capteurs. Cette reconstruction se focalisegénéralement sur la confi-
guration3D des articulations de la personne, mais peut parfois inclure l’apparence du
sujet ou la forme de ses membres. Elle peut être plus ou moins fine selon la complexité
du modèle choisi, et implique parfois des capteurs hétérogènes (caméras couleur ou
noir et blanc, caméras3D, caméras thermiques, . . .). Ces capteurs peuvent être fixesou
mobiles, et l’environnement plus ou moins contrôlé. D’une manière générale, les sys-
tèmes de HMC doivent établir un compromis entre la précisiondu résultat escompté,
les hypothèses simplificatrices et le coût calculatoire. Ilconvient donc de cibler un type
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d’application précis afin de s’adapter au mieux au contexte visé. Cette problématique
soulève des difficultés à plusieurs niveaux, évoqués ci-après.

2.2 Difficultés

Formulation du problème

Le problème que nous abordons ici se pose en tant que problèmeinverse. En effet,
il consiste à exploiter les mesures délivrées par les capteurs mis en place afin d’identi-
fier le mouvement du sujet observé. La première difficulté vient du fait qu’il s’agit d’un
problème mal posé, au sens où les seules observations ne suffisent pas à caractériser
entièrement une configuration du modèle de l’homme [71]. De ce fait, une approche
analytique rigoureuse est impossible à mettre en œuvre dansla plupart des cas, et la
grande majorité des méthodes proposées dans la littératuresont basées sur une dis-
crétisation de l’espace des solutions [24, 45]. De plus, elles prennent en compte des
contraintes et des connaissancesa priori sur le modèle afin de permettre une recherche
plus efficace des solutions.

Une autre difficulté vient de la nature des données extéroceptives, par définition
2D, alors que la configuration du sujet doit être caractériséedans l’espace euclidien3D.
En effet, la projection perspective impliquée dans l’acquisition des données entraîne
la perte de l’information de profondeur. Cette complication peut être en partie éludée
par l’utilisation de plusieurs capteurs couvrant au mieux tout l’espace de travail et dont
les champs de vue sont complémentaires [10, 21, 38]. Toutefois, certaines applications
ne permettent pas une telle configuration des capteurs. Le suivi doit alors prendre en
compte les incertitudes liées à la profondeur [146].

Les considérations précédentes sont valables quels que soient les modèles de l’hom-
me et de l’environnement choisis, y compris s’ils sont en parfaite adéquation avec la
réalité physique. À ces premières difficultés vient donc s’ajouter l’inexactitude des mo-
dèles manipulés.

Modèles de l’homme et de l’environnement

Une représentation fidèle de l’homme requiert une centaine de DDL cinématiques,
chaque main en possédant une vingtaine. La représentation volumique des membres
peut en outre nécessiter une dizaine de paramètres additionnels. L’espace des configu-
rations caractérisant le modèle de l’homme est donc immense, et les solutions actuelles
ne sont pas en mesure de traiter une telle quantité de donnéesde manière efficace. En
outre, l’apparence du sujet est très variable : les vêtements sont de natures très diffé-
rentes (longs, courts, serrés ou amples, de couleurs plus oumoins vives, unis ou multi-
colores) et leurs déformations dues aux mouvements sont très complexes à modéliser.
La couleur de la peau peut également affecter la définition dumodèle choisi, augmen-
tant encore la dimension de l’espace de recherche. Ceci rendla modélisation exacte
quasi impossible. Il convient alors de limiter le réalisme du modèle que nous adoptons
en fonction de l’application visée. Le suivi en devient moins précis, puisque le modèle
est plus fruste et ne peut pas être en parfaite adéquation avec les mesures observées. Ce
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compromis est omniprésent dans la littérature, néanmoins,plusieurs systèmes exploi-
tant un modèle simple parviennent à suivre le sujet avec succès [26, 94, 179]. Notons
également que l’homme est par définition une cible très dynamique avec des mouve-
ments difficilement prédictibles. Les connaissancesa priori sur les types de gestes réa-
lisés sont donc très limitées.

A l’instar de la modélisation de l’homme, l’environnement non contrôlé engendre
un grand nombre d’écueils. L’arrière-plan peut changer significativement (environne-
ment intérieur ou extérieur, encombré ou dégagé), et perturber le suivi par la présence
d’artefacts sources de fausses mesures. La luminosité de lascène peut également varier
fortement et la présence d’individus autres que le sujet d’étude peut gravement nuire au
système de suivi. La fonction de coût qui représente le lien entre une configuration du
modèle et le jeu de données présente ainsi de nombreuxextremalocaux.

Enfin, il faut garder à l’esprit que de nombreuses applications (interface homme-
robot ou homme-machine) requièrent une grande réactivité.Une exécution en temps
réel du suivi est alors indispensable, ce qui est peu compatible avec les modèles décrits
précédemment.

Devant ces nombreuses difficultés, toutes les approches pour le suivi par Vision par
Ordinateur se fondent sur des hypothèses — plus ou moins contraignantes quant au
domaine d’applicabilité — que nous détaillons ci-après.

2.3 Hypothèses

Dans [113], Moeslund répartit les hypothèses régulièrement utilisées en plusieurs
catégories : les hypothèses sur les mouvements du sujet, surson apparence, et celles
sur l’environnement. Elles sont détaillées dans le tableauI.1 par ordre de fréquence
d’utilisation. Les hypothèses formulées dans la littérature dépendent du contexte et
de l’application visée. Nous pouvons d’ores et déjà différencier deux grandes familles
d’applications.

Les applications « caméras déportées »

Elles regroupent notamment la capture de mouvement pour l’animation de synthèse,
l’étude du mouvement sportif ou à des fins médicales. Généralement, ces contextes
exploitent plusieurs capteurs/caméras fixes et larges champs proposant des vues com-
plémentaires. L’environnement est en majeure partie contrôlé. Le but est de réaliser une
capture de mouvement dans les meilleures conditions possibles, en limitant les artefacts
environnementaux. Les capacités de calcul en temps réel du système ne constituent
pas un critère déterminant, même si la vitesse de traitementest toujours appréciée.
Dans un tel contexte, on émet généralement les hypothèses d’éclairage constant (3.1)
et d’arrière-plan connus (3.2, 3.3). On connaît les paramètres de calibrage des caméras
(3.4), la posture initiale du sujet est fixée (2.1) et son apparence est en grande partie
connue (2.2, 2.4, 2.5). On suppose également que le sujet évolue dans le champ de vue
(1.1, 1.3), les caméras étant fixes (1.2).



2 Contexte 6

Mouvements

1.1. Le sujet reste à l’intérieur de l’espace de travail
1.2. Pas de mouvement ou mouvement constant de la caméra

1.3. Une seule personne dans le champ de vue
1.4. Le sujet regarde la caméra tout le temps

1.5. Mouvements fronto-parallèles
1.6. Pas d’occlusion

1.7. Mouvement lents et continus
1.8. Un seul mouvement ou très peu de mouvements simultanés

1.9. La dynamique du mouvement est connue
1.10. Le sujet évolue sur un sol plat

Sujet

2.1. Position de départ connue
2.2. Morphologie connue

2.3. Marqueurs placés sur le sujet
2.4. Habits colorés

2.5. Habits moulants

Environnement

3.1. Éclairage constant
3.2. Fond fixe

3.3. Fond uniforme
3.4. Paramètres de calibrage des caméras connus

3.5. Matériel spécial

TAB . I.1 – Les hypothèses couramment utilisées dans les systèmes de HMC.

Les applications de surveillance, bien que plus contraignantes en terme de temps
de calcul, reprennent une grande partie de ces hypothèses (1.1, 1.2, 3.1, 3.2, 3.4). Tou-
tefois, l’environnement et le modèle de l’homme sont moins maîtrisés. La robotique
ubiquiste où les réseaux de capteurs sont intégrés à l’environnement s’inscrit également
dans cette problématique. Les contraintes temps-réel sontprésentes et les hypothèses
sont similaires à celles faites en surveillance. Notons enfin que les applications de télé-
présence rentrent dans cette catégorie, bien qu’elles n’exploitent souvent qu’une caméra
monoculaire, pour des raisons de simplicité de mise en œuvre.

Les applications « caméras embarquées »

Ces applications supposent des capteurs embarqués sur des plates-formes mobiles
qui évoluent en intérieur ou en extérieur dans un environnement non contrôlé, variable
et dynamique. C’est typiquement le cas de la robotique autonome. Nous ne pouvons
donc pas — ou difficilement — émettre d’hypothèses sur les environnements (lumi-
nosité et arrière-plans changeants). Toutefois, en nous plaçant dans un contexte d’in-
teraction, on peut s’attendre à ce que le sujet s’adresse au robot (1.1, 1.3, 1.4). Les
hypothèses sur le sujet sont en revanche plus difficile à avancer : on ne connaît pas sa
position initiale, ni son apparence. Sa morphologie peut cependant être supposée proche
de la moyenne (2.2).

Le point le plus important des applications robotiques demeure la nécessité de trai-
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ter les données en temps réel. Le système est embarqué et doitpartager les ressources
avec d’autres modules logiciels (déplacement, localisation, supervision des tâches,. . .).
Il doit également présenter une grande réactivité pour êtreaccepté par l’homme.

À l’exception de [68, 69], les approches présupposent la présence d’une seule per-
sonne dans le champ de vue (1.3). En effet, lorsque plusieurspersonnes sont présentes,
outre les occultations propres, viennent se greffer les occultations inter-personnes, qui
rendent le suivi encore plus complexe, particulièrement dans le cas mono-caméra.

Par ailleurs, la totalité des systèmes de capture de mouvement 3D sont mono-cibles.
Cette hypothèse n’apparaît d’ailleurs même pas dans la classification de Moeslund tant
elle est universelle. Le suivi multi-cible reste à l’heure actuelle incompatible avec le
HMC à part entière de par le nombre de paramètres à estimer. Les applications de suivi
visuel multi-cible [83, 134] reposent quant à elles sur des modèles de l’homme plus
simples, la finalité n’étant pas de reconstruire les mouvements avec autant de précision,
mais simplement de localiser globalement les individus, typiquement dans un contexte
de surveillance.

Suite à cette introduction aux enjeux et difficultés du problème de suivi visuel, nous
présentons ci-après un état de l’art dans lequel nous positionnons notre approche.

3 Notre approche au sein de l’état de l’art

Devant la variété des techniques développées dans la littérature, il est difficile de
proposer une classification universelle, même si quelques critères sont incontournables.
Nous pouvons catégoriser les approches existantes selon letype de configuration du
système visuel ainsi que les techniques utilisées (détection ou suivi, approches globales
ou par parties, techniques déterministes ou stochastiques). Nous positionnons ainsi nos
travaux dans l’état de l’art et terminons par un rapide survol des techniques de filtrage
stochastique investies dans cette thèse et omniprésentes dans la littérature.

3.1 Vision monoculairevs stéréoscopiquevs multi-oculaire

Le nombre de caméras utilisées joue un rôle crucial dans le suivi par vision. Cer-
taines approches requièrent une seule caméra pour le suivi [63,126,140,147,164], pour
des raisons de simplicité de mise en œuvre, ou par contraintes applicatives. Le suivi est
alors plus difficile, l’information de profondeur n’étant pas disponible. Les approches
se focalisent donc sur l’apparence du sujet, et/ou sur son mouvement dans les images.
La technique consiste généralement à effectuer la projection dans l’image du modèle
de l’homme et à la confronter à l’image. Ces approches sont dites « par apparence » (ou
« appearance based ») et posent le problème des parties cachées (observation partielle
du corps en raison des occultations propres), qui doivent être gérées lors de la projec-
tion image du modèle [109,135]. Notons que ce problème, inhérent à la projection mise
en œuvre dans les approches par apparence, est également présent pour les systèmes
stéréoscopiques ou multi-oculaires.
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Les approches stéréoscopiques [115, 179] reposent sur l’utilisation de deux camé-
ras séparées de quelques dizaines de centimètres. Cette faible base permet généralement
une reconstruction dense de la scène, qui peut être exploitée via des mesures3D. No-
tons que cette opération a cependant un coût calculatoire assez élevé. Les systèmes
monoculaires et stéréoscopiques peuvent être embarqués sur des plates-formes mobiles
et constituent des approches de choix pour les applicationsd’interaction homme-robot.
L’utilisation de méthodes de soustraction de fond n’est alors pas envisageable, du fait
de la mobilité de la plate-forme. Il convient d’exploiter d’autres informations dans
les images, telles que les contours, les formes, ou éventuellement des connaissances
a priori sur l’apparence du sujet observé [9].

Afin de contourner les problèmes de l’estimation des partiescachées et du manque
d’indices visuels discriminants sur la profondeur, certaines approches reposent sur plu-
sieurs caméras séparées par une large base (plusieurs mètres) [37, 38, 58, 98, 152, 160].
Ces systèmes de vision multi-oculaire sont généralement fixes et permettent une recons-
truction3D de la scène. L’utilisation de plusieurs caméras apporte une information plus
complète sur l’apparence du sujet. Toutefois, l’information sur la texture et l’apparence
du sujet peut varier d’un point de vue à l’autre. L’utilisation d’un système multi-oculaire
se focalise alors sur des indices tels que les contours ou la silhouette du sujet dans les
images [38,142].

De manière générale, les systèmes les plus efficaces à l’heure actuelle [39,160] re-
posent sur l’utilisation de plusieurs caméras en configuration multi-oculaire pour cou-
vrir au mieux l’espace de travail et exploiter les informations riches et complémentaires
incluses dans chaque plan image.

Dans notre cas, l’objectif est l’intégration d’un système de suivi sur un robot mobile.
Toutefois, afin d’appréhender les difficultés séquentiellement, nous souhaitons mener à
bien des études dans un contexte plus simple,i.e. avec des caméras fixes. C’est pour-
quoi nous nous focalisons sur deux contextes différents quenous abordons avec des
techniques similaires :

– Un contexte de caméras déportées constitué de trois caméras fixes dans un en-
vironnement maîtrisé. Ce cadre peut être considéré comme unpremier pas vers
des applications de type robotique ubiquiste, thème de recherche exploré par le
groupe RAP. Par la suite, nous utilisons également l’appellation de « contexte
multi-oculaire ».

– Un contexte de caméras embarquées exploitant une tête stéréoscopique position-
née sur un robot mobile pour l’interaction homme-robot, quiconstitue l’axe de
recherche privilégié du groupe. Nous désignons ce contextepar « contexte sté-
réoscopique ».

3.2 Suivivs détection

Dans [113,114], Moeslund propose une taxonomie qui différencie le suivi du mou-
vement sur une séquence d’images et les techniques se limitant à la détection de pos-
ture sur une ou plusieurs images fixes à un instant donné. Les premières reposent sur
une analyse spatio-temporelle du/des flux de données [80] tandis que la détection est
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complètement indépendante du temps et se focalise sur l’analyse d’une seule et unique
image [78, 133]. Toutefois, il est courant que le suivi ait recours aux techniques de dé-
tection [16, 17, 92, 142], notamment pour le difficile problème de l’initialisation (voire
de la ré-initialisation automatique), ce qui est le cas de notre approche. La détection
visuelle constitue une aire de recherche à part entière [75,163].

3.3 Approche descendantevs approche ascendante

Le suivi du mouvement humain impose des modèles admettant ungrand nombre
de DDL (de20 à 40 classiquement). La recherche d’une solution dans un espacede
grande dimension est une tâche complexe. Une grande partie des approches propo-
sées dans la littérature, dites « approches descendantes » (ou « top down »), tente une
exploration de l’espace complet [38, 80, 140], ce qui est généralement très consomma-
teur en temps de calcul. Afin de contourner ce problème, il estpossible de privilégier
une approche par partie se focalisant sur la localisation d’un membre ou d’un sous-
ensemble des membres. On peut citer les techniques de partitionnement explicite ou
implicite de l’espace [39, 103], ou les approches dites « ascendantes » (ou « bottom
up ») [94, 134] qui consistent à localiser chaque partie indépendamment puis à appli-
quer des contraintes de cohérence sur l’ensemble. Ces techniques sont particulièrement
adaptées pour les algorithmes de propagation de croyances [121]. Toutefois, la localisa-
tion indépendante des membres est parfois difficile : il convient d’utiliser des détecteurs
spécifiques (têtes, mains, bras, jambes) ou de mettre en place des mesures très discrimi-
nantes sur les membres car leur apparence dans l’image est souvent très similaire (bras
et avant-bras par exemple). Notre approche se focalise sur les méthodes descendantes
afin de pouvoir exploiter des mesures plus génériques. En outre, les avancées récentes
dans le domaine [8,41] présentent des temps de calcul plus acceptables.

3.4 Approche stochastiquevs déterministe

Le choix de la stratégie d’exploration de l’espace des solutions revêt une grande
importance. Nous pouvons ici distinguer les approches déterministes et les approches
stochastiques. Les premières proposent par définition une solution toujours identique
pour un problème donné. Elles formulent le problème du suivicomme la minimisation
d’une fonction de coût traduisant l’écart entre une configuration du modèle donnée et
les images. Toutefois la nature complexe de ces fonctions bloque parfois les solutions
dans desminimalocaux. On y trouve les algorithmes d’optimisation numérique tels que
l’ICP (« Iterative Closest Point ») [94,116], la descente desimplexe [149] ou la méthode
de Levenberg-Marquardt [125]. Le suivi par techniques déterministes reste cependant
moins employé que les approches bayésiennes dans la littérature, bien que les avancées
récentes soient prometteuses [15,160].

Les techniques stochastiques [5, 80] sont quant à elles des outils de plus en plus
exploités. Elles considèrent le problème de suivi comme l’estimation récursive de la
densité de probabilité de la configuration de l’hommea posteriori, i.e.en tenant compte
de connaissancesa priori sur sa dynamique et en exploitant les observations à chaque
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instant.
La résolution de ce problème d’estimation bayésien peut elle-même être déterminis-

te, comme dans le cas du filtre de Kalman [89,105]. Celui-ci n’est cependant applicable
qu’aux systèmes linéaires gaussiens. Plusieurs extensions aux systèmes non linéaires et
potentiellement non gaussiens existent [86, 162], bien queleur application dans le do-
maine du suivi visuel3D soit assez restreint [88, 155]. D’autres approches s’orientent
vers une résolution stochastique du problème. Les filtres particulaires notamment ren-
contrent un fort succès auprès de la communauté Vision. Ils permettent la modélisation
de densité multi-modales particulièrement adaptées au problème dans des environne-
ments non contrôlés aux arrière-plans encombrés. En outre,ils autorisent la fusion de
données hétérogènes dans un cadre théoriquement étayé. Toutefois, ces méthodes ont
un coût calculatoire important, dont la réduction fait l’objet de recherches approfon-
dies [38, 39, 103]. Nous pouvons également mentionner ici les techniques par propa-
gation de croyances [12, 69, 120, 177]. Les méthodes stochastiques posent cependant
le problème de la répétabilité du suivi : pour plusieurs exécutions sur un même jeu de
données, le résultat obtenu n’est pas identique, de par la nature aléatoire du procédé. La
littérature est hélas peu loquace sur ce problème spécifique.

Signalons enfin que certaines approches choisissent de coupler les deux straté-
gies : [146] propose un algorithme où un échantillonnage stochastique est mis en place
et chaque échantillon est optimisé localement de manière déterministe par rapport à
une fonction de coût. Les techniques de « Stochastic Meta-Descent » (SMD) [14, 91]
se basent sur la méthode de la descente de gradient dans laquelle est introduite une
composante aléatoire afin de s’affranchir du problème desextremalocaux.

3.5 Au sein des techniques stochastiques

Les fondations du suivi visuel stochastique tel qu’il est abordé dans cette thèse
furent posées par Isard et Blake en 1996. Dans [80, 81], ils proposent une approche,
nommée CONDENSATION pour « CONDitional DENSity propagATION » et dérivée
de la technique de « factored sampling » initialement proposée par Grenander dans [66].
Ils présentent plusieurs applications, dont le suivi2D de personne, de visage et de main
dans un flot vidéo. Ces applications sont exécutées en temps réel, même si la dimension
de l’espace de recherche reste faible. Une comparaison au filtre de Kalman montre que
la gestion de la multi-modalité des distributions permise par le filtre particulaire le rend
plus efficace que les méthodes jusqu’alors exploitées [40].La communauté Vision par
Ordinateur ne cesse depuis de proposer de nouvelles variantes de filtres particulaires
plus aptes à traiter des espaces de grandes dimensions.

MacCormick et Isard proposent dans [102, 103] une alternative au filtre particu-
laire classique qu’ils nomment filtre PARTITIONNÉ. Le principe sommaire consiste à
diviser l’espace de recherche en parties disjointes de dimensions plus petites. La com-
plexité exponentielle en fonction du nombre de dimensions est alors contrebalancée par
la complexité linéaire en fonction du nombre de partitions.L’algorithme est exploité
dans une application temps-réel de suivi de main pour l’interaction homme-machine
dans des environnement encombrés.
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Sminchisescu et Triggs présentent dans [146, 147] un algorithme de suivi basé sur
un échantillonnage selon les covariances associées aux modes de la distribution filtrée.
L’algorithme proposé, dénommé « Covariance Scaled Sampling » (CSS), modélise la
densité de filtrage par des mixtures de gaussiennes.

Deutscheret al.présentent dans [38] l’« Annealed Particle Filter », ou APF,un al-
gorithme de filtrage particulaire faisant appel à certains principes du recuit simulé. Ils
reprennent et étendent cette idée dans [39] où ils travaillent sur la dynamique appliquée
aux particules : en lieu et place d’un bruit gaussien identique sur chaque dimension
de l’espace, ils appliquent un bruit gaussien dont la covariance est proportionnelle à
celle du nuage de particules à l’étape précédente, reprenant ainsi le principe de [146].
Ils introduisent en complément l’utilisation d’un opérateur de « crossing-over », tech-
nique empruntée au domaine des algorithmes génétiques. Le filtre ainsi mis en place
permet de s’affranchir de la définition d’un partitionnement explicite de l’espace d’état
que l’on est contraint de mettre en place dans des techniquescomme celle du filtrage
PARTITIONNÉ.

De nombreuses variantes de la CONDENSATION sont proposées dans la littéra-
ture. Citons par exemple le filtre particulaire AUXILIAIRE [132] de Pitt et Shephard,
et une évolution par affinages successifs de l’exploration proposée dans [104]. Wang
et Rehg proposent un filtre particulaire optimisé exploitant la transformée « unscen-
ted » [86] (« Optimized Unscented Particle Filter » ou OUPF).Ils comparent diverses
variations de leur algorithme avec une vérité de terrain obtenue par un système com-
mercial dans un contexte de capture de mouvement avec caméras fixes. Le filtrage par
échantillonnage de l’historique (ou « History Sampling » SIR), proposé par Torma et
Szepesvári dans [158] s’applique aux systèmes stochastiques dont une partie du vecteur
d’état (dite « historique ») suit une évolution déterministe. Certains filtres exploitent en
outre la méthode de Rao-Blackwellisation [23], qui tire parti de la possibilité de traiter
une sous-partie du vecteur à estimer par des méthodes analytiques telles que le filtre
de Kalman lorsque cela est possible. Ceci résulte en une réduction de la variance du
filtre [46]. Hanet al. proposent dans [72] un filtre particulaire capable de représenter
les densités de manière analytique sous forme de mixtures degaussiennes.

Malgré l’enthousiasme de la communauté Vision pour les filtres particulaires en
raison de leur efficacité pratique, et contrairement à une idée répandue, Daum met en
évidence le fait que les filtres particulaires ne s’affranchissent que dans certains cas de
la « malédiction de la dimensionnalité » (« curse of dimensionality ») [32]. Il propose
une classification empirique de la complexité selon que le problème est « vaguement
gaussien » ou non. Dans [31, 33, 35], il propose de privilégier les approches de types
Quasi Monte Carlo (QMC) aux approches de type Monte Carlo classique. Les premières
permettent une couverture plus homogène de l’espace de définition des fonctions que
l’on souhaite échantillonner pour un même nombre d’échantillons tirés. Cette discré-
pance inférieure leur confère une convergence plus rapide.Philomin [130] et Guo et
Wang [67] prônent également l’utilisation des techniques QMC et proposent d’intégrer
l’échantillonnage quasi-aléatoire dans les schémas particulaires classiques.

Notre approche s’inspire de tout ou partie des différentes techniques présentées ci-
dessus. Après avoir positionné nos travaux dans la littérature, nous listons ci-après les
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caractéristiques qui s’en démarquent.

4 Notre approche en complément de l’état de l’art

4.1 Exploitation de mesures « hybrides »

Dans le domaine du suivi visuel, la littérature différencieclassiquement les ap-
proches par apparence qui consistent à projeter dans l’image chaque hypothèse de confi-
guration du modèle de l’homme et à en évaluer la pertinence par le biais de mesures
2D, et les approches3D qui consistent à reconstruire tout ou partie de la scène observée
afin de recaler le modèle grâce à des mesures3D.

Les approches2D sont largement utilisées dans les systèmes de suivi [38,145,148].
Elles reposent sur des indices visuels basés sur l’exploitation de la forme, des contours,
de la couleur, ou du mouvement. Elles sont abordées en détailplus loin dans le ma-
nuscrit. La fusion de ces mesures2D, à l’instar de [111, 128, 146], nous semble ici
primordiale. La manipulation de données3D permet quant à elle de s’affranchir des
problèmes liés à la projection perspective, mais nécessiteplusieurs caméras (système
stéréoscopique ou multi-oculaire). Cailletteet al. [21] notamment mettent en place un
système de suivi de mouvement multi-caméras en temps réel. Ils reconstruisent la scène
en voxels à partir de la silhouette segmentée dans chaque image. Cette technique est par
ailleurs assez présente dans la littérature [25, 83, 91, 112, 155]. Cette reconstruction3D
est modélisée au moyen d’une mixture de gaussiennes (position et couleur des voxels
sont prises en compte). Chaque particule est ensuite évaluée grâce à une distance entre
la mixture de gaussiennes associée et celle extraite de l’image. L’approche de Ogawara
et al. [122] exploite elle aussi une reconstruction3D de la scène maisvia la méthode de
« marching cubes » permettant l’obtention d’un volume maillé. La localisation est en-
suite réalisée grâce à un couplage d’ICP et d’une approche hiérarchique (« Kd-tree »).

Notre approche « hybride » tente quant à elle de fusionner plusieurs attributs2D
(forme, couleur, mouvement, . . .) et une reconstruction3D éparse afin de tirer à la fois
parti de la richesse de l’apparence image et des contraintes3D très discriminantes [8].

Nous exploitons également la méthode de [82], où Isard et Blake sont les premiers à
proposer une extension de leur propre algorithme : alors quela CONDENSATION clas-
sique propose un schéma similaire au filtre de Kalman pour le suivi — propagation de la
représentation particulaire à l’instant précédent selon la dynamique, puis confrontation
à la mesure —, la stratégie I-CONDENSATION se propose d’exploiter les mesures au
plus tôt dans l’échantillonnage des particules. Ils présentent un système de suivi temps-
réel de main dans un environnement encombré en se basant sur une détection de blobs
de couleur peau et une mesure de contours dans l’image. Depuis, plusieurs travaux re-
prennent ce même principe [61,128], mais à notre connaissance exclusivement dans des
contextes2D. Notre approche se propose d’étendre cette exploitation de la mesure au
plus tôt par l’ajout de mesures3D.
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4.2 Évaluation des performances

Les techniques proposées dans la littérature sont exploitées dans divers contextes
applicatifs reposant sur l’utilisation de systèmes de perception distincts (stéréoscopique,
multi-oculaire, . . .). Elles affichent donc des performances assez variées et il reste par-
fois difficile de les comparer. En effet, l’évaluation de stratégies de suivi visuel soulève
plusieurs problèmes. Le suivi3D étant un problème inverse, nous ne disposons pas
a priori de vérité de terrain à laquelle comparer les résultats obtenus. Dans de très
nombreux cas, cette vérité de terrain est obtenue « à la main »suite à un étiquetage et
une localisation manuelle des membres dans les séquences vidéos [26, 142]. Cette dé-
marche est particulièrement longue et fastidieuse. Une autre possibilité consiste à uti-
liser, lorsque c’est envisageable, des systèmes de HMC commerciaux permettant une
grande précision du suivi [10, 68]. La mise en œuvre est toutefois lourde, et d’autres
problèmes peuvent survenir (difficulté de localisation desmarqueurs, nécessité de plu-
sieurs opérateurs, conditions d’acquisition imposant un grand espace libre, difficulté de
calibrage). En outre, l’environnement est statique et généralement contrôlé, ce qui ne
convient pas à toutes les applications.

La mise en place de métriques constitue également une difficulté : faut-il mesurer
des erreurs sur les angles entre les membres ou sur les positions des jonctions articu-
laires ? Comment mettre en place un tel procédé pour les approches par parties ? Com-
ment tenir compte des erreurs en position et en angle dans uneseule et même métrique ?
Plusieurs approches sont proposées dans la littérature [10,26], mais elles demeurent très
attachées aux choix retenus des modèles de l’homme et de l’environnement. La répé-
tabilité du suivi par technique stochastique reste également très peu abordée dans la
littérature bien qu’elle soit un problème important. Il convient donc de mettre en place
une métrique permettant de la prendre en compte.

Enfin, les environnements peuvent être très variés, tout comme les types de mou-
vements suivis, et il est très difficile de caractériser le comportement d’algorithmes de
suivi pour un ensemble exhaustif des conditions d’application. En plus des difficultés
inhérentes à l’acquisition et la mise en forme des données, les évaluations elles-mêmes
représentent un travail important. Des propositions de mise en commun de base de don-
nées commencent toutefois à se mettre en place [170], ce qui constitue un premier pas
vers la réalisation d’évaluations comparatives. Les données proposées ne sont toutefois
pas encore étendues à un grand nombre de contextes différents.

Pour ces raisons, de nombreux travaux proposent des évaluations qualitatives [38,
41,146], même si récemment, quelques études quantitativesémergent [68]. Malheureu-
sement elles se limitent souvent à une comparaison de la stratégie proposée à une stra-
tégie de référence, souvent la CONDENSATION et de plus en plus l’APF [10,26,166].
Il reste ainsi difficile d’avoir une vue d’ensemble sur l’efficacité relative des différentes
classes de filtrage particulaire. C’est pourquoi nous proposons la mise en place de mé-
triques spécifiques permettant une comparaison quantitative des diverses stratégies par-
ticulaires étudiées au regard de plusieurs critères complémentaires.
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4.3 Temps de calcul

La littérature sur le suivi visuel propose de nombreuses méthodes, mais les per-
formances calculatoires des algorithmes ne sont pas toujours discutées. Les approches
de type caméras déportées restent éloignées du temps réel (de l’ordre de la minute par
image pour [68, 140, 146]). Dans le cas de caméras embarquées, notamment pour des
applications de robotique autonome, les méthodes développées présentent des temps de
traitement plus rapides (entre10 Hz et15 Hz pour [8,94]).

Notre approche vise des temps de traitement similaires et donc compatibles avec le
contexte applicatif d’interface homme-machine, mais également adaptés à l’intégration
sur plate-forme mobile avec des ressources CPU limitées.

4.4 Intégration sur plate-forme robotique

Malgré la mise en place d’un nombre croissant de plates-formes robotiques dédiées
à l’interaction homme-robot, les systèmes de suivi visuelscompatibles avec les con-
traintes imposées par ce contexte demeurent peu nombreux.

Cielnaket al.proposent dans [26] un système de suivi2D sur la base d’une caméra
infra-rouge. Le modèle utilisé est composé de deux ellipses(une pour le torse, une pour
la tête). Les auteurs utilisent la CONDENSATION classique avec un minimum de300
particules. Ils proposent également un ensemble de mesures2D permettant d’évaluer
quantitativement l’efficacité d’un filtre. Ces mesures sontprincipalement basées sur les
travaux de Doermann et Mihalcik dans [44,173].

Azad et al. proposent dans [8] un système de suivi3D du haut du corps utilisant
une tête stéréoscopique. Ils exploitent une stratégie de filtrage classique (CONDEN-
SATION) mais introduisent une fusion de données hétérogènes couplant des mesures
d’apparence classiques et une mesure basée sur la reconstruction stéréoscopique de la
position de la tête et des mains dans l’espace.

Dans [94], Knoopet al.mettent en œuvre une caméra3D active (Swissranger) per-
mettant une reconstruction matérielle de la scène en temps réel, gagnant ainsi un temps
précieux pour le suivi. Un algorithme ICP est utilisé afin de recaler à chaque instant
un modèle de l’homme basé sur des cônes tronqués dans le nuagede points3D délivré
par le capteur. Une approche ascendante est adoptée, permettant de localiser chaque
membre indépendamment et de reconstruire la position globale de l’homme en appli-
quant des contraintes d’étirement élastique au niveau des liaisons.

Menezeset al.[106,108,109] exploitent une caméra monoculaire fixe. Un filtre par-
ticulaire AUXILIAIRE est utilisé afin de suivre un modèle à base de quadriques dégéné-
rées dans le flot vidéo. Des contraintes de non-collision sont introduites, et l’exploita-
tion de l’image repose sur la recherche de contours et sur l’utilisation de « patches » de
couleurs associés aux différents membres.

Zhaoet al. [178] privilégient un algorithme génétique hiérarchique àrecuit simulé
(« Hierarchical Annealed Genetic Algorithm » ou HAGA) couplé à une analyse en
composante principale (ACP) afin de réduire la dimension de l’espace de recherche
et d’améliorer son exploration. Ils exploitent des images provenant d’une caméra fixe
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et présentant un fond dégagé.
Dans un contexte de collaboration par téléconférence, Mulligan, dans [115], tire

parti des positions de la tête et des mains obtenues par segmentation couleur afin d’es-
timer la configuration d’un bras. Des considérations psychophysiques sont prises en
compte afin de favoriser les poses naturelles. La méthode estappliquée dans le cas de
caméras monoculaire et stéréoscopique, ce qui permet alorsune reconstruction dense
de la scène pour estimer l’orientation du torse.

Bien que les enjeux de la robotique soient des plus intéressants (assistance aux
personnes, robot personnel), les difficultés inhérentes à l’intégration d’un système de
HMC par vision peuvent freiner la mise en place de prototypes. Ainsi, parmi les travaux
mentionnés, peu ont abouti au portage effectif sur un robot autonome [26, 94]. Notre
approche cherche donc à combler ce manque en terme d’intégration robotique par un
portage sur une plate-forme mobile.

Nous présentons dans les pages suivantes deux tableaux récapitulant les travaux
principaux en suivi de mouvement humain menés dans les deux contextes « caméras
déportées » et « caméras embarquées » et positionnant nos travaux dans la littérature.
D’une manière générale, les approches dédiées à la robotique autonome mettent en
œuvre des modèles de l’homme simplifié et affichent des performances résolument plus
proches du temps-réel. De plus, elles reposent parfois sur des capteurs proposant une
information plus immédiatement exploitable et moins richeque les images couleurs
(caméras3D ou infra-rouge). La signification des sigles non encore définis est présentée
dans le glossaire.
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Contexte « caméras déportées »

Qui ? Où ? Quand ? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Modèles, Techniques) ? Combien (Performance) ?
Balanet al. [10] 2005 1 à 4 caméras fixes, environne-

ment contrôlé
cônes tronqués, APF et SIR, segmenta-
tion

1×?×?@1/45Hz

Cailletteet al. [21] 2007 multi caméras fixes, environne-
ment encombré

volume mixture de gaussiennes,25
DDL + dérivées, modèles de dyna-
miques appris, SIR + VLMM

?× 320× 240@25 Hz

Deutscheret al. [38,39] 2001 3 caméras, environnement très dé-
gagé

34 DDL, dynamique gaussienne, APF,
PAPF

3×?×?@1/15Hz

Fontmarty et al. [53,54] 2008 2/3 caméras fixes, environne-
ment quelconque

cônes tronqués, FP, fusion de me-
sures,14/22 DDL

2× 640× 480@1Hz

Guptaet al. [68] 2008 2 caméras fixes, environnements
variés

cylindres, approche ascendante, pas de
contraintes temporelles

2×?×?@1/45Hz

Kehl et al. [91] 2005 4 − 8 caméras fixes, environne-
ment dégagé

volume maillé,24 DDL, SMD 4× 640 × 480@1 Hz

Ogawaraet al. [122] 2007 8 caméras fixes, environnement
dégagé

29 DDL, modèle maillé déformable,
Kd-Tree, ICP, reconstruction3D

8×?×?@?

Sidenbladhet al. [140] 2000 1 caméra fixe cylindres,25 DDL, FP, modèle généra-
teur de l’image

?×?@1/300 Hz

Sigalet al. [142] 2004 4 caméras fixes, environnement
quelconque

cônes tronqués,10× 6 DDL, BP 4×?×?@?

Sminchisescu et Triggs [146,147] 2001 caméra mono, environnement en-
combré ou fond noir

quadriques,30 DDL, CSS ?×?@1/180 Hz

Urtasunet al. [160] 2004 digiclops3 stéréo caméras fixes squelette + surface3D, modèle de mou-
vement + ACP (80 → 6 DDL), optimi-
sation déterministe

3× 640 × 480@?

Wang et Rehg [166] 2006 multi-caméras, environnement
dégagé

22 DDL, modèle2D, OUPF

Ziegleret al. [179] 2006 4 caméras stéréos fixes, environ-
nements encombrés

ICP+UKF,14 DDL (moitié supérieure),
modèle maillage3D

4×?×?@1Hz
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Contexte « caméras embarquées »

Qui ? Où ? Quand ? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Modèles, Techniques) ? Combien (Performance) ?
Azadet al. [7–9] 2007 caméra stéréo fixe, environne-

ment encombré, apparence de su-
jet connue

cônes tronqués,14 DDL, marche aléa-
toire, SIR

320× 240@15 Hz

Cielniaket al. [26] 2005 caméra infrarouge, environne-
ment encombré

ellipses 2D,9 DDL, vitesse constante,
SIR

320× 240@(> 20 Hz?)

Fontmarty et al. [52] 2007 caméras stéréo, environnement
quelconque

cônes tronqués, FP, fusion de me-
sures,14 DDL

2× 320× 240@8Hz

Knoopet al. [94] 2006 caméra3D Swiss Ranger 10 × 6 DDL, cônes tronqués, ICP,
contraintes géométriques, fusion de
données

150× 100@12 Hz

Menezeset al. [108,109] 2005 caméra fixe, environnements va-
riés

8 DDL, quadriques, FP AUXILIAIRE ,
patches de couleurs

320× 240@1 Hz

Mulligan [115] 2005 caméra fixe mono ou stéréo, envi-
ronnements variés

4 DDL, contraintes psychophysiques à
partir de la position de la tête et des
mains

?×?@?

Philomin [130] 2000 caméra embarquée sur véhicule,
environnement extérieur

ACP (→ 8 DDL), FP QMC, contours
actifs

?×?@?

Zhaoet al. [178] 2008 caméra fixe, fond dégagé (H)AGA + ACP (44→ 6 DDL) 320× 240@?
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5 Récapitulatif

La capture de mouvement par vision est un problème intrinsèquement difficile.
Malgré une littérature extrêmement riche, la démocratisation des applications est en-
core difficilement envisageable, tant les contextes imposent des contraintes strictes. Des
compromis doivent être établis entre réalisme du modèle, qualité de l’estimation sou-
haitée, et temps de calcul nécessaire. Selon l’applicationvisée, il convient donc de baser
l’approche choisie sur des hypothèses simplificatrices raisonnables et adaptées.

Face à ces difficultés et afin de les appréhender graduellement, nous avons choisi
de nous confronter à deux cadres différents, ici dénommés contexte multi-oculaire et
contexte stéréoscopique, avec pour objectif une intégration sur un des robots du la-
boratoire. Nous avons situé notre approche par rapport à la littérature et proposé un
état de l’art des techniques existantes. Nous choisissons d’investir les techniques sto-
chastiques de filtrage particulaire en raison de leur capacité à modéliser des densités
multi-modales. De plus, malgré une complexité parfois importante de ces méthodes,
les avancées récentes semblent prometteuses quant aux possibilités d’application temps
réel. Nous choisissons un modèle de l’homme compatible avecces contraintes et pré-
sentant un nombre de DDL suffisants pour l’interaction. Nousbasons nos filtres sur
l’exploitation de mesures « hybrides »2D et3D.

Dans cette littérature sur le filtrage particulaire, il n’existe encore que peu d’éva-
luations quantitatives des techniques développées, et celles-ci se limitent souvent à
la comparaison à une stratégie « de référence ». Dans l’optique d’une intégration sur
plate-forme mobile, nous souhaitons mener une évaluation plus complète des diffé-
rentes stratégies envisagées, afin de nous orienter vers la plus adaptée à chacun de nos
deux contextes applicatifs. Il convient au préalable de définir plusieurs critères qui nous
guideront dans notre démarche. Ces évaluations s’appuieront logiquement sur une vé-
rité de terrain fiable délivrée par un système de HMC commercial.

6 Plan du manuscrit

Le manuscrit est structuré en cinq chapitres incluant le présent état de l’art.
Le chapitre II détaille l’approche que nous avons choisi d’investir et met en exergue

quelques caractéristiques propres à nos travaux. Nous présentons le modèle de l’homme
que nous adoptons pour le suivi ainsi que les informations visuelles exploitées. Nous
présentons enfin le synoptique du système de suivi et abordons les points clés de son
implémentation dans l’optique d’une intégration sur les plates-formes robotiques.

Le chapitre III se focalise sur la formalisation du problèmede suivi, en rappelant
l’approche classique par filtrage particulaire. Plusieursévolutions de cet algorithme sont
présentées, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. Nous rappelons rapidement
les propriétés du filtrage particulaire, et proposons plusieurs métriques inspirées de la
littérature. Une première évaluation des performances intrinsèques de chaque stratégie
est proposée sur des séquences de synthèse.

Le chapitre IV présente des évaluations plus conséquentes sur des séquences réelles.
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Nous décrivons le protocole expérimental mis en place, qui repose sur l’utilisation d’un
système commercial de capture de mouvement pour l’obtention de la vérité de ter-
rain. Nous abordons le difficile problème du choix des mesures et mettons en avant
les propriétés inhérentes à chacune des techniques exploitées. Nous présentons les dif-
ficultés auxquelles est confronté l’utilisateur lors du choix d’une stratégie de filtrage.
Nous menons nos évaluations dans deux cadres différents : uncontexte multi-oculaire
où l’environnement est instrumenté, et un contexte stéréoscopique.

Guidé par ces évaluations, le chapitre V aborde la mise en œuvre du système de
suivi sur une plate-forme robotique dédiée. Nous présentons un scénario d’exécution et
quelques résultats sur des données acquises par le robot durant l’exécution du scénario
en conditions réelles.

Le manuscrit se conclut par une synthèse des travaux réalisés et leurs perspectives.
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Chapitre II

Suivi visuel : de la modélisation à
l’implémentation

Dans ce chapitre, nous présentons le principe global du système de suivi visuel mis
en place. Nous détaillons tout d’abord le modèle de l’homme que nous adoptons, puis,
dans un deuxième temps, nous présentons les indices visuelsque nous exploitons dans
les images afin d’estimer sa configuration. Nous introduisons ensuite l’approche modu-
laire de l’implémentation du système, articulée autour du module de filtrage. Nous pré-
sentons l’intégration des indices visuels au sein d’une approche « hybride », qui couple
des mesures2D et 3D. Enfin, nous consacrons une section au réglage des paramètres
libres du système, étape incontournable quoique souvent occultée dans la littérature.

1 Généralités

La problématique du suivi de mouvement est un sujet qui occupe une place impor-
tante dans la littérature de la communauté « Vision par Ordinateur ». Le problème est
intrinsèquement difficile, et, comme mentionné dans le chapitre I, de nombreuses mé-
thodes ont été proposées. Notre approche se classe parmi lesméthodes stochastiques et
repose plus précisément sur l’utilisation de filtres particulaires. Cette technique présente
l’avantage de pouvoir modéliser les distributions multi-modales, et permet de fusionner
des données potentiellement hétérogènes dans un cadre probabiliste. Nous considérons
ici une approche « hybride » reposant sur des mesures basées apparence et des informa-
tions géométriques3D.

Nous rappelons que nous nous confrontons à deux contextes sensiblement diffé-
rents, imposant des contraintes plus ou moins marquées :

– Le contexte multi-oculaire, qui se caractérise par des caméras fixes. Les caméras
ont des angles de vue complémentaires, proposant une information riche. L’ar-
rière-plan est connu, et la luminosité varie peu.

– Le contexte de caméras stéréoscopiques embarquées, qui impose des capteurs
positionnés sur une plate-forme mobile fournissant des informations plus déli-
cates à exploiter. Les environnements changent au cours desdéplacements de la
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plate-forme, de même que les conditions d’éclairage.
Bien que ces deux cas demandent un temps de traitement rapide, les contraintes

temporelles sont évidemment plus drastiques dans le contexte de caméras embarquées.
La finalité est de proposer un cadre générique pour ces deux contextes applicatifs. La
première difficulté à laquelle nous sommes alors confrontésest le choix d’un modèle
de l’homme adapté à nos applications.

2 Représentation de l’homme

Le modèle de l’homme que nous choisissons ici est décomposé en trois parties :
le modèle cinématique, régissant les mouvements possiblespar le biais de la définition
de contraintes sur chaque articulation, le modèle volumique, caractérisant l’enveloppe
corporelle de l’homme, et le modèle d’apparence s’attachant à son apparence image.

2.1 Modèle cinématique

Définition du modèle

La littérature propose des modèles cinématiques très variés, impliquant un nombre
de DDL plus ou moins important. Les modèles les plus simples sont issus de la com-
munauté Robotique, soucieuse des contraintes temps-réel imposées par les applications.
Ainsi, dans [7, 9], Azadet al. introduisent14 DDL pour la moitié supérieure du corps
humain. La communauté Vision par Ordinateur, plus focalisée sur l’adéquation du mo-
dèle à la physionomie humaine, propose des cinématiques impliquant généralement
plus de30 DDL [146]. La plupart des modèles sont constitués de plusieurs chaînes
cinématiques ouvertes où chaque membre présente un ou plusieurs DDL par rapport
au membre “parent”. Cependant, certaines approches [94] préfèrent aborder le suivi
de chaque partie du corps de manière indépendante. Chaque membre affiche ainsi six
DDL (ou un ensemble restreint) et l’exploration de l’espacedes paramètres présente
alors une complexité moindre. Cependant, ceci requiert l’utilisation d’indices discri-
minants permettant de différencier chaque partie du corps.De plus, des contraintes de
non-collisions sont généralement ajoutées, impactant surla puissance de calcul néces-
saire.

Afin de rester au maximum compatible avec les contraintes temps-réel que nous
nous fixons, et à l’instar de nombreux travaux [9,160] nous avons privilégié un modèle
hiérarchique présentant22 DDL unissant9 corps cinématiques. Ce modèle, présenté
figure II.1 (a), peut être limité aux14 DDL de la moitié supérieure pour les applications
robotiques, le suivi des jambes étant moins primordial. La modélisation est faite à l’aide
des paramètres de Denavit-Hartenberg modifiés [151]. Notremodèle présente trois liai-
sons prismatiques(q1, q2, q3) — relatives à la translation du sujet dans l’espace — et
19 liaisons rotoïdes réparties en :

– 3 liaisons rotoïdes(q4, q5, q6) permettant l’orientation du torse dans l’espace
– 2 × 3 liaisons rotoïdes constituant2 rotules —(q7, q8, q9) et (q10, q11, q12) —

pour les épaules
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(a) (b) (c)

FIG. II.1 – Les modèles cinématique (a) et volumique (b) exploitant des cônes tronqués
(c).

– 2× 1 liaisons rotoïdes constituant2 charnières —q13 et q14 — pour les coudes
– 2× 3 liaisons rotoïdes constituant2 rotules —(q15, q16, q17) et (q18, q19, q20) —

pour les hanches
– 2× 1 liaisons rotoïdes constituant2 charnières —q21 et q22 — pour les genoux
Une configuration complète du modèle cinématique est alors donnée par le vecteur

q = [q1, q2, . . . , q21, q22].

La tête est supposée rigidement liée au tronc. En effet, il est relativement complexe
d’estimer de manière suffisamment fine l’orientation de la tête pour des personnes se
situant à une distance de quelques mètres des caméras, uniquement à partir de l’appa-
rence image de celle-ci.

L’ensemble des paramètres cinématiques du modèle constitue les données que nous
cherchons à estimer. En effet, nous choisissons de nous focaliser sur les mouvements ef-
fectués par le sujet sans chercher à estimer des paramètres morphologiques. (cf. section
2.2).

Dynamique du modèle

L’analyse spatio-temporelle dans un cadre stochastique suppose de caractériser le
modèle de dynamiquep(xk|xk−1) décrivant la connaissancea priori que nous avons
sur l’évolution temporelle du modèle de l’homme caractérisé par son étatxk. La litté-
rature différencie deux approches distinctes.

La première présuppose que l’on a accès à une base de données permettant de ca-
ractériser des modèles de mouvements canoniques (marche, course, geste de la main,
. . .), et que les gestes observés sont proches des mouvementspré-appris [21, 140, 160].
Le filtrage est alors effectué en exploitant cette connaissance a priori et en introdui-
sant des modèles de mouvements déduits de ces séquences d’apprentissage. Certains
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auteurs [160] utilisent en complément des techniques d’ACPsur ces bases de données
afin de réduire la dimension de l’espace de recherche, et ainsi accélérer le processus de
suivi.

A contrario, la deuxième classe de méthode ne repose sur aucune connaissancea
priori des mouvements effectués. La seule hypothèse raisonnable que l’on est alors
en droit d’avancer est que l’étatxk à l’instantk est proche de l’étatxk−1 à l’instant
k − 1. Ceci donne lieu aux modèles bruités de type « marche aléatoire », reposant sur
l’utilisation d’une dynamique gaussienne centrée sur l’état à l’instant précédent :

p(xk|xk−1) = N (xk;xk−1,∆k). (II.1)

Cette approche englobe les modèles auto-régressifs, tels ceux à « vitesse constante »
qui introduisent les dérivées des variables de configuration dans le vecteur à estimer [26,
109]. Cependant, une telle formulation du problème double le nombre de dimensions de
l’espace de recherche, ce qui n’est pas toujours compatibleavec nos contraintes temps-
réel. En conséquence, nous avons choisi de nous restreindreà un modèle de type marche
aléatoire non auto-régressif pour représenter les mouvements erratiques de l’homme.
Dans notre cas, l’étatxk est ainsi réduit à la configuration articulaireq à l’instantk.

Nous avons proposé un modèle cinématique de l’homme englobant les degrés de
libertés articulaires et la dynamique qui leur est associée. Dans la prochaine section,
nous abordons la définition de l’enveloppe corporelle qui vient compléter ce modèle.

2.2 Modèle volumique

Définition du modèle

La littérature propose ici encore un grand nombre de choix demodèles différents
allant de simples « patches » définis dans un plan [175], à des modèles3D déformables
[58, 87]. Dans [21], Cailletteet al. modélisent le corps humain comme une densité
volumique définie par une mixture de gaussiennes à trois dimensions. Sminchiscescu
et Triggs exploitent des volumes maillés déformables [146], proposant ainsi un modèle
riche, mais assez lourd à manipuler.

La forme géométrique de notre modèle repose sur l’utilisation de cônes tronqués.
Cette approche est assez répandue dans la littérature [8, 107, 160] de par la facilité
de manipulation et de projection des primitives géométriques qu’elle permet [9, 109].
Chaque corps cinématique se voit rattacher un ou plusieurs cônes tronqués (figure II.1
(b)). Chaque cône est paramétré par quatre variables (figureII.1 (c)) :

– l, la longueur du tronc de cône ;
– ra et rb, les2 rayons de l’extrémité elliptique de référence ;
– α, le ratio des rayons de chaque extrémité.
Certaines approches choisissent d’inclure les dimensionsdes primitives géométri-

ques façonnant la silhouette du modèle dans l’ensemble des paramètres à estimer [146].
Nous avons choisi ici de fixer celles-ci afin de ne pas augmenter la dimension de l’es-
pace à explorer durant le processus d’estimation, toujoursafin de rester dans les condi-
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tions les plus favorables à une application temps-réel. Lesdimensions sont choisies
selon des considérations anthropomorphiques moyennes afinde s’adapter au mieux au
suivi des sujets.

Projection du modèle

Afin de gérer la projection des limbes dans l’image, propre à toute approche ba-
sée apparence, nous adoptons le modèle de caméra sténopé, classiquement utilisé dans
la communauté Vision par Ordinateur. Le choix de la modélisation géométrique in-
fluence directement la facilité de mise en œuvre de la projection associée. Les qua-
driques et coniques présentent des propriétés rendant quasi immédiate la projection
image, ce qui leur vaut une certaine popularité [37, 110, 152, 153]. Le choix de cônes
tronqués permet également une projection aisée [9], car basée sur des calculs analy-
tiques, contrairement aux maillages3D. En effet, la projection image de tels maillages,
plus complexe à mettre en œuvre, est classiquement faite au moyen d’un algorithme de
«Z-buffer » [174]. Le principe consiste à calculer pour chaquepoint image la profon-
deur (Z) de la plus proche surface. Les cartes graphiques sont particulièrement efficaces
pour traiter rapidement ce genre de données, cependant la transmission d’information
entre la mémoire du GPU (Graphical Process Unit) et celle du CPU (Central Process
Unit) est restée pendant longtemps un goulet d’étranglement, bien que leur utilisation
soit croissante [179].

Le principe de notre méthode de projection, illustré figure II.2 (a), est inspiré de [9],
dans lequel le lecteur pourra trouver les détails : pour une position spatiale donnée d’un
cône, on projette les segments de droite situés sur les génératrices dont la normale est
orthogonale à la droite de vue. Cette opération est réaliséesur l’ensemble des cônes
décrivant le modèle, donnant lieu à la projection complète,présentée figure II.2 (b).

Notre méthode de projection permet également, le cas échéant, la prise en compte
des parties cachées. Un tel calcul impose un temps de traitement supplémentaire mais
peut s’avérer nécessaire pour l’exploitation de certains indices visuels (cf. section 3.1).
L’algorithme est inspiré de celui proposé dans [106] : il consiste à calculer les intersec-
tions de tous les segments projetés, et à tester la visibilité de leurs points centraux, ceci
garantissant la visibilité ou non du segment dans son intégralité.

2.3 Modèle d’apparence

En complément des simples volumes des cônes tronqués, nous positionnons égale-
ment cinq points virtuelspt, pmg, pmd, ppg, ppd, caractérisant respectivement le centre
de gravité de la tête, des mains gauche et droite et des pieds gauche et droit. Ces mar-
queurs sont exploités lors de la localisation des extrémités de membres dans les images.
En effet, les mains par exemple se trouvent dans des zones de l’image présentant une
teinte chair. Le visage également, et un détecteur peut aider à sa localisation. Ces points
présentent donc une importance particulière dans le suivi du sujet.

Enfin, certaines zones — ou « patches »— définies sur les surfaces des cônes se
voient rattacher une distribution de couleur décrivant l’apparence de leur projection
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(a) (b)

FIG. II.2 – Projection perspective d’un cône (a) et du modèle complet (b).

dans l’image. Cette distribution est modélisée par un histogramme sur les trois canaux
chromatiques (rouge, vert et bleu). Ceci permet d’associerune information de couleur
à différents points précis du modèle (torse, bras, . . .).

2.4 Bilan et compléments

La figure II.3 présente le modèle complet de l’homme que nous utilisons (modèle
cinématique, volumique et d’apparence). Afin de prendre en compte les contraintes
physiques interdisant un certain nombre de mouvements, l’ensemble des DDL cinéma-
tiques est limité à une plage de valeur données. La gestion des collisions entre membres
mène quant à elle généralement à des algorithmes de complexité quadratique en fonc-
tion du nombre de parties. Pour des raisons de contraintes detemps réel, nous choisis-
sons ici de ne pas utiliser ce type d’approche. À ces fins, nousmettons en place des
potentiels répulsifs entre les parties « sensibles »,i.e. la tête et les mains dans notre cas,
qui présentent des couleurs et formes relativement proches.

Au delà des mains, toutes les extrémités corporelles apportent des contraintes inté-
ressantes. Ainsi, nous introduisons une contrainte de distance au sol minimale, imposant
aux pieds de se situer à proximité du plan du solΠsol. Ceci est rendu possible grâce à
une calibration préalable intrinsèque et extrinsèque des caméras.

Après avoir détaillé le modèle de l’homme et ses particularités, nous abordons les
différents indices visuels reposant sur l’exploitation dumodèle précédemment décrit
afin d’estimer au mieux la position3D du sujet à partir des images.

3 De la représentation vers l’analyse

Afin de suivre les mouvements de l’homme à partir des images acquises, le mo-
dèle est projeté pour différentes hypothèses de configuration que nous confrontons aux
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FIG. II.3 – Le modèle complet de l’homme incluant le modèle cinématique à22 DDL,
le modèle volumique à base de cônes tronqués et le modèle d’apparence constitué des
« patches » de couleurs et des points virtuels identifiant la tête, les mains et les pieds.
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(a) (b) (c)

FIG. II.4 – Exploitation de la silhouette : (a) image source ; (b)image du masque de
segmentation (Isil) dans laquelle le modèle projeté est échantillonné (en jaune) ; (c)
masque de segmentation échantillonné (en vert) et configuration du modèle projeté (en
rouge).

images sur la base de plusieurs mesures. Cette approche « basée apparence » exploite la
richesse des informations délivrées par le flot vidéo. Nous la complétons par une utilisa-
tion plus ponctuelle de mesures3D, rendant le suivi plus robuste. La littérature propose
des indices visuels reposant sur la forme, la couleur et le mouvement. Nous présentons
dans les lignes suivantes plusieurs distances notéesD(.) mesurant l’adéquation entre
une hypothèse de configurationxk du modèle de l’homme et les images à l’instantk.

3.1 Indices visuels de forme

Silhouette

Une mesure très répandue dans le domaine de la surveillance est celle qui consiste
à comparer la silhouette segmentée de la personne dans les images à la silhouette cor-
respondant à la projection du modèle sous l’hypothèsexk [38, 147]. Le principe est
présenté en figure II.4 (a) et (b). Soientpisil, i ∈ 1..Nsil des points échantillonnés uni-
formément à l’intérieur de la projection du modèle sous hypothèsexk. La distance
correspondante s’écrit alors :

Dsil =
1

Nsil

Nsil∑

i=1

(1− Isil(p
i
sil)), (II.2)

oùIsil désigne le masque de la silhouette du sujet, avecIsil(p) = 1 si le pointp est situé
dans la silhouette,0 sinon. Cette fonction de vraisemblance n’est cependant exploitable
que dans la mesure où une segmentation de la silhouette est réalisable, typiquement en
contexte multi-oculaire. Le principe repose sur un algorithme de soustraction de fond
classique, et une heuristique pour gérer les phénomènes d’ombrage dus au sujet : les
pixels présentant une faible baisse de luminosité identique sur les trois canaux chroma-
tiques sont considérés comme appartenant au fond. L’image résultat est classiquement
filtrée par des opérateurs de morphologie mathématique. Notons que sur toutes les fi-
gures présentées par la suite,Dsil varie entre0 et255 et non pas0 et1 pour des raisons
d’implémentation.
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(a) (b) (c)

FIG. II.5 – Étapes de la mise en place de la mesure de contours : (a)image source ; (b)
image de contours obtenue à l’aide d’un filtre de Canny ; (c) projection (en rouge) et
échantillonnage (en jaune) des limbes de la silhouette dansl’image de distance.

Silhouette duale

La seule mesure précédente privilégie les hypothèses de configuration telles que la
silhouette du modèle se trouve à l’intérieur de la silhouette segmentéeIsil. Nous propo-
sons, à l’instar de [145], une mesure duale pour contrebalancer cet effet. Le principe est
d’échantillonnerNsil2 pointspisil2, i ∈ 1..Nsil2 dans l’image segmentée de la silhouette
Isil (cf. figure II.4 (c) ). Nous utilisons pour cela la méthode d’acceptation-rejet [42] qui
consiste à échantillonner toute l’image de manière uniforme et à ne conserver que les
échantillons situés à l’intérieur du masque. La distance duale s’écrit alors :

Dsil2 =
1

Nsil2

Nsil2∑

i=1

(1− fin(p
i
sil2,xk)), (II.3)

où fin(pisil2,xk) = 1 si le pointpisil2 se situe à l’intérieur de la projection du modèle
sous l’hypothèsexk, 0 sinon. L’efficacité de cette mesure, tout comme la précédente,
est soumise à la qualité de la segmentation de l’objet recherché.

Image de contour

Un indice visuel relativement intéressant dans des environnements peu encombrés
est l’utilisation des contours, schématisée en figure II.5.Blakeet al.dans [13] l’utilisent
pour du suivi2D. Nous étendons ici l’approche aux images de distances, à l’instar de
[59,61]. Le principe est d’échantillonner les limbes du modèle projeté sous l’hypothèse
xk enNcontours pointspicontours, i ∈ 1..Ncontours et de favoriser les configurations
dont les limbes sont proches des contours images :

Dcontours =
1

Ncontours

Ncontours∑

i=1

Idist(p
i
contours), (II.4)

où Idist est l’image de distance aux contours. Un filtre de Canny [22] est appliqué sur
l’image source afin de détecter les contours, puis une transformation en distance est
appliquée afin d’obtenirIdist. La valeur de chaque pixel est alors proportionnelle à la
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distance au contour le plus proche. Notons que cet indice visuel nécessite la gestion des
parties cachées afin de ne pas échantillonner des limbes non visibles dans l’image.

Ce calcul pourrait être effectué directement sans passer par l’utilisation de Idist,
mais dans un contexte de filtrage particulaire où la fonctionde vraisemblance est éva-
luée plusieurs centaines/milliers de fois par image, ce principe permet un gain de temps
de calcul. Dans notre cas, pour une image de640 × 480 pixels, Azad [9] établit une
équivalence entre les deux méthodes (image de distance et calcul de distance complet
pour chaque pixel échantillonné) pour300 hypothèses de configurations différentes par
image, ses considérations reposant sur un modèle de la moitié supérieure du corps. Pour
1000 hypothèses sur des images320× 240, le gain est de25% en temps de calcul.

En complément des indices de forme, nous utilisons également l’information de
couleur.

3.2 Indices visuels de couleur

Patches de couleur

À l’instar de [17, 129], nous exploitons les zones spécifiques définies sur le mo-
dèle. CesNpatches « patches » codent les distributions de couleurhrefi , i ∈ 1..Npatches
associées à autant de zones surfaciques du modèle de l’hommeet sont initialisés sur
une configuration connue — typiquement sur la première imagede la séquence. Pour
chaque hypothèsexk, les coordonnées de ces zones sont reprojetées dans l’imageet les
distributions de couleurhxki correspondantes sont comparées au modèle pré-apprisvia :

Dpatches =
1

Npatches

Npatches∑

i=1

dBhatta(h
ref
i , h

xk
i ), (II.5)

où dBhatta dénote la distance de Bhattacharyya [3] permettant la comparaison de deux
distributions de couleur modélisées par des histogrammes sur chaque canal R,V,B.

Distance aux blobs de couleur peau

Les mains sont d’ordinaire assez difficiles à localiser précisément, de par leur petite
taille dans l’image, et leur vitesse importante par rapportau reste du corps [120]. De
plus, elles constituent les extrémités des chaînes cinématiques représentant les membres
supérieurs et apportent donc des contraintes sur l’ensemble de ces chaînes. Elles consti-
tuent également le moyen d’interaction privilégié de l’homme, et doivent en ce sens
revêtir une grande importance dans les fonctions de vraisemblance. Une approche pré-
liminaire [56] repose sur l’utilisation de l’image de probabilité de couleur peauIpeau,
calculée par rétroprojection d’un histogramme de couleur pré-appris sur une base de
données de teinte chair [84, 85]. Le centre de la tête et des mains pt, pmg et pmd sont
alors projetés sous l’hypothèsexk dans l’image enp1,p2 et p3 respectivement (cf.
figure II.6 (a) et (b) ), et l’on échantillonneIpeau en ces points selon :
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(a) (b) (c)

FIG. II.6 – Étapes de la mise en place de la mesure de couleur peau :(a) image source ;
(b) image de probabilité de couleur peauIpeau ; (c) modèle projeté dansIdist_peau.

Dpeau =
1

3

3∑

i=1

Ipeau(pi). (II.6)

Cependant, une telle approche produit une distance particulièrement piquée autour
de l’optimum et par là même peu exploitable — il suffit que la projection des mains et
de la tête ne se situe pas exactement sur les zones de couleur peau pour que la distance
soit très grande —. Une alternative consiste donc à exploiter l’image de distance aux
blobs de couleur peauIdist_peau qui fournit une information plus lissée (figure II.6 (c)).
On calcule alors la distance moyenne qui sépare chaque pointprojeté du blob de couleur
peau le plus proche :

Ddist_peau =
1

3

3∑

i=1

Idist_peau(pi), (II.7)

où Idist_peau(pi) représente la valeur du pixel situé enpi dans l’image de distance
Idist_peau.

Couleur uniforme

Cette mesure repose surNm ensembles disjointsEi, i ∈ 1..Nm de points unifor-
mément échantillonnés dans chacun desNm membres projetés pour une configuration
xk.

Nous supposons que la personne suivie porte des vêtements présentant une couleur
homogène sur chaque membre. Nous exploitons alors la mesuresuivante :

Duni =
1

Nm

Nm∑

i=1


1

3

∑

c∈{R,G,B}

σEi,c


 , (II.8)

oùσEi,c est l’écart-type de la distribution de couleur sur le canalc ∈ {R,G,B} asso-
ciée à l’ensemble de pointsEi du membrei.
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FIG. II.7 – Principe de la triangulation des blobs de couleur peau à partir de deux
caméras stéréo.

Toutes les mesures présentées ci-dessus sont par définition2D et restent donc moins
discriminantes que les mesures3D.

3.3 Contraintes géométriques

Distance aux blobs 3D

Afin de compléter cet ensemble de mesures2D, nous introduisons une mesure3D
impliquant une reconstruction éparse, et permettant une localisation plus précise de la
tête et des mains. À partir de l’image de probabilité de couleur peauIpeau calculée
pour chaque caméra, nous obtenons par un simple seuillage plusieurs blobs2D dans
chaque image. Dans un contexte stéréoscopique, ces blobs sont ensuite appariés suivant
des critères topographiques et géométriques définis dans [139], i.e. taille et forme des
blobs, et similarités des blobs voisins. La position3D des blobspiblobs, i ∈ 1..Nblobs est
ensuite triangulée grâce à la connaissance des paramètres intrinsèques et extrinsèques
des caméras (cf. figure II.7). La distinction entre la tête etles mains est faite selon de
simples heuristiques. Elle s’appuie sur un détecteur de visage basé sur l’utilisation de
masques de Haar [163]. On note alors :

Dblobs =
1

3

∑

i={t,md,mg}

||pi − p
ji

blobs||2. (II.9)

Le lien entrei etji, permettant par exemple d’associer la tête du modèle au blob3D
triangulé correspondant, est réalisé au moyen des heuristiques précédemment décrites.
Lorsque celles-ci ne sont pas applicables (mauvaise triangulation des blobs, nombre
de blobs trop important, pas de détection de visage,. . .), leblob 3D le plus proche est
utilisé. L’échec occasionnel de certaines des procédures impliquées rend également cet
indice intermittent. Notons que les contraintes imposées au modèle cinématique pour
prévenir les collisions entre membres et pour privilégier les configurations dont les



3 De la représentation vers l’analyse 33

(a) (b) (c)

FIG. II.8 – (a) Image de contours classique ; (b) image de mouvement ; (c) image de
contours pondérées par l’image de mouvement.

pieds sont proches du sol peuvent elles-mêmes être interprétées comme des mesures
géométriques3D.

3.4 Exploitation du mouvement

Les images de contours présentent parfois de nombreux artefacts. Elles peuvent
alors être pondérées par un masque de mouvementImouv. Dans le cas de caméras fixes,
ce masque est généralement calculé par la soustraction d’images consécutives à laquelle
une opération de seuillage classique est ensuite appliquée. Ceci s’avère utile dans les cas
où une segmentation par soustraction de fond ne peut pas êtreréalisée, comme présenté
en figure II.8.

Les informations fournies par les images sont donc particulièrement riches et sont
exploitables de plusieurs manières complémentaires. Toutefois, certaines dépendent du
contexte d’application envisagé.

3.5 Bilan

Les différents indices visuels présentés ci-dessus ne peuvent pas toujours être ex-
ploités. Le tableau II.1 dresse un bilan de leur utilité selon le contexte. Il est à noter
que les mesures reposant sur une segmentation du fond (silhouette et silhouette duale)
peuvent difficilement être exploitées dans un contexte robotique où les capteurs embar-
qués sur le robot sont amenés à bouger. L’utilisation de patches de couleurs nécessite
quant à elle de connaître avec certitude la configuration de l’homme à un instant donné
afin d’initialiser l’apparence image des zones d’intérêt définies sur le modèle. Ceci pose
moins de problèmes dans un contexte de capture de mouvement où l’initialisation peut
être effectuée à la main, et où nous sommes assurés de la cohérence entre modèle pro-
jeté et image. Enfin, la localisation3D des blobs de couleur peau (idéalement le visage
et les mains) est applicable au contexte stéréoscopique, mais plus complexe à mettre
en œuvre avec des caméras d’ambiance. En effet, l’étape d’appariement des blobs pré-
cédant la triangulation est bien plus difficile lorsque les caméras présentent des angles
de vue très différents. Nous pouvons toutefois appliquer une méthode « gloutonne »
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Type Mesure Multi-oculaire Stéréoscopique
Silhouette OUI NON

Forme Silhouette Duale OUI NON
Contours OUI OUI

Patches OUI ∼
Couleur Blobs peau2D OUI OUI

Couleur uniforme OUI OUI

Blobs peau3D ∼ OUI
Géométrique Non collision OUI OUI

Pieds au sol OUI OUI

Soustraction de fond OUI NON
Mouvement

Images successives OUI OUI

TAB . II.1 – Récapitulatif des fonctions de mesures et de leurs domaines d’application.

consistant à tester toutes les correspondances possibles.Ceci peut générer de fausses
mesures, qui diminuent toutefois avec le nombre de caméras utilisées.

Les distances décrites précédemment permettent d’évaluerla consistance d’une hy-
pothèsexk du modèle vis-à-vis de l’image. Nous présentons dans la prochaine section
leur intégration au système de suivi complet, ainsi que la démarche adoptée en vue
d’une implémentation sur une plate-forme robotique.

4 Implémentation

4.1 Synoptique

Dans l’optique de proposer un système intégrable sur un robot, nous avons privi-
légié une approche modulaire. Le schéma figure II.9 en présente un synoptique. Notre
système se décompose ainsi en cinq modules principaux :

– Un module depré-traitement des images, qui a pour rôle de restaurer ou d’amé-
liorer les images avant leur analyse. L’ensemble des opérations effectuées est
présenté en annexe B.

– Un module deprojection qui, pour une configuration donnée du modèle de
l’homme en effectue la projection image selon la méthode présentée en section
2.2.

– Un module defiltrage, qui implémente plusieurs stratégies de filtrage particulaire
détaillées dans le chapitre III ; il constitue le cœur du système et fait appel à tous
les autres modules.

– Un module detraitement des images, en charge de la production d’image de
probabilité, d’image de contour, ou proposant des utilitaires tels des détecteurs
de visage et de blobs.
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FIG. II.9 – Synoptique de notre approche.
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– Un module demesures, qui repose sur l’utilisation des images calculées par le
module de traitement, et qui effectue l’évaluation de chaque indice visuel pré-
senté précédemment pour une configuration donnée du modèle de l’homme.

On peut noter la présence d’un module de cinématique inversequi n’est cependant
pas systématiquement utilisé. Il a pour but de fournir une configuration plausible de la
pose3D du sujet au module de filtrage à partir d’une localisation dela tête et des mains
dans l’espace lorsque celle-ci est possible.

Le principe global de l’approche, au travers du module de filtrage, consiste à pro-
poser, à chaque instantk, plusieurs hypothèses quant à la configurationxk du modèle
de l’homme dans l’espace et à confronter leur projection à l’image (aux images), déno-
téeszk, via le module de mesure. Les configurations présentant une grande cohérence
vis-à-vis des images selon les critères définis dans la section 3 se voient affectées une
grande confiance. De manière complémentaire, les autres configurations moins perti-
nentes revêtent une importance moindre. Cette évaluation de l’adéquation entre une
hypothèse et la mesure est formalisée sous le terme de « fonction de vraisemblance », et
notéep(zk|xk). Le choix des indices visuels impliqués dans ce procédé est capital pour
assurer un comportement satisfaisant du filtre. La génération des hypothèses de confi-
guration du modèle quant à elle n’est pas faite en « aveugle » mais en exploitant les
informations de la configurationxk−1 liées à l’instant précédent ainsi que les mesures
couranteszk : on a recours à une fonction dite « d’importance », notéeq(xk|xk−1,zk).
L’idée sous-jacente à l’utilisation d’une fonction d’importance est de pouvoir placer les
hypothèses de la manière la plus pertinente possible. La théorie du filtrage particulaire
sera abordée plus en détails dans le chapitre III.

Le choix des fonctions d’importance et de vraisemblance estdonc au cœur du pro-
blème de suivi par filtrage particulaire, aussi les deux prochaines sections détaillent-
elles l’implémentation de ces fonctions-clés.

4.2 Fonction d’importance

Il n’existe, à notre connaissance, que peu d’approches qui tentent d’exploiter les
images dans la fonction d’importance [61, 82, 128], et celles-ci restent majoritairement
2D. Pour être à même de proposer un ensemble de configurations susceptibles de se
situer dans des pics de fonctions de vraisemblance, nous avons logiquement exploité
l’information 3D issue des positions de la tête et des mains, respectivementdénotées
pt,pmd etpmg.

Afin d’induire une configuration du modèle de l’homme à partirde ces points, nous
mettons en place un algorithme de cinématique inverse analytique. La littérature pro-
pose classiquement des approches génériques numériques [20], parfois instables de par
la présence de points singuliers autour desquels les calculs de jacobiens posent pro-
blème. Dans certains cas plus particuliers (nombre de DDL restreint), des méthodes
analytiques peuvent être exploitées [157]. C’est l’approche que nous avons choisie,
toutefois, la méthode utilisée ici n’a pas pour but de résoudre ce problème (difficile) de
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manière complète et rigoureuse. La finalité est d’aboutir à une configuration approchée,
autour de laquelle l’espace des solutions sera exploré plusfinement, ceci dans le but
de focaliser les efforts de calcul dans les zones pertinentes de l’espace des configura-
tions. C’est pourquoi nous privilégions une technique simple calculant la configuration
unique qui vérifieq1 = q2 = q3 = q9 = q12 = 0, i.e.une configuration au torse vertical
et avec les coudes le plus bas possible (pliés vers le haut).

Notons que notre méthode ne permet pas de proposer une configuration pour les
jambes. Nous supposons donc ici qu’elles restent droites etverticales. En outre, à l’ins-
tar de la mesure proposée en 3.3, il n’est pas toujours possible de proposer une confi-
guration issue de la méthode de cinématique inverse ; cette fonction d’importance n’est
donc pas mise en œuvre systématiquement à chaque instant image. Dans ce cas, les
hypothèses de configuration sont positionnées en exploitant la seule dynamique du sys-
tème. D’une manière générale, notons que les fonctions d’importance font classique-
ment intervenir des indices visuels discriminants mais intermittents [128], ceci dans
l’optique de permettre une (ré-)initialisation du filtre lorsque celui-ci perd sa cible.

4.3 Fonctions de vraisemblance

Les fonctions de vraisemblance ont pour rôle d’évaluer la pertinence d’une hypo-
thèse de configurationxk vis-à-vis d’une image (ou d’un ensemble d’images)zk à
l’instant k. Elles impliquent plusieurs « distances de similarité »D(.) — caractérisant
la distance entre l’observation courante et l’hypothèse deconfiguration émise —, dont
il est admis qu’elles se distribuent suivant une loi normaleautour de0 :

p(z
(.)
k |xk) ∝ e

−D2
(.)

2σ2
(.) . (II.10)

Elles reposent ici sur l’utilisation des distancesD(.) décrites en section 3. Nous sup-
posons enfin que toutes ces mesures sont indépendantes entreelles conditionnellement
àxk i.e. :

p(z1
k, . . . ,z

Z
k |xk) = ΠZy=1p(z

y
k|xk). (II.11)

Cette hypothèse d’indépendance conditionnelle permet de fusionner des mesures po-
tentiellement hétérogènes (cf. figure II.10). Il est ainsi possible de mettre en place une
fonction de vraisemblance globale pertinente (figure II.10(e)) à partir de mesures qui
apportent des informations complémentaires (figures II.10(b)-(d)). Cette propriété est
particulièrement appréciable dans un cadre de capteurs embarqués, puisqu’il est alors
possible de coupler les caméras avec d’autres types de capteur. Dans notre cadre, nous
couplons des mesures basées apparence (silhouetteDsil, contoursDcontours, patches
de couleursDpatches, . . .) et une mesure3D (triangulation des blobs de couleur peau
Dblobs).

Si le choix des indices visuels impliqués s’avère primordial, le choix des paramètres
σ(.) impliqués dans la définition des fonctions de vraisemblancel’est tout autant, alors
que la littérature est peu loquace sur le problème [99].
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FIG. II.10 – (a) Exemple de mouvement du bras suivant1 DDL ; (b)-(d) fonctions
de vraisemblancep(zsilk |xk), p(z

sil2
k |xk), p(z

dist_peau
k |xk) en fonction de l’orien-

tation du bras ; (e) fonction de vraisemblance issue de la fusion des indices précédents
p(zsil,sil2,dist_peauk |xk).
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Nous consacrons ainsi les paragraphes suivants à une présentation du comportement
des filtres et présentons quelques heuristiques pour le choix de ces paramètres libres.

4.4 Comportement et paramétrisation des fonctions de vraisemblance
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FIG. II.11 – (a) Évolution deDsil2 pour un mouvement du bras droit à1 DDL autour
de la configuration réelle ; (b) histogramme associé des valeurs deDsil2 ; (c), (d) et
(e) fonctions de vraisemblance pour les valeurs deσ = 1.0, σ = 0.5 et σ = 0.1
respectivement.

Une première sélection des paramètresσ(.) impliqués dans les fonctions de vraisem-
blance est effectuée sur la base d’heuristiques simples puis affinées empiriquement afin
d’arriver à une configuration relativement stable. Dans le cas idéal où le modèle sous
l’hypothèse de configurationxk est en parfait accord avec les images, la distance de
similaritéD(.) « idéale » devrait être nulle. En pratique, ce cas ne se produit jamais ; par
conséquent, nous devons choisir des valeurs deσ équilibrées et adaptées au contexte.
De plus, il convient de pondérer chaque mesure par rapport aux autres en fonction de
leur pouvoir discriminant. Quelques heuristiques guidantles choix initiaux sont ici pré-
sentées.

A - Distance de similarité – L’évolution d’une distance donnéeD(.) en fonction des
variations du vecteur d’étatxk apporte une première information sur la plage de valeurs
« utiles ». La figure II.11 (a) présente l’évolution deDsil2 pour plusieurs orientations
du bras du modèle autour de la configuration réelle (expérience décrite figure II.10 (a)).
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FIG. II.12 – Vraisemblancesp(zk|xk) associées à un ensemble d’hypothèsesxk (en
couleurs) en fonction de l’histogramme des distances de similarité associées (en gris)
pour différentes valeurs deσ(.).

La courbe présente un minimum pour l’orientation la plus proche de la configuration
réelle. Les valeurs des distances varient entre0.48 et0.54 (figure II.10 (b)). On se limite
ici à un mouvement à1 DDL pour présenter les courbes de manière lisible. Toutefois,
de manière plus générale, on peut également observer l’histogramme caractérisant la
répartition des distances de similarité pour un nuage de particule donné quelque soit le
nombre de DDL impliqués, comme schématisé en figure II.12.

Ces informations sur le domaine d’évolution des distances de similarité permettent
le choix d’une première valeur deσ(.) située dans cette plage. Ainsi, la majorité des
échantillons présente une vraisemblance située dans la pente de la gaussienne associée
comme illustré en vert sur la figure II.12. En effet, une gaussienneN (x;µ, σ2) présente
une pente maximale pourx = σ. Ainsi, dans notre exemple, en choisissantσsil2 ∼ 0.5,
on façonne la fonction de vraisemblance de telle sorte qu’elle entraîne une dispersion
des poids maximale compte tenu de la zone utile dans laquellese situent les distances
de similarité. Intuitivement, ce choix correspond à favoriser les particules qui affichent
une distance de similaritéD(.) < σ(.) au détriment des autres.

B - Ajustement empirique – Nous présentons en figure II.13 un suivi réalisé avec
une configuration guidée par l’heuristique précédente. Nous constatons que le compor-
tement du système n’est pas satisfaisant. Le choix desσ(.) n’accorde pas suffisamment
d’importance aux mesures. Nous devons affiner la configuration en diminuant leur va-
leur. Les figures II.11 (c), (d) et (e) présentent la fonctionde vraisemblancep(zsil2k |xk)
pour différentes valeurs deσsil2 (1.0, 0.5 et 0.1). Lorsqueσsil2 décroît, la fonction de
vraisemblance présente un pic plus marqué, ce qui résulte enune sélection plus dras-
tique de la particule la plus vraisemblable au regard des mesures. Cependant, la valeur
des poids calculés décroît également, puisque les particules se trouvent alors dans la
queue de la gaussienne de la fonction de vraisemblance (cf données en rouge sur la
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FIG. II.13 – Suivi sur une séquence simple avecσsil = 130, σsil2 = 0.5 etσdist_peau =
30. L’avatar en surimpression représente la configuration estimée. Le bras gauche dé-
croche en milieu de séquence.

figure II.12). Ceci peut amener au problème suivant.

C - Limites calculatoires – La valeur deσ ne peut pas être diminuée indéfiniment :
une trop petite valeur induit des poids nuls de par la limite d’encodage des nombres
flottants. Ceci est visible sur la figure II.11 (e) où la limitede précision de calcul entraîne
une discrétisation pauvre de la fonction de vraisemblance.En effet, à titre d’exemple,
exp (1

2
0.52

0.012 ) = 0, c’est-à-dire que choisir une valeur deσsil2 = 0.01 conduit à une
fonction de vraisemblance nulle, et par la suite à une divergence du filtre.

D - Équilibre – Le phénomène mentionné ci-dessus est amplifié par le nombre d’in-
dices visuels et de caméras impliqués puisque les fonctionsde vraisemblance sont alors
multipliées entre elles. Il faut ainsi trouver le juste équilibre entre le comportement que
l’on souhaite avoir, et la stabilité du filtre.

Nous présentons en figure II.14 un suivi réalisé avec des valeurs deσ(.) choisies
suivant nos heuristiques. Nous constatons que le système parvient à suivre le mouve-
ment du sujet. Ces évaluations qualitatives préliminairesconfirment que ces paramètres
libres doivent être fixés avec la plus grande attention.

5 Conclusion

Ce chapitre a présenté notre système de suivi par vision multi-oculaire ou stéréo-
scopique. Nous avons tout d’abord détaillé notre modèle de l’homme. La modélisation
cinématique et volumique adoptée reste assez classique au regard de la littérature dans
la communauté « Vision par Ordinateur ».

Nous avons détaillé dans un deuxième temps le modèle d’observation qui se veut
multi-attributs. Nous proposons ainsi de fusionner plusieurs indices visuels relatifs aux
attributs de formes, couleur et mouvement du sujet observé avec pour perspective de
robustifier le système de suivi. Ces indices visuels répondent aux deux contextes appli-
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FIG. II.14 – Suivi sur une séquence simple avecσsil = 20, σsil2 = 0.1 etσdist_peau =
5. Ces valeurs ont été choisies suivant nos heuristiques. La configuration estimée est
correcte.

catifs mentionnés. Ces attributs d’apparence sont mixés avec des attributs géométriques
3D dans une stratégie hybride mi-apparence, mi-reconstruction 3D (éparse) peu répan-
due dans la littérature [8].

Notre système de suivi est structuré en modules pour faciliter son intégration sur
toute plate-forme robotique, ainsi que l’évaluation séparée de ces derniers. La notion
de fonction d’importance basée mesure est peu répandue dansla littérature et est exclu-
sivement limitée (à notre connaissance) au suivi2D [61, 128]. Nous proposons ici son
extension au suivi3D. Ces propos seront illustrés dans le chapitre IV.

Enfin, des heuristiques guidant le choix des paramètres libres des fonctions de vrai-
semblance sont proposées. Ceci reste un problème très ouvert, et encore peu abordé
dans la littérature, de par la complexité qu’il présente.

Après avoir présenté le système de suivi visuel dans sa globalité, nous nous foca-
lisons dans le prochain chapitre sur les stratégies de filtrage particulaire implémentées
au sein du module de filtrage.



Chapitre III

Filtrage stochastique

Alors que le chapitre précédent s’intéressait à la description du modèle de l’homme
et à l’analyse des images, ce chapitre se propose de traiter plus formellement certains
aspects mathématiques relatifs aux stratégies de suivi mises en place. Nous commen-
çons par rappeler l’approche bayésienne du suivi visuel parfiltrage particulaire. Par la
suite, nous présentons les algorithmes de base ainsi que plusieurs de leurs évolutions,
sur lesquelles nous avons choisi de focaliser notre attention. Nous proposons un certain
nombre de métriques définies à partir des considérations de la littérature et terminons
enfin par une première évaluation des stratégies envisagéesvis-à-vis de ces critères dans
le cadre de séquences vidéos de synthèse.

1 Principe et fonctionnement

1.1 Approche bayésienne

A l’instar de nombreux autres problèmes de suivi visuel, la capture de mouvement
humain peut être formalisée dans un cadre stochastique bayésien. Les données fournies
par les caméras sont alors fusionnées avec une informationa priori sur la dynamique
des membres du corps, permettant ainsi une analyse spatio-temporelle du mouvement.

Nous nous plaçons dans le cadre d’un système stochastique markovien caractérisé
à chaque instantk ∈ N par un vecteur d’étatxk. L’évolution de ce système se traduit
par un ensemble de mesureszk. On suppose connue la distribution du vecteur d’état
à l’instant initial p0(x0). Toute la connaissancea priori sur l’évolution temporelle du
vecteur d’étatxk est modélisée par la dynamique du systèmep(xk|xk−1). Le lien entre
le vecteur de mesurezk et le vecteur d’étatxk est régi par la densité de probabilité
p(zk|xk). Le système est ainsi entièrement caractérisé par la donnéede :





p0(x0), la distribution du vecteur d’état à l’instant initial,
p(xk|xk−1), la dynamiquea priori du système,

p(zk|xk), le lien état-mesure.
(III.1)

L’objectif du filtrage (particulaire ou autre) est alors d’estimer la loia posteriori
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dexk conditionnellement aux mesuresz1:k = z1, . . . ,zk, i.e. la densité de probabilité
p(xk|z1:k).

Dans notre contexte, le sujet dont nous devons capturer les mouvements constitue
le système étudié. Les donnéeszk symbolisent les images transmises à chaque ins-
tant par les caméras. Le chapitre II a détaillé les différents modèles que nous avons
choisi d’adopter. Nous rappelons que nous focalisons le suivi sur les mouvements du
sujet uniquement,i.e. la configuration spatiale et articulaire définie par les paramètres
de Denavit-Hartenberg modifiés, sans prendre en compte la forme des membres eux-
mêmes, définie par ailleurs. L’état internexk intègre donc l’ensemble de ces para-
mètres. La dynamique du mouvementp(xk|xk−1) — dépendant essentiellement de
la volonté du sujet dans ce cas — est modélisée par une marche aléatoire. La fonction
de vraisemblancep(zk|xk) repose sur les indices visuels précédemment décrits dans le
chapitre II.

La solution du problème de filtrage abordé ici peut reposer sur plusieurs méthodes.
Le filtre Kalman [105] fut la première utilisée. Toutefois, bien qu’il décrive la solu-
tion exacte par des calculs analytiques, il impose des hypothèses contraignantes : la
dynamique et le lien état-mesure doivent pouvoir se modéliser comme des fonctions
linéaires auxquelles sont ajoutés des bruits gaussiens. Lacondition d’initialisation doit
être gaussienne. Le principe consiste alors à propager à chaque instant les deux premiers
moments statistiques de la loia posteriori, elle-même gaussienne. Plusieurs alterna-
tives ont été proposées afin d’étendre le domaine d’application aux cas non linéaires
et/ou non gaussien, dont le filtre de Kalman étendu (ou EKF pour « Extended Kal-
man Filter ») [150] ainsi que le filtre de Kalman sans parfum [86, 161] (ou UKF pour
« Unscented Kalman Filter »). Cependant, ces méthodes ne gèrent pas la multi-modalité
potentielle de la loia posteriori, puisque seuls les deux premiers moments statistiques
sont propagés.

La deuxième classe de méthodes, qui est celle qui nous intéresse ici, est basée sur
une approche numérique permettant d’approximer toute distribution par une distribu-
tion ponctuelle dont le support peut évoluer stochastiquement. Ces approches, dites
« particulaires », sont détaillées ci-après.

1.2 Approximation particulaire

Modélisation

Le principe consiste à approximer une distribution quelconquep(x) par une distri-
bution ponctuelle

p̂(x) =
N∑

i=1

w(i)δ(x− x(i)),
N∑

i=1

w(i) = 1. (III.2)

La densité est alors représentée par un ensemble deN échantillons — ou particules —
x(i), i = 1, . . . , N auxquels sont associées autant de valeurs — ou poids —w(i),
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(a) (b)

FIG. III.1 – Approximation particulaire d’une distributionp(x). Les points représentent
les particules, et leur taille est proportionnelle à leur poids. En (a), les particules sont
des échantillons i.i.d. selonp(x). En (b), les particules sont placées selon une fonction
d’importanceq(x), une densité uniforme dans ce cas, et les poids sont corrigésen
conséquence afin que le nuage pondéré représentep(x).

i = 1, . . . , N . Dès lors, une variable aléatoire distribuée selonp(x) peut être simulée
en choisissant de tirer la particulex(i) avec la probabilitéw(i). L’approximationp̂(x)
dep(x) peut être instanciée de plusieurs manières en fonction des valeurs choisies pour
x(i) et w(i). L’approche la plus immédiate consiste à tirerN échantillonsx(i) indé-
pendants et identiquement distribués (i.i.d.) suivant la loi à approximerp(x) et à leur
attribuer des poids tous égaux à1

N
(cf. figure III.1 (a)) :

x(i) ∼ p(x), w(i) =
1

N
. (III.3)

Cependant, il n’est pas toujours possible ou souhaitable d’échantillonnerp(x). La mé-
thode précédente n’est alors plus applicable, et on a recours à l’échantillonnage préfé-
rentiel — ou « importance sampling » —, schématisé en figure III.1 (b). La répartition
des particulesx(i) se fait alors par le biais d’une fonctionq(x), dite « d’importance »,
définie sur un supportD′ recouvrant le supportD dep(x). Les poids sont alors affectés

d’une valeur proportionnelle àp(x
(i))

q(x(i))
puis normalisés :

x(i) ∼ q(x), w(i) ∝
p(x(i))

q(x(i))
,

N∑

i=1

w(i) = 1. (III.4)

Cette technique peut être vue comme une généralisation de l’approche plus intuitive
qui consiste à choisir des valeurs dex(i) uniformément réparties surD et à affecter
aux poidsw(i) la valeur dep(x) correspondante, l’ensemble des poids étant toujours
normalisé.
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{(x
(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 = SIR({(x

(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1,zk)

1: SI k = 0, ALORS Échantillonnerx(1)
0 , . . . ,x

(N)
0 i.i.d. selonp0(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

. FIN SI

2: SI k ≥ 1 ALORS {—{(x(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1 représentep(xk−1|z1:k−1)—}

3: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE
4: Échantillonner indépendammentx(i)

k ∼ q(xk|x
(i)
k−1, zk)

5: Mettre à jour les poidsviaw(i)
k
∝ w(i)

k−1

p(zk|x
(i)

k
)p(x

(i)

k
|x

(i)

k−1
)

q(x
(i)

k
|x

(i)

k−1
,zk)

6: FIN POUR
7: Normaliser les poids de sorte que

∑
i
w

(i)
k

= 1

8: Calculer l’estimé du MMSEEp(xk|z1:k)[xk] =
∑N
i=1
w

(i)
k x

(i)
k

9: Rééchantillonner (cf. table III.2){(x(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 en {(x(si)

k ,
1
N

)}Ni=1 et renommer en

{(x(i)
k
, w

(i)
k

)}Ni=1

10: FIN SI

TAB . III.1 – Algorithme générique de filtrage particulaire (SIR).

Mise en œuvre et intérêt

L’approximation particulaire permet ainsi la représentation d’une densitép(x) par
l’ensemble de couples{(x(i), w(i))}Ni=1. Du fait de III.2, toute intégrale

µ =

∫
f(x)p(x)dx (III.5)

exprimant l’espérance de l’image par une fonctionf d’une variable aléatoire distribuée
selonp(x) peut être approchée par

µ̂ =
N∑

i=1

w(i)f(x(i)). (III.6)

En particulier, la moyenne
∫
xp(x)dx de la distributionp(x) est approximée par∑N

i=1w
(i)x(i). Cette représentation des densités de probabilité est exploitée dans le

cadre des filtres particulaires, présentés ci-après.

1.3 Algorithme générique

La première version d’un filtre bayésien particulaire est proposée par Gordonet al.
dans [64] sous le nom de « Bootstrap Filter ». La méthode est redécouverte indépen-
damment dans un contexte de Vision par Ordinateur par Isard et Blake dans [80, 81],
qui introduisent le vocable CONDENSATION pour « CONditional DENSity propagA-
TION ». L’algorithme générique SIR — pour « Sampling Importance Resampling » —
qui englobe ces travaux pionniers ainsi que d’autres variantes est présenté en table III.1.
Le lecteur est invité à consulter le document remarquable deChen [24] et les tutoriaux
d’Arulampalam [5] et Doucet [45,46] pour une présentation plus détaillée.
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L’algorithme SIR a pour but d’estimer récursivement la loia posteriori par l’ap-
proximation particulaire

p(xk|z1:k) ≈
N∑

i=1

w
(i)
k δ(xk − x

(i)
k ),

N∑

i=1

w
(i)
k = 1. (III.7)

Cette approximation est généralement initialisée selonp0(x0). Par la suite, le principe
est de propager la description particulaire au cours du temps en tenant compte de la
dynamiquep(xk|xk−1) et de la vraisemblancep(zk|xk). La définition de la fonction
d’importanceq(xk|xk−1,zk) influence quant à elle la manière dont sont positionnées
les particules dans l’espace d’état. Les poids sont ensuitecorrigés en conséquence. À
titre d’exemple, la CONDENSATION utilise la dynamique du système comme fonction
d’importance,i.e. q(xk|xk−1,zk) = p(xk|xk−1). L’étape de mise à jour des poids se

voit alors simplifiée enw(i)
k ∝ w

(i)
k−1p(zk|x

(i)
k ).

Par la suite, on peut décider de calculer l’estimé du minimumd’erreur quadratique
moyenne (ou MMSE pour « Minimum Mean Square Error »), qui est en fait la moyenne
a posterioridu vecteur d’état :

Ep(xk|z1:k)[xk] =
N∑

i=1

w
(i)
k x

(i)
k . (III.8)

La dernière partie de l’algorithme est constituée d’une étape de rééchantillonnage que
nous abordons dans la section suivante.

1.4 Étape de rééchantillonnage

Nombre de particules efficaces

La dernière étape de l’algorithme présenté ci-dessus consiste à rééchantillonner le
nuage de particules afin d’éviter le phénomène de « dégénérescence ». En effet, sans
cette étape, après quelques itérations du filtre, toutes lesparticules affichent un poids
nul à l’exception d’une seule. Un indicateur permettant de vérifier le bon comporte-
ment du filtre vis-à-vis de ce problème est le nombre de particules efficaces, proposé
dans [96]. Son calcul rigoureux fait intervenir la varianced’estimateurs reposant sur
un échantillonnage préférentiel et sur un échantillonnageparfait de la loia posteriori.
Il ne peut pas être calculé de manière directe, néanmoins, une estimation couramment
utilisée est donnée par :

N̂eff =
1

∑N
i=1(w(i))2

. (III.9)

Lorsque toutes les particules ont le même poids,̂Neff vautN . En revanche, si une seule

concentre tout le poids de la distribution,̂Neff prend la valeur1.
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Rééchantillonnage systématique

Afin de maintenir des poids équilibrés au sein du nuage de particules, l’objectif du
rééchantillonnage est de transformer le nuage pondéré{(x

(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 en un nuage

équivalent, (au sens où il représente la même distribution){(x
(s(i))
k , w

(s(i))
k = 1

N
)}Ni=1.

Le principe consiste à échantillonnerx(s(i))
k (avec remise) dans{x(i)

k }
N
i=1 selon

P (x
(s(i))
k = x

(j)
k ) = w

(j)
k .

Idéalement, chaque particule originalex(i)
k est rééchantillonnée un nombre de fois

proportionnel à son poidsw(i)
k . Cependant, bien que réalisable en moyenne, ce com-

portement n’est pas garanti sur une réalisation du procédé.En effet, les particules sont
nécessairement rééchantillonnées un nombre entier de fois, et il est inévitable, que ce
nombre ne soit pas exactement proportionnel à leur poids (réel par définition). Toutes
les techniques de rééchantillonnage introduisent ainsi une variance supplémentaire dans
la représentation de la densité approchée, dite « variance de Monte-Carlo ».

Bien que de nombreuses techniques de rééchantillonnage existent [24], la technique
généralement exploitée est celle du rééchantillonnage dit« systématique », introduite
par Kitagawa dans [93] et présentée table III.2. Elle a l’avantage d’introduire la variance
de Monte-Carlo la plus faible, et présente une complexitéO(N), particulièrement adap-
tée aux contextes contraints en temps de calcul. Notons enfinque l’estimé fourni par
le filtre doit être calculé à partir de la représentation particulaire avant rééchantillon-
nage afin de ne pas être affecté par la variance de Monte-Carlointroduite. De même,
ce rééchantillonnage n’est pas toujours souhaitable à chaque itération du filtre. C’est
pourquoi il n’est généralement déclenché que lorsque le nombre de particules efficaces
se situe en deçà d’un certain seuil,e.g.2N/3 [70].

Nous avons introduit le principe des filtres particulaires.La prochaine section dé-
taille plusieurs améliorations du SIR proposées dans la littérature et que nous exploitons
dans nos évaluations. Tous les algorithmes ne sont pas détaillés ici par souci de lisibilité.
Certains sont reportés en annexe B.

2 Évolutions

2.1 Fonction d’importance

La stratégie de CONDENSATION choisit la dynamique du système comme fonc-
tion d’importance, ce qui a pour avantage de simplifier l’étape de mise à jour des poids.
Toutefois, dans le but d’explorer les zones de l’espace de recherche présentant des pics
de vraisemblance, le positionnement judicieux des particules constitue un des piliers de
l’efficacité du suivi. Isard et Blake [82] ont ainsi introduit la prise en compte des me-
sures dans la fonction d’importance, assurant une exploration plus pertinente de l’es-
pace. La fonction d’importance prend alors généralement laforme suivante :
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{(x
(s(i))
k , w

(s(i))
k )}Ni=1 = RESAMPLE({(x

(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1)

1: Initialiser la somme cumulée des poids (SCP) :c1 = w
(1)
k

2: POUR i = 2, . . . , N , FAIRE
3: Construire la SCP :ci = ci−1 + w

(i)
k

4: FIN POUR
5: Poseri = 1
6: Échantillonner un point de départ :u1 ∼ U[0,N−1]

7: POUR j = 1, . . . , N , FAIRE
8: Se déplacer le long de la SCP :uj = u1 + (j − 1)N−1

9: TANT QUE uj > ci, FAIRE
10: i = i+ 1
11: FIN TANT QUE

12: Recopier la particule :x(s(j))
k = x

(i)
k

13: Affecter le poids :w(s(j))
k

= N−1

14: FIN POUR

TAB . III.2 – Algorithme de « rééchantillonnage systématique ».

q(xk|xk−1,zk) = (1− α− β)p(xk|xk−1) + απ(xk|zk) + βπ0(xk). (III.10)

oùα, β ∈ [0; 1]. En d’autres termes, une proportionα des particules est échantillonnée
en fonction de l’observation selonπ(xk|zk), lorsque celle-ci est exploitable. Dès lors,
lorsque le filtre perd la cible, la prise en compte de l’observation dans le positionnement
des particules peut permettre une ré-initialisation automatique du filtre. Un pourcentage
β des particules est échantillonné suivant une connaissancea priori notéeπ0(xk) [128].
Un choix courant consiste à poserπ0(xk) = p0(x0), i.e. la distributiona priori du
vecteur d’état initial. Une autre approche pour les espacesd’état finis et/ou bornés est
de choisir une densité uniformeπ0(xk) = U(xk) permettant de couvrir l’intégralité du
domaine. Notons que cette technique s’emploie de préférence pour les espaces de petite
dimension. Le reste des particules est classiquement propagé selon la dynamique du
système. L’ajustement des coefficientsα etβ est laissé au libre choix de l’utilisateur, et
il est envisageable de ne pas exploiter de connaissancea priori (β = 0) et/ou la mesure
(α = 0).

Le choix d’une fonction d’importance « mixte » telle que celles décrites précédem-
ment soulève cependant un problème au niveau de la mise à jourdes poids : l’asso-
ciation d’une particulex(i)

k−1 aux particulesx(i)
k échantillonnées suivantπ(xk|zk) ou

π0(xk) se fait de manière arbitraire. Cela peut conduire à un écrasement des poids des
particules qui ne sont pas cohérentes avec leurs particulesprédécesseurs du point de
vue de la dynamique. Cette difficulté est abordée par Torma etSzepesvári dans [158].

L’exploration de l’espace d’état peut ainsi être amélioréegrâce à un choix judicieux
de la fonction d’importance. Dans notre cas, nous adoptons la fonction d’importance
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décrite au chapitre II, section 4.2. Il existe toutefois d’autres leviers qui affectent ce
critère.

2.2 Partitionnement de l’espace

Afin d’optimiser l’exploration de l’espace d’état lorsque celui-ci présente une
structure particulière, MacCormick et Blake proposent dans [103] un filtre parti-
culaire « partitionné ». Ils supposent que le vecteur d’étatpeut se décomposer en
M sous-vecteursxmk , m ∈ 1, . . . ,M , de telle sorte que la dynamique et la vrai-
semblance se factorisent respectivement enp(xk|xk−1) ∝ ΠMm=1p(x

m
k |x

m
k−1) et

p(zk|xk) ∝ ΠMm=1lm(zk|x
1
k, . . . ,x

m
k ), où les vraisemblances intermédiaireslm ex-

ploitent un nombre croissant de sous-vecteursxmk au fur et à mesure quem croît
versM . L’algorithme complet, résumé en table III.3, est présentéde manière plus
complète dans la thèse de MacCormick [101]. Sa complexité est linéaire en le nombre
de partitions du vecteur d’état, alors que le SIR est de complexité exponentielle en le
nombre de DDL. En outre, le nombre de particules utilisées peut être différent pour
chaque partition traitée, limitant ainsi le coût calculatoire. Le suivi du corps humain
présente des dynamiques découplées pour chaque articulation paramétrée par le vecteur
d’état. L’algorithme de filtrage partitionné est donc applicable dans notre contexte (la
première application au suivi monocible, proposée par MacCormick et Isard [103], se
focalisait sur le suivi2D d’une main). Notons cependant que l’application d’une telle
stratégie au contexte de HMC impose de pouvoir localiser plusieurs parties du corps
humain de manière indépendante. Certains auteurs [41] avancent que les informations
purement géométriques doivent être complétées par de la couleur ou un système d’éti-
quettes afin de permettre un suivi correct.

Une alternative de cette méthode exploitant une fonction d’importance
q(xk|xk−1,zk) en lieu et place de la simple dynamique du système pour le placement
des particules est proposée par Pérez dans [128].

2.3 Approche par affinement

L’« Annealed Particle Filter » (APF), ou filtre particulaireà recuit simulé [38], est
basé sur une exploration de l’espace d’état par affinements successifs. Le principe, pré-
senté en table III.4, est de décomposer la boucle principalede la CONDENSATION
enL sous-étapes. À chaque étapel ∈ 1, . . . , L, les particulesx(i)

k,l sont propagées selon
une « fonction de dynamique élémentaire »pl(xk,l|xk,l−1) puis confrontées à la mesure
via une « fonction de vraisemblance élémentaire »pl(zk|xk,l). Il s’agit alors de définir
les fonctionspl(xk,l|xk,l−1) et pl(zk|xk,l) de manière judicieuse afin d’améliorer le
processus de suivi. Deutscheret al. [38] préconisent l’utilisation de

{
pl(xk,l|xk,l−1) = [p(xk|xk−1)αl ]xk=xk,l,xk−1=xk,l−1

pl(zk|xk,l) = [p(zk|xk)
βl ]xk=xk,l

(III.11)

où αl et βl sont des paramètres croissants lorsquel → L avecαl ≥ 1 et βl ≤ 1,
l ∈ 1, . . . , L. Ce choix permet une exploration de plus en plus ciblée de l’espace de
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{(x
(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 = PARTITIONNÉ({(x

(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1,zk)

1: SI k = 0, ALORS Échantillonnerx(1)
0 , . . . ,x

(N)
0 i.i.d. selonp0(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

FIN SI

2: SI k ≥ 1 ALORS { —{(x(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1 représentep(xk−1|z1:k−1)—}

3: Poserτ (i)
0 = w

(i)
k−1 pouri = 1, . . . , N

4: POURm = 1, . . . ,M , FAIRE
5: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE
6: Échantillonner indépendammentxm,(i)k ∼ pm(xmk |x

m,(i)
k−1 )

7: Associer le poidsτ (i)
m ∝ τ

(i)
m−1lm(zk|x

1,(i)
k , . . . ,x

m,(i)
k )

8: FIN POUR
9: Normaliser les poids de sorte que

∑N
i=1
τ

(i)
m = 1

10: SIm < M ALORS
11: Rééchantillonner{((x1,(i)

k , . . . ,x
M,(i)
k ), τ

(i)
m )}Ni=1

12: FIN SI
13: FIN POUR
14: Renommer{((x1,(i)

k , . . . ,x
M,(i)
k ), τ

(i)
M )}Ni=1 en{(x(i)

k , w
(i)
k )}Ni=1

15: Calculer l’estimé du MMSEEp(xk|z1:k)[xk] =
∑N
i=1
w

(i)
k x

(i)
k

16: FIN SI

TAB . III.3 – Algorithme du filtrage partitionné.

{(x
(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 = APF ({(x

(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1,zk)

1: SI k = 0, ALORS Échantillonnerx(1)
0 , . . . ,x

(N)
0 i.i.d. selonp0(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

FIN SI

2: SI k ≥ 1 ALORS { —{(x(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1 représentep(xk−1|z1:k−1)—}

3: Poser{(x(i)
k,0, w

(i)
k,0)}Ni=1 = {(x(i)

k−1, w
(i)
k−1)}Ni=1 et choisir1 ≤ α1 < · · · < αL et β1 < · · · <

βL ≤ 1
4: POUR l = 1, . . . , L, FAIRE
5: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE
6: Échantillonner indépendammentx(i)

k,l ∼ pl(xk,l|x
(i)
k,l−1)

7: Associer le poidsw(i)
k,l
∝ w(i)

k,l−1pl(zk|x
(i)
k,l

)
8: FIN POUR
9: Normaliser les poids de sorte que

∑N
i=1
w

(i)
k,l = 1

10: SI l < L ALORS
11: Rééchantillonner{(x(i)

k,l, w
(i)
k,l)}

N
i=1

12: FIN SI
13: FIN POUR
14: Renommer{(x(i)

k,L, w
(i)
k,L)}Ni=1 en{(x(i)

k , w
(i)
k )}Ni=1

15: Calculer l’estimé du MMSEEp(xk|z1:k)[xk] =
∑N
i=1
w

(i)
k
x

(i)
k

16: FIN SI

TAB . III.4 – Algorithme de l’« Annealed Particle Filter » ou filtrage particulaire à recuit
simulé.
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recherche. En effet, la fonction de dynamique élémentaire est au départ proche de la
dynamique du système de telle sorte qu’elle dissémine largement les particules. Au fur
et à mesure, elle se rétrécit de manière à les placer de plus enplus finement. En parallèle
et de manière complémentaire, la fonction de vraisemblanceélémentaire est initialisée
avec un profil très lissé (β petit) et se rapproche peu à peu de la vraisemblancep(zk|xk)
(β → 1) de manière à faire progresser les particules vers les pics de la distributiona
posteriori, proposant donc une meilleure localisation de ses modes.

Cette méthode s’avère en pratique plus efficace que la stratégie conventionnelle,
même si, comme le précisent ses auteurs, elle n’est pas définie dans un cadre sto-
chastique rigoureux [38]. Notons également qu’il n’est pastoujours trivial d’échan-
tillonner pl(xk,l|xk,l−1). Toutefois, dans notre cas, la dynamique est de type marche
aléatoire,i.e. p(xk|xk−1) = N (xk;xk−1,∆k) où ∆k est diagonale. Échantillonner
p(xk|xk−1)αl revient alors à échantillonnerN (xk;xk−1,

1
αl

∆k). Le choix définitif des
valeurs deαl et βl reste cependant difficile. Dans la veine de [38], nous choisissons
αl = 2l, l ∈ 1, . . . , L− 1 et αL = 2L−1. Notons que dans la version légèrement mo-
difiée — et mathématiquement correcte — de l’APF que nous proposons en annexe
C.1, la dynamique effective résultante présente alors une covariance∆′k identique à la
covariance∆k de la dynamique cible :

∆′k =
L−1∑

i=1

1

2l
∆k +

1

2L−1
= ∆k. (III.12)

Nous appliquons cette heuristique pour la version classique de l’APF avec laquelle
nous effectuons nos tests dans le but de nous comparer à la littérature. Les fonctions de
vraisemblance n’étant pas aussi facilement paramétrables, le choix desβl peut se faire
par la pratique, ou selon les heuristiques proposées dans [38].

L’algorithme IAPF, pour « Importance Annealed Particle Filter », proposé dans
[52,55] et détaillé en table C.2, combine l’approche précédente avec l’utilisation d’une
fonction d’importance dans l’optique de tirer parti de la mesure au plus tôt. Une autre
évolution de l’APF est proposée par Deutscheret al.dans [39,41]. En remplacement de
la fonction de dynamique élémentaire, elle exploite la covariance estimée du nuage de
particules à l’étapel−1 pour placer les particules à l’étapel, privilégiant ainsi les zones
fortement vraisemblablesa posteriori. En complément, un opérateur de « crossing-
over » dérivé des algorithmes génétiques est introduit. Il permet un partitionnement
automatique de l’espace d’état en combinant aléatoirementles particules présentant des
poids importants. Comme mentionné dans le chapitre I, notons que l’exploration de
l’espace de recherche selon la covariance de la loia posterioriest également exploitée
par Sminchicescu et Triggs dans [146]. L’approche est alorscomplétée par une optimi-
sation locale afin de repérer plus précisément lesmaximadep(zk|xk).

2.4 Échantillonnage de Quasi Monte Carlo

Dans les stratégies de filtrage particulaire, la nature stochastique du positionne-
ment des particules permet d’explorer les zones de l’espaced’état où la distributiona
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posterioriest dense. Toutefois, l’échantillonnage aléatoire (ou un algorithme approché
pseudo-aléatoire) est sujet au phénomène dit « d’amas et de trous » (« gaps and clus-
ters »), notamment dans les espaces de grande dimension. Unevariation excessive de
l’estimé calculé peut s’en suivre, rendant le filtre peu fiable et aboutissant parfois à des
échecs de suivi.

Une alternative est de mettre en œuvre des méthodes de Quasi Monte Carlo (QMC).
Le principe consiste à échantillonner les particules à l’aide d’une séquence déterministe
à faible discrépance, qui garantit une certaine homogénéité dans le recouvrement de
l’espace. Il a été montré [48] que pour un espace de dimensiond, l’erreur d’approxi-
mation d’une intégrale par des méthodes de QMC converge à la vitesseO(N−1logdN)

en le nombre de particulesN , qui est plus rapide queO(N−
1
2 ) pour les méthodes de

Monte Carlo (MC) classiques. Cependant, l’analyse de la précision des approximations
QMC déterministes est difficile et exclut toute approche statistique. Des méthodes QMC
randomisées ont donc été proposées, afin de générer des séquences quasi-aléatoires à
faible discrépance selon une distribution donnée. Ceci a permis la mise en place d’esti-
mateurs non biaisés et à variance réduite, dont l’erreur d’approximation peut converger

à une vitesse enO(N−
3
2 log

d−1
2 ).

Dans le cadre du suivi visuel, très peu de comparaisons entrefiltres particulaires
MC et QMC ont été proposées [123, 130]. Dans ces références, plusieurs réalisations
des processus de filtrage sur des séquences de synthèse dans un espace de faible di-
mension pour un même nombreN de particules ont montré que pour des méthodes
QMC déterministes ou randomisées : (1) la racine de l’erreurquadratique moyenne (ou
RMSE pour « Root Mean Square Error ») de l’estimé par rapport àla vérité de terrain
est toujours plus faible, (2) l’écart-type de l’estimé sur la durée de la séquence est tou-
jours plus faible, (3) lorsqueN augmente, le RMSE diminue d’autant plus vite queN
est faible ou que le contexte est bruité, (4) pour une erreur donnée, les méthodes QMC
ne nécessitent qu’entre la moitié et le tiers du nombre de particules, ce qui permet un
temps d’exécution moindre. Des expériences de suivi visuelsur séquences réelles avec
un espace de dimensiond ∼ 10 montrent que le filtre QMC déterministe [130] af-
fiche un comportement satisfaisant sur l’ensemble des séquences et peut retrouver une
cible perdue suite à des changements soudains ou des occlusions partielles. Quant au
filtre QMC randomisé [123], il est non biaisé par rapport à la moyenne de la densitéa
posteriori réelle et présente des dispersions sur chaque composante duvecteur d’état
estimé de5% à 20% en deçà de celles du filtre MC. Les auteurs affichent un gain de
particules allant de20% à 60%, l’amélioration restant plus prononcée pour un nombre
faible de particules, conjointement à une réduction du volume exploré à chaque pas (en
dimension10).

Parmi les problèmes principaux des filtres QMC, nous pouvonsciter la difficulté
de mise en œuvre de séquences à faible discrépance en dépit des étapes de rééchantil-
lonnage, l’exploitation de la mesure courante dans la définition de telles séquences, et
le compromis éventuel entre la réduction de la complexité quadratique des algorithmes
et leur rigueur mathématique. L’équivalent quasi-aléatoire de la CONDENSATION, ici
dénommé QRS pour « Quasi Random Sampling » [67], est présentéTable III.5. Nous
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{(x
(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 = QRS({(x

(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1,zk)

1: SI k = 0, ALORS Échantillonner une séquence QMC randomisée de Sobolu(1), . . . ,u(N) selon
U[0,1)d(u), la convertir enx(1)

0 , . . . ,x
(N)
0 distribués selonp0(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

. FIN SI

2: SI k ≥ 1 ALORS {—{(x(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1 représentep(xk−1|z1:k−1)—}

3: Sélectionner avec remises(1), . . . , s(N) dans{1, . . . , N} tels queP (s(i) = j) = w
(j)
k−1

4: PoserCj = card({i|s(i) = j})
5: POUR j = 1, . . . , N , FAIRE
6: Échantillonner une séquence QMC randomisée de Sobolu(1), . . . ,u(Cj) selonU[0,1)d(u) et la

convertir enx
(
∑
j−1

l=1
Cl+1)

k , . . . ,x
(
∑
j−1

l=1
Cl+Cj)

k distribués selonp(xk|x
(j)
k−1)

7: Mettre à jour les poidsviaw(i)
k ∝ p(zk|x

(i)
k )

8: FIN POUR
9: Normaliser les poids de sorte que

∑
i
w

(i)
k = 1

10: Calculer le MMSEEp(xk|z1:k)[xk] =
∑N
i=1
w

(i)
k x

(i)
k

11: FIN SI

TAB . III.5 – Algorithme de filtrage particulaire QRS.

l’exploiterons dans nos évaluations, conjointement à son homologue partitionné, ici
appelé PARTITIONNÉ QRS et exposé en table C.3.

2.5 Stratégie hybride

Dans l’optique de fusionner les atouts de ces différentes stratégies, nous évaluons
également un algorithme, présenté en table III.6, qui a recours aux différents procédés
précédemment décrits. Le principe est de tout d’abord procéder à une approximation de
la loi a posterioripar sa moyenne et sa covariance (étapes3 à 5), reprenant l’approche
de [39], afin de placer par la suite les particules dans les zones pertinentes de l’espace
d’état par un échantillonnage QMC (étapes6 et7).

3 Caractéristiques et comportements

Les techniques de filtrage particulaire font l’objet de nombreux tutoriels [5]. Leur
étude théorique a prouvé la convergence pourN →∞ de l’approximation particulaire
vers la loi réelle [30], cependant ces résultats ont été développés dans le cadre de l’ap-
proximation particulaire de l’espérance de fonctions bornées, ce qui reste très gênant
d’un point de vue pratique. En effet, ces résultats ne concernent pas le calcul de l’estimé
du MMSE qui est le plus couramment utilisé. Toutefois, Huet al.ont proposé dans [77]
une extension de certaines preuves de convergence pour des fonctions non bornées sous
l’hypothèse d’une légère modification de l’algorithme classique. Les résultats en sont
améliorés en pratique et les preuves deviennent applicables dans un grand nombre de
domaines.
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{(x
(i)
k , w

(i)
k )}Ni=1 = HY BRID({(x

(i)
k−1, w

(i)
k−1)}Ni=1,zk)

1: SI k = 0, ALORS Échantillonner une séquence QMC randomisée de Sobolu(1), . . . ,u(N) selon
U[0,1)D (u) et la convertir enx(1)

0 , . . . ,x
(N)
0 ∼ p0(x0), et poserw(i)

0 = 1
N

. FIN SI

2: SI k ≥ 1 ALORS {— [{x(i)
k−1, w

(i)
k−1}]

N

i=1
représentep(xk−1|z1:k−1)—}

3: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE
4: Échantillonnerx(i)

k
∼ q(xk|x

(i)
k−1, zk)

5: Mettre à jour les poidsviaw(i)
k ∝ w

(i)
k−1

p(zk|x
(i)

k
)p(x

(i)

k
|x

(i)

k−1
)

q(x
(i)

k
|x

(i)

k−1
,zk)

6: FIN POUR
7: Calculer les approximations de la moyenneµk et de la covarianceΣk de la distributiona posteriori

µk =
∑N
i=1
w

(i)
k
x

(i)
k
, Σk =

∑N
i=1
w

(i)
k

(x
(i)
k
− µk)(x

(i)
k
− µk)

T

8: POUR i = 1, . . . , N , FAIRE
9: Rééchantillonner les particules par QMC selonN (µk, λΣk), recouvrant l’approximation gaus-

sienneN (µk,Σk) de la loia posteriori: x(i)
k ∼QMC N (µk, λΣk)

10: Mettre à jour les poidsviaw(i)
k =

p(zk|x
(i)

k
)p(x

(i)

k
|x

(i)

k−1
)

N (x
(i)

k
;µk,Σk)

11: FIN POUR
12: FIN SI

TAB . III.6 – Algorithme de filtrage particulaire HYBRID.

La complexité des filtres particulaires est également un sujet très étudié. Crisan et
Doucet avancent dans [30] que la convergence de l’estimé du MMSE est proportion-
nelle à 1

N
et qu’elle est indépendante de la dimension de l’espace de recherche. Daum

apporte un éclairage différent dans [32,34]. Il argumente le fait que la complexité n’est
indépendante de la dimension de l’espace de recherche que dans certains cas particuliers
où le problème est « vaguement gaussien » et dans la mesure où les filtres sont « soi-
gneusement implémentés ». En effet, toute approximation d’une distribution gaussienne
nécessite un nombre d’échantillons permettant d’explorerune boule multi-dimension-
nelle centrée sur sa moyenne. Aussi surprenant que cela puisse paraître, le volume
d’une boule de dimensiond décroît au delà ded = 5, limitant ainsi drastiquement
le nombre d’échantillons nécessaires à la caractérisationd’une distribution gaussienne.
En revanche, pour une distribution quelconque, le nombre d’échantillons nécessaires
est lié au volume de l’espace de définition, qui lui, croît de manière exponentielle, à la
manière du volume d’un hypercube.

L’étude de la complexité des filtres particulaires est donc problématique. Ainsi,
afin d’évaluer l’estimé fourni par chaque filtre (MMSE), nousmettons en place les cri-
tères détaillés ci-après. Dans notre cas, nous nous attachons à étudier le comportement
des stratégies sur plusieurs réalisations, par rapport à une vérité de terrain établie par
ailleurs.
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3.1 Racine de l’erreur quadratique moyenne

La littérature propose des métriques assez variées, de par le contexte d’étude et le
type de vérité de terrain exploité. Elles peuvent reposer sur des mesures images2D
[26,166] ou sur des données3D, souvent plus complexes à obtenir [10,68]. Dans notre
cas, à l’instar de [10] et de [166], nous évaluons la précision de l’estimé par le calcul
d’une distance moyenne entre les positions réelles desJ liaisonsmtkj , j ∈ 1, . . . , J au

fil du temps et leurs positions estiméesm
x̂k,r
i :

1

J

J∑

j=1

√√√√ 1

K

K∑

k=1

1

R

R∑

r=1

||mtkj −m
x̂k,r
j ||

2
2, (III.13)

où r = 1, . . . , R désigne une réalisation du filtre sur une séquence donnée. Ceci est
donc la moyenne sur les articulations de la racine de l’erreur quadratique moyenne
calculée sur les réalisations et les images. Nous la dénoterons RMSE par la suite.

Notons que le calcul de l’erreur repose sur une différence depositions d’articu-
lations, et non pas sur des distances entre vecteurs d’état.En effet, un tel calcul im-
pliquerait des différences d’angles, plus difficiles à manipuler, plusieurs vecteurs de
configuration différents pouvant donner lieu à la même pose3D.

3.2 Biais

Nous souhaitons également vérifier que les différentes réalisations des algorithmes
de filtrage fournissent effectivement un estimé qui est en moyenne centré sur la vérité
de terrain. Dans ce but, nous mettons en place le critère suivant :

1

J

J∑

j=1

||
1

K

K∑

k=1

(mtkj −
1

R

R∑

r=1

m
x̂k,r
j )||2, (III.14)

qui correspond à la moyenne sur les articulations de la normede l’écart par rapport à
la vérité de terrain. Par abus de langage nous désignerons cecritère par le vocable de
« biais ».

3.3 Erreur de Mahalanobis normalisée

Daum propose dans [32] une mesure de l’erreur par rapport à lavérité de terrain
indépendante de la dimension de l’espace d’état et que nous adaptons à notre contexte :

1

J

J∑

j=1

√√√√ 1

K

K∑

k=1

1

R

R∑

r=1

1

3
(mtkj −m

x̂k,r
j )T∆−1

j,k,r(m
tk
j −m

x̂k,r
j ), (III.15)

où ∆j,k,r est la covariancea posteriori de la position de l’articulationj à l’imagek
pour la réalisationr. Cette métrique présente l’avantage de prendre en compte lemo-
ment d’ordre2 de la distributiona posterioriafin de ne pas accorder une importance
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trop grande aux erreurs suivant les dimensions peu informatives. Toutefois, elle n’est
généralement pas applicable dans notre contexte car il arrive que les matrices de cova-
riance soient singulières et donc non inversibles de par la limite de précision de calcul
sur machine. Signalons que si toutes les distributions étaient gaussiennes, le radicande
de III.15 pourrait être considéré comme un estimateur du tiers de la moyenne d’une loi
χ2 à trois degrés de liberté, de sorte que III.15 prendrait une valeur proche de1.

3.4 Variance de l’estimateur

Pour une même séquence de mesures, la variance de l’estimateur doit être analy-
sée sur l’ensemble de ses réalisations en complément des autres critères. En effet, une
variance excessive remettrait en cause la confiance que l’onpeut accorder à une réali-
sation du filtre. Ceci est un point clé dans la mesure où tout système de HMC se doit
de proposer un estimé peu dispersé pour une séquence donnée.La moyenne sur les
articulations de la racine de la variance de l’estimateur est estimée par :

1

J

J∑

j=1

√√√√ 1

K

K∑

k=1

1

R

R∑

r=1

||m
x̂k,r
j −

1

R

R∑

r=1

m
x̂k,r
j ||

2
2. (III.16)

De manière surprenante, ce critère reste peu étudié dans la littérature. Nous l’évo-
querons par la suite sous le nom de « dispersion de l’estimateur ».

3.5 Taux d’échec

Afin de compléter les critères précédents, nous proposons decomptabiliser le nom-
bre d’échecs du filtre. Nous considérons que le suivi « décroche » dès lors que la dis-
tance d’une articulation estimée à la vérité terrain est supérieure à un seuilSechec. Ce
nombre d’échecs calculé sur l’ensemble des images et des réalisations des filtres est
alors ramené à un pourcentagevia :

1

R

1

J

1

K

R∑

r=1

J∑

j=1

K∑

k=1

fails(m
x̂k,r
j ), (III.17)

où fails(m
x̂k,(r)
j ) = 1 si ||mtkj −m

x̂k,(r)
j ||2 > S2

echec, 0 sinon.

Ces différentes métriques sont utilisées pour caractériser quantitativement le com-
portement des filtres. Le protocole expérimental mis en place, et les résultats prélimi-
naires obtenus sur séquences de synthèses sont présentés dans la section suivante.

4 Évaluations préliminaires

4.1 Protocole expérimental

Afin de comparer les performances de chaque stratégie, nous avons tout d’abord
choisi d’exploiter des séquences de synthèse sur lesquelles nous contrôlons tous les
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FIG. III.2 – 3 images provenant d’une séquence de synthèse présentant l’avatar de
l’homme.

paramètres. Nous mettons ainsi en place un avatar3D parfaitement conforme à notre
modèle cinématique et géométrique de l’homme (figure III.2). Nous choisissons un
environnement entièrement dégagé, afin de nous affranchir des fausses mesures et des
artefacts de l’arrière-plan. Les paramètres intrinsèqueset extrinsèques des caméras sont
connus précisément. Nous nous plaçons donc dans un cas « idéal », où la réalité simulée
est en parfait accord avec nos modèles.

Nous focalisons nos évaluations sur les stratégies suivantes : CONDENSATION,
I-CONDENSATION, APF, IAPF, PARTITIONNÉ, HYBRID, QRS, PARTITIONNÉ
QRS. Nous exploitons les deux contextes définis précédemment, i.e. multi-oculaire,
avec 3 caméras, et stéréoscopique. L’évaluation des stratégies avec échantillonnage
préférentiel (IAPF, I-CONDENSATION, HYBRID) se fait uniquement dans le cadre
du contexte stéréoscopique qui permet la mise en place d’unefonction d’importance
exploitant les mesures. Nous définissons cette fonction par:

q(xk|xk−1,zk) = 0.85× p(xk|xk−1) + 0.15 × π(xk|zk) (III.18)

Les valeursα = 0.15 etβ = 0 sont choisies expérimentalement, au vu du meilleur
résultat obtenu. Rappelons que la dynamique est une marche aléatoire,i.e.p(xk|xk−1) =
N (xk;xk−1,∆k), de covariance diagonale∆k. Les écarts-types du bruit sur chacune
des composantes du vecteurxk sont respectivement0.07m et0.1 rad pour les transla-
tions et les rotations, à l’exception des rotations propresdu bras qui présentent un écart-
type de0.3 rad. Ce choix a été fait par l’expérience, et permet une meilleure robustesse
du suivi lorsque le sujet a le bras temporairement tendu (impossibilité de caractériser
avec précision l’angle de rotation propre du bras). Notons également qu’en pratique, les
valeurs de chacune des articulations sont tronquées aux domaines humainement accep-
tables. Ceci résulte en une dynamique de type gaussienne tronquée, sans que l’exacti-
tude mathématique des algorithmes mis en place n’en soit affectée. L’échantillonnage
selon la mesure se fait suivantπ(xk|zk) = N (xIK ,∆k), oùxIK est la configuration
du modèle déduite des images par cinématique inverse. La densité exploitée présente la
même covariance∆k que la dynamiquea priori du système.

50 réalisations des filtres sont lancées sur deux séquences vidéos de200 images
chacune présentant des mouvements simples afin de rester dans un cas très favorable.
Nous étudions leur comportement au regard des critères définis dans la section 3 en
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faisant varier le nombre de particules utiliséesN de 200 à 2000. Nous choisissons
d’exploiter deux partitions pour les algorithmes de types PARTITIONNÉ. La première
est relative au placement du torse et la suivante affecte celui des membres, reprenant
le principe appliqué par MacCormick dans [103]. À l’instar de la littérature [10, 38],
nous choisissons d’utiliser trois couches au sein de l’APF,de manière à manipuler
généralement entre100 et 500 particules par couche dans l’optique d’une intégration
en temps réel. Une évaluation future pourrait consister en une analyse plus fine de ces
paramètres. Nous comparons les performances pour un nombred’évaluations donné de
la fonction de vraisemblance, celle-ci étant la plus consommatrice de temps. Ainsi, si
N particules sont utilisées pour la CONDENSATION, alors l’APF est lancé avecN/3
particules, et le PARTITIONNÉ avecN/2 particules. Nous choisissons d’exploiter les
mesuressil, sil2 et dist_peau dans le cas du contexte multi-oculaire, etdist_peau,
dist et blobs dans le cas du contexte stéréoscopique. Nous rappelons que ces mesures
sont détaillées dans le chapitre II. Nous discutons et justifions ce choix de mesure dans
le chapitre IV.

Notons ici que nous évaluons le comportement de chaque filtrepour une séquence
de mesures donnée. Une analyse plus exhaustive demanderaitl’exploitation de réali-
sations de mesures différentes. Ceci constitue cependant un objectif difficilement at-
teignable tant le nombre de contextes possibles est important. Nous supposons donc
qu’une trajectoire de mesure est suffisamment représentative des différents contextes,
cette hypothèse d’ergodicité permettant de remplacer des moyennes d’ensemble par des
moyennes temporelles.

4.2 Résultats préliminaires

Les résultats sont présentés de la manière suivante :

Multi-oculaire Stéréoscopique
Séquence 1 Figure III.3 Figure III.6
Séquence 2 Figure III.4 Figure III.7

Les considérations ci-après se rapportent à ces figures. Notons d’emblée que plu-
sieurs « classes » de méthodes semblent émerger : les stratégies de type PARTITIONNÉ,
qui semblent être les plus efficaces au regard de nos critères, les techniques classiques
de type CONDENSATION, et les stratégies reposant sur l’échantillonnage préférentiel.
L’APF quant à lui semble avoir un comportement plus difficileà cerner.

Erreur quadratique moyenne

Les graphiques (a) des figures III.3, III.4 III.6, III.7 présentent la racine de l’erreur
quadratique moyenne calculée selon la formule III.13. Selon [38], l’APF est statisti-
quement supérieur aux autres stratégies dès qu’un nombre minimum de particules est
atteint. En deçà de ce nombre, le filtre ne présente pas de meilleurs résultats que les
stratégies classiques. C’est le cas pour nos évaluations encontexte multi-oculaire. Les
stratégies de type PARTITIONNÉ sont également plus efficaces en terme d’écart à la
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FIG. III.3 – Résultats des suivis sur laséquence 1pour un contexte de systèmemulti-
oculaire : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échecdu suivi et (d)
norme du biais.
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FIG. III.4 – Résultats des suivis sur laséquence 2pour un contexte de systèmemulti-
oculaire : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échecdu suivi et (d)
norme du biais.
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CONDENSATION PARTITIONNÉ QRS APF

FIG. III.5 – Réalisation de différentes stratégies de filtrage pour laséquence 1dans le
contextemulti-oculaire : CONDENSATION (gauche), PARTITIONNÉ QRS (milieu),
APF (droite). L’avatar3D représente l’état estimé. Une seule vue sur les trois exploitées
est présentée.
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FIG. III.6 – Résultats des suivis sur laséquence 1pour un contexte de systèmestéréo-
scopique: (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échecdu suivi et (d)
norme du biais.
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FIG. III.7 – Résultats des suivis sur laséquence 2pour un contexte de systèmestéréo-
scopique: (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échecdu suivi et (d)
norme du biais.
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vérité terrain par rapport à l’algorithme pionnier CONDENSATION. Ceci paraît as-
sez naturel dans la mesure où l’espace de recherche est divisé en sous-espaces de plus
faibles dimensions pour lesquels le nombre de particules est suffisant pour améliorer la
précision.

Les approches QMC semblent en moyenne au moins aussi efficaces que leurs ho-
mologues MC, même si l’amélioration est parfois très faible. Ceci est une conséquence
de l’échantillonnage à faible discrépance des séquences QMC aléatoires. L’espace de
recherche est exploré de manière plus uniforme ce qui résulte en un estimé en moyenne
sensiblement meilleur. Notons que nous exploitons un algorithme optimisé afin de sa-
tisfaire des contraintes temps-réel au détriment de certaines caractéristiques inhérentes
au filtrage QMC. Ses avantages sont donc moins marqués.

Alors que ces résultats apparaissent de manière claire pourun système multi-ocu-
laire, ils sont plus atténués pour un système stéréoscopique. L’APF notamment présente
une erreur qui reste du même ordre que la CONDENSATION. De même, les stratégies à
échantillonnage préférentiel affichent des performances moins bonnes. Toutefois, elles
ne sont pas à leur avantage dans ce type d’évaluation. En effet, leur but est de permettre
le raccrochage des filtres lorsque la cible est complètementperdue. Ce cas n’arrive
jamais dans notre contexte d’étude nominal puisque le sujetne sort jamais du champ
de vue et que nous avons choisi des indices visuels permettant un suivi satisfaisant.
Notons cependant la performance sensiblement meilleure del’IAPF par rapport à l’I-
CONDENSATION. La stratégie HYBRID, quant à elle, ne s’avèrepas aussi efficace
que ses concurrentes.

La figure III.5 confirme ces résultats. Nous voyons que la CONDENSATION af-
fiche un suivi des bras peu précis alors que le PARTITIONNÉ QRSest plus satisfaisant.
L’estimé de l’APF est relativement acceptable bien que moins satisfaisant que le PAR-
TITIONNÉ QRS. Toutefois, nous devons garder à l’esprit que les résultats présentés
sur ces images sont issus d’une seule réalisation des filtres. Ceci nous conduit donc à
l’analyse de la variance des estimateurs afin de caractériser leur dispersion.

Dispersion des estimateurs

Les graphiques (b) présentent la dispersion des estimateurs selon la formule III.16.
Les stratégies de type PARTITIONNÉ présentent une dispersion plus faible que les
autres méthodes. Une fois encore, nous présumons que cette propriété découle du dé-
coupage de l’espace en sous-espaces de dimensions plus faibles. Ainsi, le nombre de
particules efficaces calculé selon III.9 et visible figure III.5 est plus élevé. L’estimé n’en
sera que plus stable d’une réalisation sur l’autre. L’APF quant à lui présente une disper-
sion de l’estimé plus faible que la CONDENSATION mais toujours plus élevée que le
PARTITIONNÉ pour un nombre raisonnable de particules. Notons par ailleurs que cette
dispersion semble dépendante du contexte. Nous postulons,à l’instar de [10], que cette
différence de comportement vient de la tendance du filtre APFà localiser un seul des
modes de la distributiona posteriori. Dans le cas stéréoscopique, il est vraisemblable
que celle-ci soit multi-modale, résultant en une estimation plus difficile pour un filtre
tel que l’APF. Ainsi, il est plausible que la qualité des mesures exploitées influence le
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choix de la stratégie de filtrage la plus adaptée au contexte.Les méthodes QMC pré-
sentent en moyenne une dispersion sensiblement moindre de l’estimé par rapport aux
méthodes MC. Les stratégies d’échantillonnage préférentiel affichent les mêmes ten-
dances pour la dispersion que pour la précision. Dans un cas nominal, l’introduction de
l’échantillonnage d’importance semble donc légèrement dégrader les performances de
ces filtres. L’APF et le PARTITIONNÉ QRS constituent des alternatives intéressantes
au regard de ces deux critères.

Taux d’échec

Le taux d’échec, ici calculé pourSechec = 0.2, est bien évidemment dépendant
du seuil choisi, mais la robustesse relative des stratégiesest globalement indépendante
de cette valeur. Le résultat est présenté sur les graphiques(c) de chaque figure. Ces
résultats sont intimement liés aux deux métriques précédentes. Ceci peut être vu comme
le pourcentage de « perte de cible » des filtres.

Les tendances restent globalement les mêmes que précédemment. Le faible taux
d’échec des stratégies de type PARTITIONNÉ et de l’APF font définitivement de ces
deux méthodes un choix intéressant au regard de nos critères. Les stratégies QMC se
révèlent une fois encore meilleures du point de vue du taux d’échec.

Biais

Les graphiques (d) présentent le biais calculé selon la formule III.14. Nous pouvons
constater que celui-ci reste faible (de l’ordre de quelquescentimètres) et qu’il tend
vers0 lorsque le nombre de particules augmente, même si cela semble parfois un peu
plus irrégulier dans le cas de caméras stéréoscopiques. Nous pouvons en déduire que les
filtres fournissent un estimé qui est en moyenne centré sur lavérité de terrain dans un
contexte d’images de synthèse. Les mesures choisies sont manifestement suffisamment
informatives pour permettre un suivi correct.

Les tableaux III.7 et III.8 résument les considérations ci-dessus pour un contexte
d’image de synthèse. L’algorithme très utilisé d’APF, mêmesi peu d’études quanti-
tatives existent dans la littérature, propose de bons résultats, mais le PARTITIONNÉ
QRS affiche des performances quasi identiques. Bien que les résultats soient satisfai-
sants dans un tel contexte, ils sont loin d’être parfaits alors que les conditions de suivi
sont les plus favorables possibles. Gleicher et Ferrier mentionnent et développent ce
problème dans [62]. Les résultats ci-dessus doivent également être nuancés par des éva-
luations en contexte réel.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre de nombreuses stratégies de filtrage particu-
laire. Elles sont toutes basées sur l’algorithme génériqueSIR et exploitent différentes
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Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 5 5 5

QRS 4 4 4 4

PARTITIONNÉ 2 2 2 3

PARTITIONNÉ QRS 1 1 1 2
APF 3 3 3 1

TAB . III.7 – Classement des différentes stratégies par critères pour uncontexte multi-
oculaire.

Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 4 5 5

QRS 3 3 3 4

PARTITIONNÉ 2 2 2 3

PARTITIONNÉ QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1

I-CONDENSATION 7 7 7 7
IAPF 6 6 6 6

HYBRID 8 8 8 8

TAB . III.8 – Classement des différentes stratégies par critères pour uncontexte stéréo-
scopique.
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idées afin d’améliorer son fonctionnement : échantillonnage préférentiel, partitionne-
ment de l’espace d’état, approche par raffinement, méthodesde QMC. Nous avons
abordé les atouts et faiblesses de chacune, ainsi que les points difficiles caractéristiques
de leur mise en œuvre relatés dans la littérature. Nous avonsprésenté des métriques
dérivées de ces observations que nous avons exploitées dansune première évaluation
du système de suivi sur séquences de synthèse.

Il en ressort que dans un contexte multi-oculaire le comportement des stratégies
est celui que l’on est en droit d’attendre, désignant les stratégies PARTITIONNÉ QRS
et APF comme les plus efficaces. En contexte stéréoscopique,les mesures potentiel-
lement moins informatives que nous exploitons dégradent sensiblement le fonctionne-
ment nominal de chacun des filtres, et il est plus difficile de parvenir à des résultats
aussi tranchés. L’APF notamment affiche un comportement décevant, probablement dû
à sa tendance à modéliser le pic proéminent de la distribution a posteriori, perdant ainsi
l’intérêt de la représentation potentiellement multimodale offerte par le support parti-
culaire. On peut en déduire, à l’instar de [10], que les mesures exploitées et le profil de
la distribution de filtrage jouent un rôle important dans le choix d’une stratégie adaptée
au contexte.

Dans la suite du manuscrit, nous apportons un éclairage nouveau sur ces évaluations
dans le cadre de séquences réelles.



Chapitre IV

Évaluation sur séquences réelles

Ce chapitre présente et discute les performances de stratégies et mesures implémen-
tées sur des données réelles. La vérité de terrain est ici obtenue à l’aide d’un système
HMC commercial. Nous détaillons le protocole expérimentalmis en place, puis dans
une deuxième partie, nous déroulons un ensemble d’évaluations basées sur les critères
présentés dans le chapitre III afin de proposer une association de mesures et technique
de filtrage. Plus spécifiquement, nous discutons le comportement des différentes straté-
gies et l’importance du choix des indices visuels impliqués.

1 Protocole expérimental

Évaluer un système de capture de mouvement par vision nécessite un protocole
lourd et complexe. Dans ce contexte, la littérature proposede nombreuses évaluations
qualitatives [38, 103, 146], tandis que les évaluations quantitatives sont encore mar-
ginales. Wang et Rehg [166] mentionnent plusieurs difficultés inhérentes aux évalua-
tions quantitatives. En premier lieu, il n’existe pas à l’heure actuelle de séquences
de tests exhaustives publiques proposant différents contextes avec des difficultés gra-
duelles. Notons toutefois que, de par l’essor que connaît ledomaine de suivi visuel
de mouvement humain, plusieurs bases de données communes commencent à voir le
jour [143, 167, 169, 170], mais elles restent encore peu utilisées. Ensuite, la mise en
place d’une vérité de terrain est également un problème complexe. Elle peut être faite
« à la main » par repérage sur chaque image de l’objet à suivre [26,142]. Ceci est parti-
culièrement long et fastidieux, mais ne requiert pas de matériel spécial supplémentaire.
Une alternative consiste à utiliser un système de HMC commercial [10, 68] proposant
des données plus précises, mais nécessitant une mise en œuvre plus lourde. En outre, ce
type d’équipement, en plus de son coût important, demande unespace de travail dégagé
qui ne convient pas à toutes les applications. Une autre difficulté est la comparaison
des résultats obtenus à la vérité de terrain, qui nécessite la mise en place de métriques.
Dans notre cas, nos évaluations s’appuient sur les critèresprésentés en chapitre III. En-
fin, afin de comparer les performances des différentes techniques envisagées, les résul-
tats doivent être normalisés par rapport au temps de calcul effectif de chaque stratégie.
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FIG. IV.1 – Configuration de nos deux systèmes de suivi visuel et du système de HMC
commercial.

Une méthode, que nous adoptons ici, consiste alors à normaliser par rapport au nombre
d’évaluations de la fonction de vraisemblance [10].

1.1 Acquisition de la vérité de terrain

Afin d’établir une vérité de terrain pour les acquisitions vidéos, nous exploitons
un système HMC commercial développé par Motion Analysis [171]. Le système est
constitué de10 caméras infra-rouges dont6 caméras Eagle à1280 × 1024 pixels et
4 caméras Hawk à640 × 480 pixels qui acquièrent les données à100 Hz. Ces der-
nières présentant une résolution moindre, elles sont placées au plus près de l’espace
de travail. La zone utile recouvre une surface de2, 5 × 5, 5 m (figure IV.1). Le sujet
porte des marqueurs réfléchissant la lumière infra-rouge émise par les matrices de DEL
(Diodes Électro-Luminescentes) situées sous les caméras.La position des marqueurs
dans les images est localisée, et la position3D correspondante est triangulée. Une fois
les positions3D des marqueurs calculées, un traitement hors-ligne est appliqué pour
corriger les données. En effet, quelques erreurs dues à des pertes de marqueurs dans
les images peuvent survenir, et certains artefacts peuventapparaître, en raison d’objets
réfléchissant où émettant de la lumière infra-rouge dans la scène (voyants de matériel
électronique ou surface particulièrement lisse). Par la suite, une identification semi-
automatique des marqueurs est effectuée et le post-traitement est appliqué. Dans notre
cas, nous utilisons une méthode de cinématique inverse permettant le recalage du mo-
dèle de l’homme à chaque instant à partir de la position3D des marqueurs. À partir
de chaque configuration calculée, nous extrayons les positions associées des articula-
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FIG. IV.2 – Reprojection des articulations calculées par le système de HMC commercial
dans les images acquises (en rouge).

tions qui constitueront notre vérité de terrain. La figure IV.2 montre la reprojection de
la vérité terrain dans des images acquises depuis les caméras standards.

Notons que malgré la précision du système utilisé, le résultat n’est pas parfait et
quelques légères incohérences peuvent apparaître. En effet, les marqueurs ne sont pas
rigidement liés aux membres du sujet et les techniques d’interpolation appliquées pour
reconstruire les données manquantes sont sources d’imprécision dans la reconstruction
de la posture3D du sujet. Enfin, les différentes étapes du processus d’acquisition de
la vérité de terrain peuvent s’avérer relativement fastidieuses, ce qui fait de ce système
une méthode lourde et complexe à mettre en œuvre.

1.2 Acquisition des images

Nous couplons ce dispositif avec les caméras couleurs de notre système de vision
comme indiqué en figure IV.1. La littérature fait état de nombreux systèmes de suivi
multi-oculaires exploitant entre deux et une dizaine de caméras [21, 41, 91, 122]. Tou-
tefois, Balanet al. montrent dans [10] que3 caméras sont suffisantes pour mettre en
œuvre un système de suivi efficace. Dans le cas du contexte multi-oculaire, les caméras
sont placées du même côté de la scène avec des angles de vues différents. Le choix
d’une telle disposition des caméras est ici imposée par des contraintes physiques : la
station centralisant les données ne doit pas être distante de plus de4 m de toutes les
caméras pour des raisons de stabilité de l’alimentation électrique. Pour le contexte sté-
réoscopique, les caméras sont placées au centre de la scène.La zone utile exploitable
par les3 systèmes utilisés est d’environ2, 5m sur3m.

L’acquisition s’effectue au moyen de caméras IEEE1394b Flea 2 Color [168] « pro-
gressive scan » de640 × 480 pixels à la cadence de4 Hz pour le cas multi-oculaire
et 6 Hz pour le cas stéréoscopique. Le débit est essentiellement limité par le temps
des accès au disque pour l’archivage des données, la taille des images et le nombre de
caméras utilisées. La synchronisation des caméras est faite de manière logicielle car ce
procédé est plus simple à mettre en œuvre dans notre cas.

1.3 Calibration des systèmes

Afin d’exploiter la vérité de terrain fournie par le système de HMC commercial et
de projeter l’état hypothétiquexk dans les images, nous devons calibrer les systèmes
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spatialement. À ces fins, nous utilisons une mire classique pour les caméras couleurs
sur laquelle nous positionnons des marqueurs réfléchissants pour les caméras infra-
rouges. On peut ainsi obtenir la transformation rigide permettant le passage d’un sys-
tème à l’autre. Les caméras couleurs sont calibrées sous MATLAB [1] et les caméras
du système HMC commercial sont calibrées avec le logiciel fourni par Motion Analy-
sis. Toutes les données sont étiquetées temporellement, etnous utilisons un signal de
départ et de fin d’acquisition visible par tous les systèmes afin de s’assurer de la syn-
chronisation. La synchronisation matérielle et/ou logicielle du système de HMC avec
les caméras couleurs n’est pas envisageable dans notre cas.La fréquence du système
HMC commercial reste cependant bien plus élevée que celle denos systèmes visuels.
La vérité de terrain associée à un ensemble d’images prises par les caméras couleurs est
alors celle dont l’étiquette temporelle est la plus proche,la différence restant inférieure
à10ms. Notons cependant que ce processus n’est pas parfait et peutintroduire un léger
biais par rapport à la vérité terrain.

2 Contexte multi-oculaire

Nous reprenons le même protocole que celui décrit dans le chapitre précédent. Les
algorithmes sont exécutésR = 30 fois sur différentes séquences. Nous comparons
les stratégies CONDENSATION, QRS, PARTITIONNÉ, PARTITIONNÉ QRS et APF,
qui ne reposent pas sur un échantillonnage préférentiel et qui peuvent donc être appli-
quées dans ce contexte. Nous poursuivons les évaluations avec la même configuration
des filtres PARTITIONNÉ et APF que celle décrite au chapitre III. Notons que peu de
travaux comparent différentes stratégies de filtrage ; ils se limitent très souvent à une
comparaison avec la CONDENSATION et/ou l’APF [10,41].

Nous exploitons ici quatre séquences dont les caractéristiques sont résumées dans
le tableau IV.1. Selon la classification énoncée par Guptaet al.dans [68], elles sont de
classes1 et 2, i.e. présentent respectivement un seul sujet effectuant des mouvements
sans et avec occultations propres. L’exécution d’un suivi sur ces séquences est présentée
en figure IV.3. Notons que la littérature présente classiquement des résultats issus de
l’étude d’un nombre de séquences assez faible (une seule séquence de marche pour [10],
deux séquences pour [29]).

Afin de trouver les meilleures associations filtres/mesures, nous proposons en pre-
mier lieu une méthode pour choisir et configurer de manière optimale les indices visuels
que nous allons exploiter.

2.1 Choix des mesures et configuration optimale

Le choix des mesures et leur mise en œuvre ont un impact important sur le compor-
tement des stratégies de filtrage. Dans cette section, nous tirons parti de nos évaluations
pour discuter leurs influences sur les filtres. Le descriptifdes mesures considérées est
détaillé dans le chapitre II. Les évaluations sont faites pour le cas de la CONDENSA-
TION, qui est la stratégie générique sur laquelle reposent les algorithmes plus avan-



2 Contexte multi-oculaire 73

séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FIG. IV.3 – Déroulement de la stratégie APF avec3 couches et500 particules sur les
séquences 1 à 4(une sur chaque colonne) en contextemulti-oculaire . Les images sont
issues de la caméra centrale. Nous utilisons les mesuressil, sil2 etdist_peau.
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Caractéristiques Nombre d’images Durée

Séquence 1 Mouvement fronto-parallèle des
bras, buste fixe

78 19 s

Séquence 2 Marche 50 12 s
Séquence 3 Gymnastique, mouvement des

bras, du buste et des jambes
100 25 s

Séquence 4 Marche et mouvement non
fronto-parallèle des bras

80 22 s

TAB . IV.1 – Séquences multi-oculaires étudiées.

cés. Nous n’aborderons pas l’efficacité d’une mesure donnéeen fonction du bruit inhé-
rent [10,99], mais nous nous focalisons sur la combinaison des indices visuels.

Dans ce contexte multi-oculaire, la segmentation de silhouette est très répandue
dans la littérature [38,91,122]. Balanet al.montrent par ailleurs que son exploitation est
plus intéressante que celles des contours [10]. Toutefois,l’exploitation de ce seul indice
visuel n’est parfois pas suffisante pour assurer un suivi correct [145]. Afin d’exploiter
au mieux cette mesure (précédemment dénotéesil), nous menons des évaluations pour
différentes valeurs deσsil. Les résultats sont présentés en figure IV.4. En premier lieu,
nous pouvons constater que la valeur optimale n’est pas la même en fonction du critère
que l’on souhaite minimiser. Ainsi un RMSE optimal conduit àσsil = 22, la dispersion
minimum nous indiqueσsil = 255, alors qu’un biais optimal sera atteint pourσsil = 1.
Notons qu’en deçà de cette valeur, le suivi diverge car les poids prennent des valeurs
nulles de par la limite de précision du calcul sur machine. Demanière intuitive, il paraît
logique que la dispersion soit minimale pour un écart-type maximal : les particules ont
alors des poids plus équilibrés conduisant à un estimé plus lissé. Le comportement du
biais semble cohérent avec l’intuition que l’on aurait à prendre une valeur deσ(.) très
faible afin de ne favoriser que les configurations qui affichent une distance de similarité
D la plus proche de0 possible. Il y a ainsi manifestement un compromis à faire entre la
dispersion des estimés (qui se traduit visuellement par un tressautement du modèle re-
calé) et le biais ou l’erreur moyenne. Ceci n’est, à notre connaissance, jamais mentionné
dans la littérature.

Toutefois, indépendamment du choix deσsil, le suivi n’est pas satisfaisant (figure
IV.5, où nous avons choisiσsil = 30). Le problème majeur est généralement la lo-
calisation des bras, d’apparence plus fine que les membres inférieurs. La fonction de
vraisemblance favorise alors les configurations où les brasapparaissent à l’intérieur
de la silhouette du torse, plus large. Nous pouvons en déduire que l’indice visuelsil
n’est pas suffisant dans notre contexte. Le filtre doit logiquement fusionner plusieurs
mesures.

Afin de résoudre ce problème, on met en place la mesure de silhouette dualesil2
qui favorise les configurations recouvrant l’ensemble de lasilhouette segmentée (Fi-
gure IV.6). De la même manière, nous étudions son comportement pour différentes
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FIG. IV.4 – Influence du paramètreσsil en contextemulti-oculaire sur laséquence 1
pourR = 20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux
d’échec, (d) norme du biais.

FIG. IV.5 – Suivi du sujet avec pour seule mesure la segmentationde la silhouette (sil).
Au fur et à mesure du suivi, les bras ont tendance à se positionner devant ou derrière le
corps.
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FIG. IV.6 – Suivi du sujet exploitant les mesuresil et sil2. Le suivi des bras est plus
satisfaisant, mais encore instable lorsque ceux-ci se rapprochent du corps.

valeurs deσsil2 et choisissons le résultat optimalσsil2 = 0.07. Toutefois, cette mesure
supplémentaire n’est parfois pas suffisante pour assurer unmeilleur suivi des bras, no-
tamment lorsque ceux-ci sont près du corps. En complément, il convient d’utiliser des
mesures dédiées à la localisation de ces parties spécifiques. C’est pourquoi nous combi-
nons ces deux indices visuels avec une localisation des blobs de couleur peau (dénotée
dist_peau), avecσdist_peau = 5, ce qui conduit au comportement satisfaisant présenté
figure IV.3.

Une fusion de données judicieuses apporte une efficacité supplémentaire au suivi.
Dans notre cas, nous avons réduit l’erreur moyenne de17 cm (poursil) à 9 cm (pour
sil, sil2 etdist_peau) pourN = 1000 particules avec la CONDENSATION (cf. Figure
IV.8) tout en arrivant à un suivi visuellement satisfaisant. Toutefois, nous pouvons nous
demander si les mesuressil et sil2 ne sont pas redondantes et si la deuxième ne serait
pas suffisante dans un tel contexte. Nous évaluons de nouveaule comportement du suivi
pour différentes valeurs deσsil, mais cette fois en exploitant également les mesuressil2
et dist_peau (Figure IV.7). Le comportement du filtre pour les grandes valeurs deσsil
nous informe sur la pertinence de la mesure. En effet, unσ(.) élevé n’accorde que très
peu d’importance à l’indice considéré,i.e. le filtre a tendance à se comporter comme si
la mesure n’était pas prise en compte. L’ensemble des graphiques présentés en figure
IV.7 nous indique que la mesuresil améliore sensiblement le RMSE (a) pourσsil = 30
mais très peu les autres indices.

Ceci nous amène à deux conclusions : d’une part, il est légitime de remettre en cause
l’utilité réelle de la mesuresil conjointement àsil2 etdist_peau au vu de son amélio-
ration médiocre de la performance dans un contexte où le temps de calcul est un critère
important. Elle semble redondante avec la mesuresil2 et on peut donc envisager de
n’exploiter que l’une des deux. Ensuite, ce comportement témoigne d’une corrélation
(que l’on peut intuitivement deviner) entre cette mesure etles autres. Ceci peut partiel-
lement remettre en cause l’hypothèse d’indépendance des mesures conditionnellement
au vecteur d’état, car elle semble imparfaitement vérifiée.

Afin de proposer un suivi le plus efficace possible, il convient donc de mettre en
œuvre une fusion de données complémentaires afin d’assurer un comportement du filtre
satisfaisant. Nous pouvons toutefois supposer que la technique d’optimisation des va-
leurs deσ(.) ici proposée n’est pas parfaite. Il faudrait en effet explorer l’ensemble des
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FIG. IV.7 – Influence du paramètreσsil en utilisation conjointe avec les mesuressil2 et
dist_peau en contextemulti-oculaire sur laséquence 1pourR = 20 réalisations du
filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.



2 Contexte multi-oculaire 78

configurations possibles pour(σsil, σsil2, σdist_peau). Une telle approche est cependant
complexe à mettre en œuvre en pratique. L’approche que nous proposons permet d’ap-
préhender de manière plus pragmatique l’influence de ces paramètres. Toutefois, elle
reste relativement lourde si l’on considère plusieurs fonctions de mesure.

2.2 Stratégies de filtrage et nombre de particules

Après avoir proposé un jeu de mesures qui permet un suivi correct, nous menons
diverses évaluations afin de mieux cerner le comportement des techniques de filtrage
particulaire pour le suivi visuel sur des séquences réelles. Nous exécutons les différentes
stratégiesR = 30 fois sur chaque séquence étudiée pour un nombre de particules allant
de200 à 2000. Au delà, le suivi en temps réel n’est plus envisageable. Pour éviter une
surabondance de figures, seuls les résultats sur une ou deux séquences représentatives
du comportement global des filtres sont présentés. Les autres graphiques peuvent être
trouvés en annexe C. Les figures IV.8 et IV.9 exposent les résultats obtenus sur les
séquences1 et 2 respectivement. .

Dans l’ensemble, les performances obtenues sur séquences réelles et synthétiques
(chapitre III) sont concordantes. Les erreurs sont inférieures à12 centimètres en moyen-
ne. Nous restons sensiblement moins précis que les résultats de la littérature, générale-
ment inférieurs à10 centimètres (entre5 et 15 centimètres pour [68]). Ceci peut être
le fait de notre modèle fruste du corps humain et de nos mesures simples. En outre,
pour améliorer la précision des filtres, le nombre de particules à utiliser semble croître
exponentiellement [10]. Nos contraintes de temps-réel limitent le nombre de particules
résultant en une précision moindre. Les erreurs de localisation sont également plus im-
portantes lorsque le sujet est éloigné des caméras. Toutefois, nous nous intéressons
ici aux performances relatives, et le comportement qualitatif des filtres est satisfaisant,
comme illustré sur la figure IV.3.

Notons également le biais plus important que sur les séquences de synthèse, qui
indique que l’inadéquation entre nos modèles simples (de mesure, de l’homme) dégrade
notablement les performances des filtres. Ce biais diminue cependant avec le nombre
de particules. Notons que la limite du biais pourN →∞ fixerait la limite physique de
précision que les algorithmes ne pourraient pas dépasser pour un ensemble de mesures
données quelle que soit la stratégie envisagée. Nous pouvons également remarquer que
l’efficacité relative des différentes stratégies vis-à-vis de ce critère est moins constante
d’une séquence à l’autre (figure IV.8 (d) et IV.9 (d)).

Au vu du taux d’échec, les méthodes QMC peuvent apporter un gain de particules
non négligeable dans certains cas (jusqu’à25 % environ dans le cas de la séquence 3).
Elles apportent manifestement une efficacité supplémentaire sur les critères de précision
et/ou de dispersion de l’estimé. Ce constat est plus marqué que sur les séquences de
synthèse : les méthodes QMC sont pertinentes dans des contextes où les fonctions de
vraisemblance sonta priori multimodales.

Le tableau IV.2 résume ces considérations. Dans la pratique, le PARTITIONNÉ
QRS semble être un choix tout indiqué pour le suivi en contexte multi-oculaire. L’APF
est également une alternative intéressante pour un nombre de particules suffisant.
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FIG. IV.8 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence 1pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.

Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 5 5 5

QRS 4 4 4 4

PARTITIONNÉ 3 3 3 3

PARTITIONNÉ QRS 2 1 2 1
APF 1 2 1 2

TAB . IV.2 – Classement des différentes stratégies par critèrespour un contextemulti-
oculaire. En gras sont précisés les meilleurs compromis.
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FIG. IV.9 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence 2pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.



2 Contexte multi-oculaire 81

0 10 20 30 40 50 60 70 80
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

images

me
tre

s

erreur par articulation

 

 
Racine
Epaule G
Coude G
Main G
Epaule D
Coude D
Main D
Hanche G
Genou G
Pied G
hanche D
Genou D
Pied D

FIG. IV.10 – Erreur par articulation au cours d’une réalisationdu suivi pour laséquence
4.

2.3 Erreur par articulation

Le RMSE renseigne sur le comportement global du suivi, mais il convient éga-
lement de s’intéresser à la localisation de chaque articulation de manière indépen-
dante [10, 68]. Nous présentons en figure IV.10 une analyse del’erreur par articulation
au cours d’une séquence représentative du comportement moyen des différents filtres.
A l’instar de [10], nous pouvons voir que les erreurs sont essentiellement localisées
sur les extrémités des membres, notamment les pieds. Le bassin est localisé de ma-
nière précise et l’erreur sur les mains est largement réduite par la mise en place de la
mesuredist_peau. La difficulté de localisation des pieds est due à la segmentation dif-
ficile de la silhouette au niveau du sol de par la présence de l’ombre. Ceci est cohérent
avec l’analyse faite par Balanet al.dans [10] qui mentionnent que la clef d’un système
de suivi précis est la qualité de la segmentation de la silhouette. Dès lors que cet in-
dice visuel n’est plus utilisé, le filtre perd une information importante et la localisation
est plus complexe. Ceci souligne l’importance de l’exploitation de mesures dédiées
à certains membres corporels. Il convient ainsi d’exploiter au maximum des mesures
« spécifiques » à chaque membre en complément des mesures plusgénériques (telles
que la segmentation de la silhouette), ces dernières demandant un nombre de particules
important pour explorer l’espace d’état de manière exhaustive afin de compenser cette
généricité.

Après ces évaluations menées dans le cadre de suivi multi-oculaire, nous nous fo-
calisons dans la suite sur le contexte stéréoscopique.
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Caractéristiques Nombre d’images Durée

Séquence 1 Mouvement fronto-parallèle des
bras, buste fixe

100 17 s

Séquence 2 Mouvement non fronto-parallèle
des bras et déplacement du buste

100 16 s

Séquence 3 Mouvement complexe des bras,
flexion des jambes, déplacements
et inclinaison du buste

336 54 s

Séquence 4 Mouvement complexe des bras,
déplacement du buste

186 30 s

TAB . IV.3 – Séquences stéréoscopiques étudiées.

3 Contexte stéréoscopique

De la même manière que précédemment, nous évaluons mesures et stratégies dans
un contexte stéréoscopique. Nous exploitons les séquencesdétaillées dans le tableau
IV.3. Une réalisation du filtre APF sur chaque séquence est présentée en figure IV.11.
Nous nous sommes restreints à des cas où l’utilisateur est majoritairement face à la
caméra, puisque nous envisageons une application d’interaction homme-robot. Les sé-
quences étudiées ne sont pas exactement identiques à cellesdu contexte multi-oculaire
car l’expérimentation a nécessité des prises différentes.Précisons également que dans
ce contexte d’interaction homme-robot, nous nous focalisons sur le suivi des membres
supérieurs. Nous restreignons donc notre modèle à la moitiésupérieure du corps hu-
main. Le contexte stéréoscopique nous permet également d’évaluer les stratégies avec
échantillonnage préférentiel.

3.1 Mesures hybrides et échantillonnage préférentiel

Les algorithmes exploitant l’échantillonnage préférentiel, i.e. I-CONDENSATION,
IAPF et la stratégie HYBRID, reposent classiquement sur desindices visuels discrimi-
nants mais intermittents afin de guider l’exploration de l’espace d’état vers les zones
présentant une forte vraisemblance. Dans notre cas, nous utilisons l’indice visuel3D
de triangulation de blobs de couleur peau. À partir de cette information intermittente,
l’espace d’état est échantillonné autour de la configuration construite par cinématique
inverse à partir de la position de la tête et des mains dans l’espace.

Les figures IV.12 montrent qu’une telle approche peut conférer au suivi une robus-
tesse supplémentaire. Nous constatons que la stratégie classique CONDENSATION
décroche en milieu de suivi (la main vient se positionner devant la tête). L’I-CON-
DENSATION parvient à éviter ce problème et à raccrocher la cible grâce à une ré-
initialisation automatique permise par l’échantillonnage préférentiel. De manière sur-
prenante, ce comportement n’est cependant pas systématique, et la pratique montre qu’il
est dépendant du choix de la dynamique du système. En effet, le problème de l’histo-
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séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FIG. IV.11 – Déroulement de la stratégie APF sur lesséquences 1 à 4(une sur chaque
colonne) en contextestéréoscopique. Les images sont issues de la caméra centrale.
Nous exploitons les mesuresdist_peau, dist et blobs.
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FIG. IV.12 – Déroulement des stratégies CONDENSATION (haut) etI-CONDENSA-
TION (bas) pour1000 particules avec les mesuresdist_peau etdist.

rique des particules tirées suivant la mesure peut conduireà des poids écrasés par l’éva-
luation de la dynamique. Dans notre contexte où le système est de grande dimension,
la dynamique ne peut pas être excessivement permissive sansquoi l’échantillonnage de
l’espace n’est pas suffisamment fin pour produire un résultatsatisfaisant. Ce phénomè-
ne est encore accentué par le faible nombre de particules utilisées. Ceci nous conduit à
utiliser une dynamique relativement faible qui peut nuire àl’échantillonnage suivant la
mesure.

Les mesures3D sont par définition plus discriminantes (i.e. moins ambiguës) que
les mesures2D, i.e. basées apparence. Afin d’exploiter la force de notre mesure3D
au sein des stratégies sans échantillonnage préférentiel (CONDENSATION, PARTI-
TIONNÉ, PARTITIONNÉ QRS, QRS, APF), nous l’introduisons dans la fonction de
vraisemblance en complément des mesures2D. En pratique nous observons que cette
fonction de vraisemblance hybride induit un comportement similaire avec ou sans échan-
tillonnage préférentiel. L’introduction de cette mesure3D dans la fonction de vrai-
semblance devient alors une alternative lorsque l’échantillonnage préférentiel n’est pas
souhaitable/envisageable (i.e. choix de la dynamique délicat). La figure IV.13 montre
la propriété d’initialisation automatique, classiquement attribuée aux stratégies avec
échantillonnage préférentiel, pour la stratégie CONDENSATION.

Nous constatons ainsi l’apport d’une mesure3D en complément des indices visuels
2D. C’est pourquoi, afin de favoriser toutes les stratégies, nous choisissons d’intégrer
la mesure3D dans les fonctions de vraisemblance.

3.2 Choix des mesures et configuration optimale

De la même manière que précédemment, nous exploitons les types de mesures qui
nous paraissent les plus adaptés. Les mesuressil etsil2 reposant sur une segmentation
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FIG. IV.13 – Déroulement de la stratégie CONDENSATION exploitant les mesures
dist_peau, dist etblobs avec1000 particules. L’initialisation est volontairement incor-
recte. Le filtre parvient cependant à raccrocher la cible après quelques images.

de la silhouette sont inadaptées dans ce contexte car nous supposons le fonda priori in-
connu. Nous choisissons donc de commencer par intégrer la mesuredist_peau (définie
équation II.7) qui favorise la localisation de la tête et desmains, la caractérisation de
ces membres étant vitale dans un contexte d’interaction homme-robot. La figure IV.14
présente les résultats obtenus pour différentes valeurs deσdist_peau. Afin de montrer
l’apport d’une telle mesure de distance par rapport à la mesure de probabilité brute
peau (définie équation II.6), nous présentons en figure IV.15 l’évaluation de cette der-
nière. Nous constatons que le comportement de la mesurepeau est assez chaotique et
la prise en compte d’une distance aux blobs de couleur peau améliore grandement le
comportement du filtre quel que soit le critère étudié. Ceci s’explique par le fait que
les zones de grande probabilité de couleur peau sont très petites dans l’image et ne
favorisent que très peu de particules. La distance de similarité Ddist_peau est quant à
elle naturellement plus lissée et permet de ne pas trop défavoriser les particules dont la
projection de la tête et des mains ne se situe pas exactement dans sur les zones de teinte
chair. Ceci plaide en faveur des mesures dont la courbure autour de l’optimumest plus
douce.

De manière complémentaire, nous exploitons également la mesure de distance aux
contours (cf équation II.4), utilisée sous différentes variantes dans la littérature [146,
166] et la distance aux blobs3D dénotéeblob. L’influence de cette dernière est présentée
en figure IV.16. Nous constatons que son apport est évident puisqu’elle améliore les
quatre critères d’étude, y compris la dispersion de l’estimateur. Dans notre choix, elle
diminue le RMSE de10 cm, la dispersion de3 cm et le biais de5 cm. À l’instar des
évaluations qualitatives de [8], il apparaît clairement que l’introduction d’une mesure
3D en complément des mesures2D classiques améliore les performances du suivi.

Nous procédons de manière similaire pour les autres indicesvisuels, qui n’apportent
pas d’information supplémentaire dans ce contexte. Les évaluations sur les filtres re-
posent donc sur les indices visuelsdist_peau, dist etblobs avecσdist_peau = 5, σdist =
5, σblobs = 0.07.
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FIG. IV.14 – Étude de l’influence du paramètreσdist_peau en contextestéréoscopique
sur laséquence 2pour20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estima-
teur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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FIG. IV.15 – Étude de l’influence du paramètreσpeau en contextestéréoscopiquesur
la séquence 2pour20 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur,
(c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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FIG. IV.16 – Étude de l’influence du paramètreσblob conjointement aux mesures
contours et dist_peau en contextestéréoscopiquesur laséquence 2pour 20 réali-
sations du filtre : (a) RMSE, (b) dispersion de l’estimateur,(c) taux d’échec, (d) norme
du biais.
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FIG. IV.17 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur la séquence 2pourR = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d)norme du biais.
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FIG. IV.18 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur la séquence 4pourR = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d)norme du biais.
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Erreur X Y Z
Séquence 1 0.04 0.05 0.10
Séquence 2 0.07 0.08 0.17
Séquence 3 0.06 0.07 0.15

TAB . IV.4 – Racine de l’erreur quadratique moyenne par dimension pourN = 1800
toutes stratégies confondues.

3.3 Stratégie de filtrage et nombre de particules

Nous poursuivons la démarche d’évaluation par l’étude des filtres pour un nombre
variable de particules. Nous présentons les résultats pourles séquences2 et 4 respecti-
vement sur les figures IV.17 et IV.18 (les autres courbes sontvisibles en annexe sur les
figures D.3 et D.4). Alors que le comportement des stratégiesen contexte multi-oculaire
est assez tranché, le contexte stéréoscopique affiche des résultats moins intuitifs car dé-
pendants de la séquence. Sur certaines séquences simples (figure IV.17), on retrouve
les tendances énoncées précédemment, mais sur des séquences plus complexes (figure
IV.18), il est plus difficile de tirer des enseignements. La tendance qui désignait les tech-
niques avancées comme étant plus efficaces s’inverse et la CONDENSATION parvient
à de meilleurs résultats en termes de précision ou de dispersion de l’estimé. Balanet al.
arrivent également à cette conclusion lorsque l’environnement est moins maîtrisé [10].
La stratégie classique parvient à de meilleurs résultats depar son aptitude à modéliser
la multi-modalité de la distributiona posteriori due à nos mesures relativement peu
informatives.

La précision est moindre dans ce contexte car un système stéréoscopique est moins
informatif sur la profondeur de la scène qu’un système multi-oculaire. Ceci peut se
vérifier sur le tableau IV.4 qui présente les racines des erreurs quadratiques moyennes
associées à la localisation de chaque articulation. L’erreur suivant la profondeur (Z)
— peu informative — prend alors le pas sur les erreurs sur les axes du plan image.

Dans la figure IV.19, nous présentons les mêmes évaluations mais limitées aux axes
X et Y pour la séquence 4, représentative de l’ensemble des évaluations. Nous y re-
trouvons un comportement plus classique, bien que les différences ne soient pas aussi
marquées que dans le contexte multi-oculaire. On peut en déduire que le bon compor-
tement des filtres et leur comparaison relative n’a lieu d’être que pour une fonction
de mesure suffisamment informative. Lorsque celle-ci est mal conditionnée (majori-
tairement suivant la profondeur ici), il faut être très prudent dans la comparaison des
différentes stratégies, et manifestement, il est difficilede faire pencher la balance en
faveur d’une stratégie plutôt qu’une autre. Nous pouvons noter la performance en demi-
teinte de l’APF, probablement imputable à la multi-modalité de la densité filtrée dans
ce contexte stéréoscopique. Ceci montre qu’il n’existe pasa priori de stratégie optimale
quel que soit le contexte, mais que ce dernier joue un rôle important dans les choix à
faire.

Une deuxième conclusion intéressante, et que l’on pouvait déjà soupçonner sur les
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FIG. IV.19 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en
contextestéréoscopiquesur la séquence 4pourR = 30 réalisations du filtre : (a)
RMSE, (b) dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d)norme du biais. Seules les
dimensionsX etY sont considérées.
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Nom Erreur Dispersion Taux d’échec Biais
CONDENSATION 5 4 5 5

QRS 3 3 3 4

PARTITIONNÉ 2 2 2 3

PARTITIONNÉ QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1

I-CONDENSATION 6 6 6 7
IAPF 7 7 7 6

HYBRID 8 8 8 8

TAB . IV.5 – Classement des différentes stratégies par critèrespour un contexte stéréo-
scopique. En gras sont précisés les meilleurs compromis sans et avec échantillonnage
préférentiel.

figures IV.17 et IV.18, est que les filtres ne semblent pas améliorer leurs résultats au-delà
deN = 600 particules. Parallèlement à ce constat, le biais ne semble pas descendre en
dessous de5 cm, ce qui constitue manifestement la limite de précision. Nous pouvons
en déduire qu’il est inutile d’utiliser plus de600 particules dans ce contexte. D’une
manière plus générale, nous pouvons alors affirmer qu’il existe une limite en nombre
de particules au-delà de laquelle les résultats ne seront pas améliorés pour un choix de
mesures données. Dans le but d’intégrer ces algorithmes surune plate-forme robotique
où les capacités calculatoires sont très limitées, ce résultat est primordial.

Le tableau IV.5 récapitule les performances de chaque algorithme en ne prenant en
compte que les dimensions X et Y lors du suivi.

3.4 Erreur par articulation

La figure IV.20 montre l’erreur de localisation sur chaque articulation lors d’une
réalisation du suivi. Par opposition au contexte multi-oculaire, aucune articulation ne
présente une erreur anormalement élevée par rapport aux autres. Les erreurs par arti-
culation sont du même ordre de grandeur. La mise en œuvre de mesures dédiées à la
localisation des mains et de la tête maintient ainsi un suiviglobalement efficace.

De ces évaluations, nous pouvons tirer plusieurs règles générales pouvant guider un
choix plus rapide des valeurs desσ(.), une étude exhaustive étant en pratique souvent
irréalisable. Sur l’ensemble des expériences menées pour le choix des mesures, nous
avons constaté que la dispersion est très souvent minimale pour la plus grande valeur
deσ(.) possible. Un filtre fournit ainsi toujours un estimé plus lissé sans prise en compte
de mesure supplémentaire. Il convient donc de limiter le nombre d’indices visuels ex-
ploités afin de ne pas arriver au seuil critique oùNeff = 1, voire, dans le pire des cas,
à la divergence du filtre si tous les poids des particules sontnuls. Ceci est en partie dû
au modèle erroné de la distribution des distances de similaritésD(.) que nous adoptons
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FIG. IV.20 – Erreur par articulation au cours d’une réalisationdu suivi pour laséquence
1.

(modèle d’une distribution gaussienne centrée en0).
D’un autre côté, afin d’obtenir un meilleur estimé en terme dedistance à la vérité

de terrain, il convient généralement d’adopter des valeursdeσ(.) plus petites pour per-
mettre une convergence plus rapide. Ceci se fait généralement au détriment de la disper-
sion de l’estimé. De la même manière, le choix d’une valeur trop petite deσ(.) conduit à
la divergence du filtre. À notre connaissance, très peu d’études exhaustives [99] ont été
publiées dans la littérature, bien que le choix des mesures et leur configuration semble
primordiale afin d’atteindre un comportement correct du filtre. Nous retrouvons ici le
comportement que nous avons présenté de manière intuitive en fin de chapitre II. Le
choix de la stratégie de filtrage semble parfois conditionnépar le jeu de mesures choisi
(APF) ainsi que le contexte d’application. Notons toutefois que les approches de type
PARTITIONNÉ présentent globalement les résultats les plussatisfaisants.

4 Complexité et temps de calcul

À l’instar de nombreux travaux [10, 38, 166], l’ensemble desrésultats présentés
sur les graphiques impliquant plusieurs stratégies de filtrage sont « normalisés » par
rapport au nombre d’évaluations de la fonction de vraisemblance, classiquement consi-
dérée comme le goulet d’étranglement des performances des filtres. Nous présentons
dans les tableaux IV.6 et IV.7 les résultats en terme de performance pure de ces mêmes
algorithmes non optimisés codés en C/C++. L’évaluation estfaite sur unPentium M
cadencé à1.8 GHz.

Le choix des mesures influence fortement le temps de calcul final. En effet, après
des expériences plus poussées, il s’avère que dans notre implémentation, l’évaluation
des fonctions de vraisemblance pour l’algorithme CONDENSATION avec1000 parti-
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Filtre sil + dist_peau sil2 + dist_peau
CONDENSATION 1.72 0.64

QRS 1.70 0.64
APF 1.71 0.63

PARTITIONNÉ 2.14 0.90
PARTITIONNÉ QRS 2.13 0.89

TAB . IV.6 – Fréquence d’exécution enHz des différentes méthodes proposées en
contextemulti-oculaire pourN = 1000 particules et différentes mesures avec des
images de640× 480 pixels.

Filtre FPS (640 × 480) FPS (320× 240)
CONDENSATION 4.03 7.83

QRS 4.07 7.93
APF 4.06 7.80

PARTITIONNÉ 4.24 8.56
PARTITIONNÉ QRS 4.24 8.51
I-CONDENSATION 4.00 7.81

IAPF 4.03 7.83
HYBRID 3.98 7.80

TAB . IV.7 – Fréquence d’exécution enHz des différentes méthodes proposées en
contextestéréoscopiquepourN = 600 particules en exploitant les mesuresdist_peau,
blobs etdist.

cules représente environ70 % du temps d’exécution total, contre20 % pour l’acquisi-
tion et le prétraitement des images,8 % pour la projection du modèle dans les images
et2 % pour l’algorithme de filtrage lui-même. Ainsi, la mesure de silhouette dualesil2,
qui s’avère plus longue en temps de calcul que la mesure de silhouettesil, a un im-
pact important sur la fréquence d’exécution des filtres. Nous constatons que pour un
même nombre d’évaluations de la fonction de vraisemblance,le choix de la stratégie
influence peu le temps de calcul nécessaire, excepté pour le PARTITIONNÉ. En effet,
une partie des fonctions de vraisemblance utilisées ne concerne que la première par-
tition exploitée,i.e. le buste dans notre le cas. Les mesures sont donc évaluées plus
rapidement et confèrent un avantage intrinsèque en terme detemps de calcul aux straté-
gies de type PARTITIONNÉ. Les stratégies QRS demandent classiquement plus de res-
sources que les techniques de Monte-Carlo classiques pour la génération de séquences
quasi-aléatoires, mais cela est à peine perceptible dans ces résultats.

La littérature présente assez peu de temps de calcul pour comparatif. Dans le contex-
te multi-oculaire, les systèmes affichent des performancesrelativement lentes pour trai-
ter une image :45 s pour [10,68],15 s pour [39],1 s pour [91,179]. Nous nous situons
donc au niveau des approches proposant les temps de calcul les plus compatibles avec
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des contraintes temps-réel.
En contexte stéréoscopique, la littérature affiche des fréquences de traitement bien

plus importantes :15Hz pour [8],20Hz pour [26],12Hz pour [94]. Notons toutefois
que toutes ces approches traitent des images de taille inférieure ou égale à320 × 240
pixels. Dans de telles conditions, notre algorithme s’exécute à8.56 Hz dans un cas
favorable.

5 Conclusion

Alors que dans le cas idéal le comportement des filtres est relativement prévisible
et cohérent, le contexte réel apporte son lot de difficultés supplémentaires, et l’analyse
des performances est parfois bien plus complexe.

Le choix des indices visuels exploités et leur fusion doivent être soigneusement
étudiés. Leur influence sur le comportement des stratégies de filtrage est capitale et le
résultat du suivi semble être principalement conditionné par les mesures plus que par
le choix de la stratégie elle-même. Ceci n’est pas ou peu abordée dans la littérature.
Nous proposons un protocole permettant un couplage optimaldes différentes mesures
envisagées, et une configuration des paramètresσ(.) prenant en compte le compromis
nécessaire entre erreur moyenne et dispersion des estimés fournis par le filtre. Cette
méthode montre à quel point un filtre dont les fonctions de vraisemblance sont mal
construites peut résulter en des performances catastrophiques. Nous constatons égale-
ment qu’il ne suffit pas de mettre en œuvre un grand nombre d’indices visuels différents
pour améliorer le résultat, et que leur sélection repose en grande partie sur le contexte
applicatif envisagé. En outre, il convient d’exploiter desdistances de similaritéD(.) peu
piquées et adaptées au suivi des membres.

La comparaison exhaustive des différentes stratégies de filtrage ne peut se faire que
dans un cadre où ces indices visuels ont été soigneusement choisis. Ainsi, nous obser-
vons que dans un contexte multi-oculaire, les stratégies avancées surpassent la stratégie
classique à tout point de vue. L’APF et le PARTITIONNÉ QRS semblent tout particu-
lièrement se détacher du lot. Les propriétés des stratégiesQMC en font également un
choix intéressant assez peu étudié dans la littérature. Dans un contexte stéréoscopique
où les indices visuels exploitables sont plus limités et moins informatifs, les stratégies
classiques opèrent tout aussi bien que les autres, voire mieux. Ce comportement est ex-
plicable par le profil particulièrement complexe de la densité filtrée. Nous constatons
alors que pour un jeu d’indices visuels donnés, le suivi n’est plus amélioré significa-
tivement au delà d’un certain nombre de particules. Le choixdes mesures limite donc
la précision atteignable par un filtre. Ce résultat est particulièrement important dans les
contextes où les ressources calculatoires sont limitées.

De manière surprenante, nous constatons également que le comportement des stra-
tégies à échantillonnage préférentiel n’affichent pas une meilleure performance que
leurs homologues classiques, malgré la prise en compte d’une mesure3D dans le pla-
cement des particules. Toutefois, nous avons établi que la propriété de ré-initialisation
automatique est transposables aux stratégies classiques par la prise en compte de cette
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mesure dans la fonction de vraisemblance, ce qui constitue une alternative aux straté-
gies avec échantillonnage préférentiel.

Ces différents enseignements vont nous guider dans l’intégration sur système réel.
Les règles que nous avons tirées de ces expériences permettent de choisir de manière
réfléchie une association entre un ensemble de mesures et unestratégie de filtrage pour
un contexte donné.



5 Conclusion 98



Chapitre V

Intégration sur systèmes
multi-caméras pour l’interaction
homme-robot

Dans ce dernier chapitre, nous abordons le problème de l’interaction homme-robot
par suivi visuel. Après une rapide présentation des problèmes et avancées récentes
dans ce domaine, nous proposons un scénario envisagé dans lecadre d’une interaction
homme-robot. Nous présentons quelques résultats qualitatifs pour nos deux systèmes
(multi-caméras déportées et embarquées). Ce chapitre se conclut par des considérations
sur l’intégration en cours sur la plate-forme robotique JIDO, puis par quelques perspec-
tives.

1 Capture de mouvement par vision et interaction homme-
robot

La capture de mouvement humain depuis des caméras embarquées ou déportées
dans l’environnement constituent deux enjeux majeurs dansla communauté Robotique.

L’instrumentation de l’environnement par des caméras déportées autorise une per-
ception plus globale de la scène et donc une interprétation àlarge échelle des activités
de l’homme qui partage l’environnement avec le robot. Cettedémarche s’inscrit dans
une problématique émergente dans la communauté Robotique :la robotique ubiquiste.
Au delà des capteurs visuels, cette problématique (scientifique et technologique) nous
amène à considérer des réseaux de capteurs pouvant instrumenter une multitude de
supports de l’environnement afin de percevoir les agents humains et robotisés. Dans
ce contexte, les systèmes multi-caméras (très souvent synchrones) pour la capture de
mouvement humain sont pléthores dans la communauté Vision [114]. Néanmoins, ces
systèmes restent encore perfectibles et ne respectent pas toujours les contraintes ro-
botiques (environnement encombré et évolutif, temps réel applicatif, . . .). Pour étayer
ces propos, le lecteur pourra se référer au chapitre I qui énumère quelques systèmes
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existants dans ce contexte applicatif.

L’interaction physique homme-robot (donc proximale) depuis des caméras embar-
quées est également une problématique centrale dans la perspective de construire des ro-
bots compagnons, voire cognitifs. Davis [36] a démontré quela communication homme-
homme repose à65% sur les mouvements corporels. Les mouvements coordonnés
homme-robot (donc le positionnement du robot à distance sociale [79]), l’exécution de
tâches conjointes entre ces deux agents requièrent clairement la capture du mouvement
humain à chaque instant. Enfin, la capture du mouvement est une étape intermédiaire
vers l’interprétation de gestes ou de postures de l’homme depuis le robot dans son voi-
sinage immédiat. Dans ce contexte, et comme évoqué au chapitre I, la capture, eta
fortiori l’interprétation, de mouvement humain depuis un système robotisé autonome
est une problématique ouverte dans la communauté Robotique. Certes, de nombreuses
plates-formes robotiques intègrent des capacités de détection et suivi de l’homme mais
limitées à une analyse fruste : (i) dans le plan du sol par signaux télémétriques laser (ro-
bots Maggie [65], Pearl [131], Biron [100], Minerva [156]) voire radio-fréquence [90],
(ii) dans le plan image par vision monoculaire (robots Alpha[11], PeopleBot [26], Bi-
ron [100], RoboX [141]). Mentionnons ici nos travaux antérieurs sur le suivi 2D de
personnes par le robot guide Rackham [18].

La capture de mouvement (3D) depuis un robot mobile reste marginale ; rappelons
ici les travaux d’Azadet al. [8], prévus pour une plate-forme humanoïde mais avec de
fortes restrictions sur l’apparence de l’homme, et ceux de Knoopet al. [94] basés sur
une caméra active 3D et intégrés sur notre plate-forme JIDO.Classiquement, la straté-
gie ascendante visant à séquencer analyse spatio-temporelle puis interprétation aboutit
logiquement à peu de travaux intégrés sur l’interprétationde gestes ou postures. Citons
ici l’interprétation 2D (donc fronto-parallèle) de gestesstatiques ou dynamiques puis
l’intégration sur plates-formes robotiques dans [159, 165]. À notre connaissance, peu
de travaux sur l’interprétation 3D de gestes ou postures ontabouti à une intégration
robotique et à des évaluations dans des contextes variés : à l’heure actuelle, les sys-
tèmes Arma [154] et Horos [136] sont dédiés aux gestes déictiques et T-Rot [176] est
consacré à la reconnaissance de postures. À ce titre, des travaux sur l’interprétation de
commandes multimodales sont menés par ailleurs dans le groupe par B. Burger [19].

Fort de ces constats, le challenge visant à l’intégration denotre système de capture
de mouvement humain, à terme de son interprétation, sur une plate-forme mobile du
laboratoire prend alors pleinement son sens.

Les travaux présentés dans ce chapitre visent conjointement à intégrer nos algo-
rithmes de capture de mouvement sur un système multi-caméras instrumentant l’envi-
ronnement et un système stéréo embarqué sur notre robot assistant JIDO. La finalité
est d’élaborer et dérouler, grâce aux deux systèmes perceptuels, un scénario réaliste
mettant en jeu JIDO et un humain dans un environnement humainnaturel type hall de
laboratoire. La caractérisation, la paramétrisation des deux systèmes de HMC dédiés
(systèmes multi-oculairesvs.stéréo) s’appuie logiquement sur l’expertise acquise du-
rant les évaluations quantitatives précédentes (cf. chapitre IV). Les évaluations sur des
séquences réalistes et variées acquises depuis les deux systèmes mais traitées hors-ligne
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restent ici qualitatives car le déploiement de systèmes commerciaux de HMC est incom-
patible avec des environnements encombrés tels qu’un hall public (réflexions diverses,
artefacts, . . .). Suppléer à terme ces systèmes par des systèmes de vision standards est
nécessaire dans un tel contexte et corrobore les nombreux travaux menés dans la litté-
rature sur cette problématique. Dans les sections suivantes, nous exposons un scénario
d’application, puis détaillons la caractérisation des deux systèmes HMC et les évalua-
tions associées.

2 Scénario robotique envisagé

2.1 Étapes-clés du scénario

Nos fonctions de suivi tridimensionnel de posture sont testées dans un scénario réa-
liste d’interaction homme-robot. Celui-ci recouvre les deux contextes considérés dans
ce manuscrit (caméras déportées et embarquées), et se déroule dans un environnement
typique de la robotique, par essence non contrôlé, dynamique et évolutif. Les deux
systèmes exploités sont similaires à ceux utilisés dans le chapitre précédent. Les par-
ticipants sont le robot manipulateur mobile JIDO (cf. figureV.1) ainsi que son inter-
locuteur humain faisant l’objet de la capture de mouvement.D’autres usagers peuvent
être présents dans l’environnement. Cependant, leur interaction avec le robot étant pas-
sive, ils sont seulement considérés comme des artefacts pouvant perturber la capture de
mouvement du sujet d’intérêt.

Le scénario peut être scindé en les trois étapes consécutives suivantes.

1. Au départ, le système de vision trinoculaire (supposé synchrone) détecte et cap-
ture les mouvements d’un humain évoluant dans l’espace surveillé. La personne
s’avance, dans le but d’interpeller le robot. Le suivi tridimensionnel de ses gestes
est réalisé durant l’ensemble de son déplacement.

2. Par un geste distinctif (e.g.un balancement d’un/des bras au-dessus de la tête),
voire une posture particulière, l’homme signifie au robot son souhait d’interagir
avec lui. La reconnaissance de ce geste de commande sur la base de sa capture
par le réseau de caméras déclenche un mouvement d’approche du robot.

3. Le robot se positionne en face du tuteur puis stoppe son mouvement. La fonction
de capture de mouvement humain sur la base du capteur stéréoscopique embarqué
est alors lancée. Le but est de capturer le mouvement humain durant l’exécution
d’une tâche conjointe (e.g. la manipulation d’un objet), ou, à plus haut niveau,
d’interpréter des gestes ou attitudes de l’homme.

Les exécutions de ce scénario élémentaire peuvent présenter des variantes. Du fait
que les fonctions de suivi ne requièrent aucun apprentissage, quiconque peut jouer le
rôle du tuteur. L’environnement peut être plus ou moins encombré, et les conditions
d’éclairage de la scène sonta priori quelconques1. Les gestes de commande effectués
par le tuteur dans la dernière partie du scénario peuvent être de complexité variable.

1Notons que ces conditions sont moins favorables que celles considérées jusqu’ici pour la capture de
mouvement sur la base de systèmes multi-oculaires.
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FIG. V.1 – Le robot JIDO.

2.2 Description de la plate-forme matérielle JIDO

Le robot JIDO est présenté en figure V.1. Il est constitué d’une base mobile non-
holonome Neobotix MP-L655 et d’un bras manipulateur embarqué à 6 DDL Mitsubishi
PA-10. Conçu pour l’interaction homme-robot, JIDO a été l’un des supports expérimen-
taux du projet européen intégré FP6-IP-COGNIRON (« The Cognitive Robot Compa-
nion »,www.cogniron.org). Il embarque une paire de caméras stéréo montée sur
une platine pan-tilt en haut d’un mât, une seconde paire de caméras stéréo fixée en bout
de bras pour la manipulation référencée vision, deux capteurs laser rapides SICK, un
panelPC proposant un écran tactile, ainsi que plusieurs écrans affichant des informa-
tions à l’attention de l’utilisateur. La paire stéréo que nous exploitons est celle située en
haut du mât à1.8m. Elle présente une base de27 cm.

2.3 Description du système multi-oculaire

À l’heure actuelle, notre plate-forme expérimentale ne comporte que deux caméras
firewire IEEE1394b Flea 2 Color montées sur des fixations à2, 5 m de hauteur afin
de couvrir un large champ de vue. Le suivi est toutefois possible, même si les condi-
tions sont sensiblement dégradées par rapport aux évaluations menées dans le cadre du
chapitre IV. La figure V.2 schématise la situation et les différents acteurs impliqués.
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(a) (b)

FIG. V.2 – (a) Localisation des différents capteurs et acteurs dans le hall d’étude ; (b)
Situation réelle.

La section suivante présente plusieurs évaluations menéesdans chacun des contex-
tes multi-oculaire et stéréoscopique (embarqué) de manière indépendante.

3 Caractérisation et validation du suivi sur des séquences
types

3.1 Choix des mesures et paramétrisation

Notre étude s’appuie logiquement sur les indices visuels décrits au chapitre II ainsi
que sur les évaluations menées au chapitre IV. En contexte multi-oculaire, nous avons
privilégié la segmentation de la silhouettesil, qui s’avère simple à mettre en œuvre,
ainsi que la distance aux blobs de couleur peaudist_peau qui permet une meilleure
localisation des mains. Nous utilisons occasionnellementla distancesil2 qui est re-
lativement lourde à traiter en terme de temps de calcul, maisqui peut s’avérer utile
pour certains mouvement complexes (marche notamment). De par les heuristiques dé-
crites en chapitre II, et les évaluations du chapitre IV nouschoisissonsσsil = 30 et
σdist_peau = 7 etσsil2 = 0.1.

En contexte stéréoscopique, nous exploitons la distance3D aux blobs de couleur
peau pour les contraintes fortes qu’elle apporte, ainsi quela distance2D dist_peau,
apportant une information importante lorsque la triangulation n’est pas possible (im-
possibilité d’appariement, erreur de triangulation trop grande, . . .). En complément nous
utilisons la distance aux contoursdist. Nous privilégions ici les indices visuels présen-
tant des distances de similarité dont la courbure autour de l’optimum est relativement
douce. En outre, l’extraction des contours et des régions deteinte chair est restreinte aux
zones en mouvement. Ceci permet de s’affranchir en partie des arrière-plans encombrés
et présentant des objets de couleur peau, problème que nous n’avions pas dans le cadre
des évaluations du précédent chapitre. L’exploitation de ces mesures nous a menés à
choisirσdist_peau = 7, σblobs = 0.08 etσdist = 5.
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3.2 Contexte multi-oculaire

Notre plate-forme expérimentale ne propose à ce jour que deux caméras de résolu-
tion 640 × 480. Nous utilisons un filtre APF avec500 particules par couche. Nous
présentons en figure V.3 un suivi à partir du système multi-oculaire sur une séquence
de marche. Chaque paire d’images représente la vue courantede chacune des caméras.
Bien que le suivi soit opérationnel, nous constatons qu’il est moins fonctionnel qu’avec
trois caméras. En effet, sur plusieurs réalisations successives du suivi, il arrive que le
système « décroche » partiellement notamment au niveau des pieds. La segmentation
des jambes est de moins bonne qualité que celle du haut du corps du fait de l’ombre
portée du sujet sur le sol. En outre, nous ne disposons pas de mesures spécifiques à la
localisation des pieds. La multi-modalité potentielle de la fonction de vraisemblance
qui en résulte perturbe sensiblement le suivi. Ces observations rejoignent celles de [10]
et nos évaluations précédentes qui privilégient un systèmede vision trinoculaire. C’est
pourquoi nous limitons par la suite le suivi au haut du corps.Le suivi du corps complet
sera quant à lui subordonné à l’ajout d’une troisième caméra, difficile à positionner en
pratique dans notre hall robotique.

La figure V.4 présente une séquence classique de mouvement debras avec un léger
déplacement du sujet. Le suivi est correct et l’estimé présente une dispersion moindre
d’une exécution sur l’autre par rapport à la séquence précédente. En outre, sur une
même séquence, le tressautement du modèle recalé est moins important. Ce mouvement
plus lisse et plus constant est du à la réduction de l’espace de recherche (nous utilisons
14 DDL contre22 précédemment). Actuellement, la vitesse de traitement du système
est comprise entre1 et 2Hz.

3.3 Contexte stéréoscopique

Forts des évaluations précédemment menées, nous choisissons d’exploiter une straté-
gie de type PARTITIONNÉ QRS avec500 particules par partition, pour des raisons de
contraintes temps-réel. Nous avons évalué qualitativement le système sur plusieurs sé-
quences de320 × 240 pixels présentant des conditions variées (arrière-plan encombré,
dégagé, différents vêtements, . . .). La figure V.5 illustre une situation type d’interaction
homme-robot dans un environnement humain (vue du robot et situation homme-robot
filmée par une caméra extérieure au système). Seule une vue dela tête stéréoscopique
est présentée. Nous constatons que l’initialisation se fait automatiquement quelques se-
condes après l’apparition du sujet dans le champ de vue. Le suivi est globalement satis-
faisant, bien que la précision soit limitée par les mesures mises en place. Nous pouvons
cependant remarquer sur la première moitié de la séquence que le suivi du bras droit est
perturbé par la table de couleur chair située au second plan.Dans la deuxième moitié
de la séquence, le sujet se rapproche de la caméra pour tendrela main vers le robot et la
table est cachée. Le suivi est alors plus efficace. Enfin, lorsque le sujet sort (rapidement)
du champ de vue, la dynamique n’est pas suffisante pour le suivre correctement, et le
filtre décroche.

La figure V.6 présente un contexte plus encombré que le précédent. Le sujet rentre
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FIG. V.3 – Suivi par vision binoculaire déportée sur une séquence de marche.



3 Caractérisation et validation du suivi sur des séquences types 106

FIG. V.4 – Suivi par vision binoculaire déportée sur une séquence de mouvements
simples.
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FIG. V.5 – Suivi par vision stéréoscopique sur une séquence avecfond quelconque. Les
images issues de la caméra du robot avec la reprojection de l’avatar sont présentées en
alternance avec la situation homme-robot.
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et sort plusieurs fois du champ de vue. Il effectue des mouvements non fronto-parallèles
puis présente un objet au robot. D’une manière générale le système parvient à suivre les
mouvements. Certains gestes complexes sont parfois sujetsà décrochage temporaire,
mais la localisation simultanée de la tête et des mains constitue une mesure suffisam-
ment discriminante pour lui permettre de se réinitialiser.Son comportement global est
là encore satisfaisant. Le suivi dans un contexte aussi encombré et présentant de nom-
breux objets de teinte chair autour du sujet est rendu possible par l’exploitation du
mouvement dans les images. En effet, les images sont pondérées par un masque de
mouvement, selon la méthode présentée chapitre II section 3.4. En terme de précision
du suivi toutefois, nous constatons que le recalage du modèle n’est pas toujours par-
fait. La localisation des coudes notamment reste à améliorer. En terme de dispersion,
l’estimé fourni par les filtres a tendance à tressauter d’uneimage à l’autre. Ceci est la
contrepartie du faible nombre de particules que nous utilisons et reste cohérent avec
les évaluations quantitatives menées dans le chapitre IV. De manière qualitative, nous
observons que le suivi est répétable d’une exécution sur l’autre. Il arrive toutefois que le
suivi du bras décroche temporairement (25% des cas) sur cette séquence comme sur la
précédente, mais la localisation3D des blobs peau permet une ré-initialisation régulière
du système.

Nous présentons en figure V.7 et V.8 le suivi de sujets différents. La première
séquence montre une personne en train de lire. Bien que le modèle que nous adoptons
présente des dimensions fixes, le système parvient à suivre un sujet à la morphologie
différente. Les approximations du modèle sont telles qu’elles peuvent être compensées
par une estimation sensiblement différente sur la profondeur du sujet. L’activité est sui-
vie par le système de manière satisfaisante en exploitant l’initialisation automatique,
et ce en dépit des objets occultants. La deuxième séquence présente un suivi de geste
simple mais qui est perturbé par le passage d’une personne enarrière-plan. Le système
parvient à s’initialiser et à suivre le premier sujet. Le passage influence légèrement le
comportement du filtre, mais l’estimé reste satisfaisant. Notons toutefois ici que la pré-
sence de la deuxième personne reste passagère et que celle-ci ne souhaite pas interagir
avec le robot. Dans le cas où deux personnes se dirigent simultanément vers la plate-
forme mobile, le système est trop perturbé et le suivi n’est plus satisfaisant. Les deux
séquences présentées ici offrent une répétabilité du suivicorrecte. En outre, les mouve-
ments relativement lents réalisés permettent une meilleure localisation des coudes grâce
à l’utilisation du mouvement. Le temps de traitement du système oscille actuellement
entre5 Hz et 8Hz.

D’une manière générale, nous constatons que le succès du suivi est grandement
conditionné par le choix et la paramétrisation correcte desmesures. Dans notre cas, la
localisation des blobs de couleur peau est primordiale. Dèslors que certains artefacts
sont présents (figure V.5), les performances sont significativement dégradées. Certes
ces évaluations qualitatives montrent que le jeu d’indicesvisuels proposé est relative-
ment robuste à la variabilité des environnements et des sujets observés, néanmoins il
serait pertinent de pousser nos investigations sur les meilleures associations en termes
d’indices visuels.
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FIG. V.6 – Suivi par vision stéréoscopique sur une séquence complexe avec fond en-
combré.
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FIG. V.7 – Suivi par vision stéréoscopique sur un deuxième sujetlisant un livre. Le
sujet est en partie occulté par la table.

FIG. V.8 – Suivi sur un troisième sujet perturbé par le passage d’une personne en arrière-
plan.
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Ainsi, à l’heure actuelle, notre système de suivi impose quele sujet porte des vê-
tements à manches longues et que l’arrière-plan présente peu d’objets de teinte chair
situés derrière le sujet. En outre, la taille des images traitées limite l’efficacité du suivi
à une distance d’environ4, 5mmaximum. Les vidéos associées aux séquences présen-
tées sont accessibles à l’URL :www.laas.fr/∼mfontmar.

4 Vers l’exécution complète du scénario

Nos tests précédemment présentés sont menés sur des séquences prises depuis les
différents systèmes et les algorithmes sont lancés « hors ligne ». Dans l’optique de la
mise en place d’un système autonome, nous souhaitons cependant nous orienter vers
une exécution « en ligne ».

Le robot JIDO embarque l’architecture logicielle « LAAS » (LAAS Architecture for
Autonomous Systems) développée au laboratoire [4]. Celle-ci se divise en trois niveaux.
En premier lieu, au dessus du matériel (capteurs et actionneurs), le niveaufonctionnel
encapsule toutes les primitives d’action et de perception du robot dans des modules
(Figure V.9). Chacun d’eux offre ses services et publie des données à l’attention de
tout client potentiel : autre module fonctionnel, élément d’un niveau plus élevé dans
l’architecture, opérateur. L’architecture garantit en outre que les activités codées dans
les modules fonctionnels obéissent à des contraintes temporelles rigoureuses. Plus haut
dans l’architecture, le niveauexécutif active ces modules, contrôle les fonctionnalités
embarquées, et coordonne les services selon les besoins de la tâche globale. Le niveau
décisionnelest en charge de la planification des tâches et de la supervision. Pour plus de
détails, le lecteur peut consulter [28]. L’ensemble de l’architecture est codée en C/C++.

La capture de mouvement sur la base d’une paire de caméras stéréoscopiques com-
plémente le sous-ensemble des modules fonctionnels dédiésà la perception de l’homme.
À l’heure actuelle, JIDO dispose de plusieurs facultés de perception : le module ICU se
focalise sur le suivi2D des personnes et HUMREC sur la reconnaissance de visage. Le
module GEST est en charge du suivi3D du visage et des mains, le module HUMPOS
localise l’homme en distance et en azimuth sur la base d’un capteur LASER. Notre
objectif est de compléter cette panoplie de possibilités par une faculté de suivi3D des
gestes (module HMC). Les tests d’implémentation sont en cours.

Concernant le système binoculaire déporté, il convient de rajouter une troisième
caméra au système actuel afin de le rendre plus fiable. Cependant, cet ajout risque de
compromettre la vitesse de traitement déjà faible du système. Une alternative consiste à
réduire la taille des images traitées, toutefois cela peut nuire à la surface de la zone utile
du système. En outre, l’utilisation d’indices visuels telsque la silhouette dualesil2 est
particulièrement consommatrice de temps. La mise en place d’un système temps-réel de
capture de mouvement par caméras déportées demande ainsi defaire des compromis.
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FIG. V.9 – Modules fonctionnels de l’architecture logicielle embarquée sur JIDO.

5 Conclusion et perspectives

Ce chapitre présente des évaluations sur des séquences acquises dans les deux
contexte précités. Comparativement aux séquences du chapitre IV (capturées dans une
salle spécifique au système de HMC commercial), ces séquences sont acquises depuis
les deux systèmes multi-caméras qui viennent ici instrumenter un hall robotique et une
plate-forme mobile. La caractérisation des deux fonctionsHMC s’appuie logiquement
sur les enseignements tirés des investigations précédentes. Le comportement satisfai-
sant des deux filtres dédiés corroborent les évaluations quantitatives même si les sé-
quences analysées ont une complexité croissante. L’analyse, certes hors ligne, s’inscrit
dans un scénario d’interaction homme-robot mettant en jeu les deux systèmes multi-
caméras.

L’implémentation finale au sein de l’architecture logicielle de la plate-forme mobile
est en cours et nous espérons prochainement coupler nos travaux avec les techniques
de reconnaissance de geste actuellement investies par le groupe de recherche afin de
proposer un robot autonome capable d’interactions poussées avec l’homme.



Conclusion générale

Le suivi visuel de mouvement humain est un problème très complexe. Des travaux
de plus en plus nombreux sont menés depuis plus d’une vingtaine d’années, propo-
sant un large panel de méthodes. Le nombre important d’applications envisageables
constitue un enjeu majeur qui tire la recherche vers l’avantdans ce domaine : étude du
mouvement, analyse médicale du geste, interaction homme-machine ou homme-robot,
synthèse de mouvement, jeu vidéo, . . .Toutefois, le suivi visuel demande encore un in-
vestissement important dans le but d’atteindre la mise en place de telles applications.
Le problème est intrinsèquement mal posé (de par le lien ambigu qu’il existe entre la
configuration de l’homme dans l’espace 3D et son apparence dans l’image), et même
dans un contexte idéal, nous sommes confrontés à des cas particulièrement complexes.
Les environnements réels ajoutent encore à la difficulté du problème, de par les condi-
tions variées d’éclairage et d’encombrement de la scène étudiée. Les modèles que nous
adoptons sont frustes et nuisent parfois au suivi.

Afin de traiter ce problème, de nombreuses approches sont proposées dans la litté-
rature. Nous avons focalisé notre attention sur les filtres particulaires qui permettent de
fusionner des données hétérogènes dans un cadre stochastiquement étayé. Dans l’op-
tique d’intégrer un système de suivi sur une plate-forme robotique mobile autonome,
nous avons mené nos travaux en gardant à l’esprit les contraintes de temps réel aux-
quelles nous sommes confrontés pour une telle application.Dans le but d’aborder les
difficultés de manière graduelle, nous avons choisi d’étudier deux contextes de suivi vi-
suel. Le premier repose sur un système multi-oculaire dans un environnement contrôlé
où les caméras sont fixes et où le fond est connu. Le second, plus proche de l’application
finale, exploite une caméra stéréoscopique dont on suppose ne pas connaître l’arrière-
plan. Nous avons mis en place un système modulaire génériqueadapté au suivi visuel
dans ces deux contextes. Plusieurs indices visuels2D exploitant la forme, la couleur et
le mouvement dans les images ont été présentés. En complément, nous faisons appel à
une mesure3D permettant la localisation de la tête et des mains du sujet dans l’espace.

Par la suite, nous avons rappelé le principe des stratégies de filtrage particulaire
et présenté plusieurs variantes exploitant un partitionnement de l’espace de recherche,
l’échantillonnage préférentiel, les approches par affinement, l’échantillonnage QMC.
Afin d’évaluer l’ensemble des stratégies et des mesures proposées, nous avons mis en
place diverses métriques permettant d’apprécier le comportement des filtres sous dif-
férents angles. Plusieurs évaluations préliminaires sur les stratégies de filtrage ont été
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menées dans un environnement de synthèse.
Nous avons ensuite complété celles-ci par des évaluations quantitatives sur séquen-

ces réelles dans les deux contextes d’étude. La vérité de terrain a été acquise à partir
d’un système de HMC commercial. Les évaluations en contextemulti-oculaire ont ré-
vélé que les stratégies de filtrage avancées ont un comportement plus satisfaisant que
la stratégie classique à tout point de vue. De manière générale, les stratégies PARTI-
TIONNÉ QRS et APF semblent sortir du lot. En contexte stéréoscopique, cette sépara-
tion est moins nette. Les fonctions de vraisemblance étant multimodales, des stratégies
telles que l’APF présentent un comportement décevant par rapport à la stratégie clas-
sique.

Dans tous les cas, le choix des mesures et leur paramétrisation est primordial pour
obtenir un comportement satisfaisant des filtres. Ceci est très peu mentionné dans la
littérature. Nous avons établi que le choix optimal des paramètresσ(.) n’est pas iden-
tique selon le critère à minimiser. Les distances de similarités plus lissées sont plus
facilement exploitables et ne compromettent pas la dispersion de l’estimateur. L’apport
d’une mesure3D est indéniable en terme de précision et de robustesse du suivi. En
outre, l’introduction de cet attribut intermittent dans les fonctions de vraisemblance en
complément des indices visuels2D constitue une alternative aux stratégies avec échan-
tillonnage préférentiel qui s’avèrent sujettes aux problèmes d’échantillonnage de l’his-
torique. Enfin, il convient également de ne pas exploiter trop de mesures différentes
afin de préserver un comportement « stable » des filtres. De manière plus générale, l’ef-
ficacité de l’approche envisagée est grandement conditionnée par le choix des indices
visuels, plus que par celui de la stratégie de filtrage.

Forts des évaluations précédentes, nous avons caractériséet validé deux systèmes
de capture de mouvement depuis des caméras instrumentant l’environnement et une
plate-forme robotique mobile. Leur performance respective est ici étudiée à partir de
séquences (acquises puis traitées hors-ligne) mettant en jeu l’homme et le robot en en-
vironnement humain. L’intégration de notre système stéréodans l’architecture logicielle
du robot est actuellement en cours afin de permettre une analyse en ligne de séquences
depuis JIDO. Cet objectif constitue un premier pas vers des applications « temps réel »
d’interaction homme-robot proximale nécessitant la capture du mouvement humain.

Nous pouvons énumérer plusieurs extensions à moyen et long termes à ces tra-
vaux. Les évaluations du chapitre IV couvrent certes un large spectre mais les associa-
tions stratégies de filtragevs.mesures considérées sont évidemment non exhaustives.
Ainsi, il conviendrait de complèter la liste des stratégiesévaluées par des stratégies
plus récentes, citons ici les stratégies CSS [146] et APF avec partitionnement automa-
tique [39]. Concernant les mesures, nous avons limité l’étude à des indices relativement
classiques mais pertinents eu égard aux contraintes robotiques. Il pourrait être intéres-
sant de mettre en œuvre des indices visuels plus évolués, notamment en exploitant plus
finement le mouvement. Il serait également pertinent d’évaluer l’influence du modèle
de dynamique et de sa paramétrisation dans nos filtres, voireexploiter des modèles plus
complexes. Enfin, nous aimerions étudier le comportement des deux systèmes multi-
caméras exhibés à la capture de mouvement sur des sujets divers et variés en terme de



5 Conclusion et perspectives 115

FIG. VI.1 – Au revoir...

morphologie. Au delà des quelques illustrations prometteuses du chapitre V, il semble
opportun d’adapter en ligne les dimensions du modèle 3D, voire inclure sa paramétri-
sation dans l’espace des paramètres estimés à l’instar de [146].

A plus longue échéance, nous aimerions voir coopérer les deux systèmes de HMC
déporté et embarqué. La fusion des deux flux vidéo, éventuellement asynchrones, per-
mettrait de robustifier la capture du mouvement humain au voisinage immédiat du robot
par une perception globale et locale. À notre connaissance,cette problématique n’a pas
été encore étudiée. À plus haut niveau, nos systèmes de HMC, dans un fonctionne-
ment couplé ou non, doivent permettre l’interprétation de gestes ou de postures à partir
des travaux menés par ailleurs dans le groupe sur les modèlesde Markov cachés et les
réseaux bayésiens dynamiques [19]. Un challenge sera alorsde coupler la perception
de l’homme avec la perception de l’environnementi.e. l’espace et/ou les objets afin
d’inférer une interprétation plus globale des actions et activités de l’homme dans son
contexte environnemental, voire de plusieurs individus partageant l’espace avec le robot
censé interagir avec ceux-ci. Dans cette perspective, les travaux réalisés sur la capture
de mouvement humain depuis des caméras déportées ou embarquées constituent sans
aucun doute un pré-requis indispensable.
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FIG. VI.2 – ... Et à bientôt !
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FIG. VI.3 – Robot interaction from a different point of view. Dessin : Mathieu Warnier,
scénario : Akin Sisbot, couleur et numérisation : Mathias Fontmarty.
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Cette annexe liste l’ensemble des publications qui ont ponctué le déroulement de
cette thèse.
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• M. Fontmarty, F. Lerasle et P. Danès. Towards real-time markerless human mo-
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Annexe B

Prétraitement des images

L’acquisition des images est faite à l’aide de caméras couleur Point Grey Flea grand
anglevia le busFirewire (IEEE 1394). Les images fournies ont des résolutions allant
de160 × 120 à 1024 × 768, mais nous travaillons au maximum sur des images640 ×
480, essentiellement pour des raisons de temps de traitement etde bande passante lors
de l’acquisition et du transfert du flot d’images. Suivant lecontexte dans lequel nous
travaillons et le type de caméra utilisé, les images produites peuvent être sensiblement
différentes (cf figure B.1). Les caméras embarquées sur le robot par exemple sont de
type monoCCD, proposant ainsi des images mosaïquées. De même, l’objectif de la
caméra et l’éclairage ambiant donnent lieu à un certain nombre d’aberrations qu’il faut
corriger afin d’exploiter au mieux ces images. Ces pré-traitements, présentés figure B.2,
sont détaillés par la suite.

1 « Démosaïquage »

Bien que les technologies récentes dans le domaine de la vision permettent l’utili-
sation de caméras couleur tri-CCD (une rétine CCD par couleur primaire), les caméras
mono-CCD sont très usitées, de par leur coût plus abordable.Afin de restituer une
image couleur, ces capteurs sont recouverts d’un filtre permettant de ne laisser passer
qu’une seule des trois composantes chromatiques par pixel.Ce procédé donne lieu à
des images dites « mosaïquées » ou « Bayerisées », du nom du type de filtre utilisé
(figure B.2 (a)). L’image telle qu’elle est fournie par la caméra peut être vue comme
une simple image d’intensité (1 seule information par pixel), mais son interprétation
dans le domaine des couleurs est possible à l’aide d’une opération de démosaïquage,
consistant en une interpolation chromatique entre chaque pixel (figure B.3). Les camé-
ras embarquées sur la plate-forme mobile que nous manipulons nécessitent ce type de
pré-traitement, contrairement aux caméras de surveillance. La méthode que nous uti-
lisons est basée sur une interpolation bilinéaire. Une étude relativement complète des
techniques d’interpolation proposées dans la littératureest présentée dans [6].
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FIG. B.1 – Les images “source” provenant de trois caméras de surveillance (haut) et de
caméras stéréoscopiques embarquées sur le robot (bas).

(a) (b)

(c) (d)

FIG. B.2 – Les quatre étapes du pré-traitement des images : (a) image originale brute
(issue des caméras) ; (b) image couleur démosaïquée ; (c) image après application de la
balance des blancs ; (d) image finale corrigée en distorsion.
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FIG. B.3 – L’image mosaïquée (gauche) permet de reconstituer les trois composantes
chromatiques de chaque pixel. La valeur des cases blanches est calculée par interpola-
tion des valeurs voisines.

2 Balance des blancs

Dans certains environnements, les caméras fournissent desimages aux couleurs
altérées par l’éclairage ambiant. Les tonalités présentent ainsi une couleur dominante
(cf. image B.2 (b)). Il convient alors de procéder à un équilibrage des couleurs, aussi
appelé balance des blancs, afin de retrouver le panachage descouleurs, idéalement tel
qu’il est perçu par l’oeil humain (cf. image B.2 (c)). De nombreux algorithmes sont
proposés dans la littérature (hypothèse du monde blanc [6],rétinex [27], correction
automatique [57]). Notre approche est basée sur l’hypothèse du « monde gris ». Elle a
l’avantage d’être simple à mettre en oeuvre, et peu gourmande en temps de calcul. Cette
hypothèse suppose que la moyenne des couleurs d’une image est proche du gris dans
le cas général. La moyenne chromatique réelle(Rm, Gm, Bm) de chaque image est
calculée et, afin de la ramener à une teinte grise, nous calculons les nouvelles couleurs
(R′, G′, B′) de chaque pixel à partir des valeurs originales(R,G,B) via

R′ = R×
Gm
Rm
, G′ = G, B′ = B ×

Gm
Bm

(B.1)

La moyenne est ainsi corrigée en(Gm, Gm, Gm). Notons ici que nous avons choisi
comme référence la couleur verte car elle est deux fois plus présente que les autres
au sein de la matrice de Bayer. De nombreuses variantes existent, dont la plus connue
consiste à prendre comme valeur de référence l’intensité moyenne d’une zone prédéfi-
nie de l’image. Le lecteur curieux pourra ici encore se référer à [6] pour plus de détails.

3 Correction de distorsion

Après avoir corrigé les aberrations chromatiques de l’image, la dernière étape rec-
tifie quant à elle les aberrations géométriques. De part l’utilisation d’objectifs grand
angle, les images affichent parfois une distorsion importante (figure B.2 (c)), qu’il
convient de corriger. Ceci permet une meilleure cohérence vis-à-vis de la localisation
du sujet par la suite. La figure B.2 (d) présente le résultat d’une correction en distorsion
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radiale à l’ordre3. Nous utilisons l’algorithme classique consistant en une interpolation
bilinéaire selon les paramètres intrinsèques de la caméra obtenus après une calibra-
tion [43].

L’ensemble des pré-traitements réalisés sur l’image constitue la première étape de
notre système et permet donc d’obtenir une information plusexploitable afin de suivre
au mieux les mouvements de sujet.



Annexe C

Détails des algorithmes de filtrage

Nous exposons dans cette annexe les algorithmes de filtrage que nous n’avons pas
détaillés dans le chapitre III pour ne pas le surcharger. Nous présentons donc une version
mathématiquement correcte de l’APF en table C.1 qui ne diffère de la version classique
que par son étape de rééchantillonnage, et dont il serait parailleurs intéressant d’étudier
le comportement, l’IAPF en table C.2, et la version QRS du PARTITIONNÉ dénommée
PARTITIONNÉ QRS en table C.3.
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(i)
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0 , . . . ,x

(N)
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0 = 1
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k,l ∼ pl(xk,l|x
(i)
k,l−1)

7: Définir le poids intermédiaireλ(i)
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(i)
k x

(i)
k

17: FIN SI

TAB . C.1 – Version mathématiquement correcte de l’algorithme de l’« Annealed Par-
ticle Filter ». L’étape 10 fait intervenir des rééchantillonnages pondérés, tels que définis
dans [101].
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TAB . C.2 – Algorithme de l’« I-Annealed Particle Filter ».
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15: FIN SI

TAB . C.3 – Algorithme PARTITIONNÉ QRS, ou filtrage particulairePARTITIONNÉ
exploitant les techniques QMC. Par souci de simplification d’écriture,xmk désigne ici le
vecteur complet à l’étapem du filtre PARTITIONNÉ, et non plus la seule sous-partition
m.



Annexe D

Analyse du comportement des
filtres

Nous présentons ci-après les résultats obtenus sur les séquences de test dans le
chapitre IV selon :

Multi-oculaire – séquence 3 Figure D.1
Multi-oculaire – séquence 4 Figure D.2
Stéréoscopique – séquence 1Figure D.3
Stéréoscopique – séquence 3Figure D.4
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FIG. D.1 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence 3pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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FIG. D.2 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence 4pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.



132

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
0.12

0.13

0.14

0.15

0.16

0.17

0.18

0.19

nombre de particules (SIR) 

m
et

re
s

racine de l’erreur quadratique moyenne

 

 
COND
PARTITIONNE
APF
QRS
PARTITIONNE QRS
ICOND
IAPF
HYBRID

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

nombre de particules (SIR) 

m
et

re
s

dispersion de l’estimateur

 

 
COND
PARTITIONNE
APF
QRS
PARTITIONNE QRS
ICOND
IAPF
HYBRID

(a) (b)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

nombre de particules (SIR) 

taux d’echec du suivi

 

 
COND
PARTITIONNE
APF
QRS
PARTITIONNE QRS
ICOND
IAPF
HYBRID

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
0.056

0.058

0.06

0.062

0.064

0.066

0.068

nombre de particules (SIR) 

m
et

re
s

norme du biais

 

 
COND
PARTITIONNE
APF
QRS
PARTITIONNE QRS
ICOND
IAPF
HYBRID

(c) (d)

FIG. D.3 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
stéréoscopiquesur laséquence 1pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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FIG. D.4 – Influence du nombre de particulesN et de la stratégie de filtrage en contexte
stéréoscopiquesur laséquence 3pourR = 30 réalisations du filtre : (a) RMSE, (b)
dispersion de l’estimateur, (c) taux d’échec, (d) norme du biais.
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Glossaire

ACP : Analyse de Composantes Principales. Technique bayésiennepermettant le cal-
cul des axes principaux d’une distribution.

BP : « Belief Propagation » ou propagation de croyance.

CONDENSATION : « CONditional DENSity propagATION », premier algorithme
de filtrage particulaire proposé.

DDL : Degré de liberté.

DEL : Diode Électro-Luminescente.

EKF : « Extended Kalman Filter », extension du filtre de Kalman auxsystèmes non
linéaires.

FP : Filtre Particulaire.

HMC : Human Motion Capture, ou capture de mouvement humain en français.

ICP : « Iterative Closest Point », algorithme d’appariement de2 ensembles de points.

i.i.d. : indépendants et identiquement distribués.

KF : « Kalman Filter » ou filtre de Kalman. Technique de filtrage pour les systèmes
dynamiques stochastiques linéaires gaussiens.

PARTITIONNÉ : Évolution de la CONDENSATION dans les cas où l’espace d’état
est divisible en plusieurs partitions.

MC : Monte Carlo.

MMSE : « Minimum Mean Square Error », ou minimum de l’erreur quadratique
moyenne. C’est un estimateur de l’espérance d’une variablealéatoire.

OUPF : « Optimized Unscented Particle Filter », filtre particulaire exploitant la trans-
formation « Unscented », à l’instar du filtre UKF.

QMC : Quasi Monte Carlo.

RMSE : « Root Mean Square Error », ou racine de l’erreur quadratique moyenne.

SCP : Somme Cumulée des Poids. Elle est utilisée dans l’algorithme de rééchantillon-
nage systématique.

SMD : « Stochastic Meta-Descent », algorithme d’optimisation mixant des techniques
déterministes et probabilistes.

UKF : « Unscented Kalman Filter », extension du filtre de Kalman aux systèmes non
linéaires, reconnue comme plus efficace que l’EKF.
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