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Notations

Typographie

A quelques rares exceptions prés, nous utilisons les ctiowersuivantes.

Les scalaires sont notés en minusculesy; z.

Les vecteurs sont notés en minuscules et en grag; z

Les matrices sont notées en majusculesA.

Les fonctions scalaires sont notées en minusculesR ! R.

Les fonctions vectorielles sont notées en minuscules etas:g: R! R*

Symboles

Ceci est un petit récapitulatif des notations souventsdtls dans ce manuscrit. Le

lecteur pourra s'y référer a tout moment.

R Ensemble des réels

N Ensemble des entiers naturels

Z Ensemble des entiers relatifs

0 Vecteur nul Q sur toutes les composantes)

1 Vecteur unité { sur toutes les composantes)

N(x; ;) Densité gaussienne de moyennet de covariance

Ula:) Densité uniforme dé nie sur l'intervallga; bj

P(x=vy) Probabilité pour que = y

N Nombre de particules utilisées dans les stratégies de tfpe S

Xk Vecteur d'état a l'instank dé nissant une con guration du modéle de I'homme
Zk Mesure a l'instank

p(xkjxk 1) Distribution décrivant la dynamique de notre systeme

pP(zkjXk) Distribution décrivant la fonction de vraisemblance de@alysteme
D Distance de similarité exploitée au sein de la fonction désemblance
d Nombre de dimensions de notre systeme

x " i®meparticule représentant la distribution xlg

Domaine de dé nition



Considérations générales

Par souci de simplicité d'écriture, nous ne distingueroas yne variable aléatoire
de sa réalisation. De méme, nous commettrons I'abus dedergmnsistant a employer
indifferemment les termes « distribution de probabilité » densité de probabilité ».



Chapitre |

Introduction et état de I'art

Le présent chapitre introduit le contexte de nos travauxgesgeux et applications,
pour ensuite établir un état de I'art des techniques dégtanties dans le domaine du
suivi visuel. Aprés avoir positionné nos travaux par rappola littérature, nous dé-
taillons le plan du manuscrit.

1 Introduction

1.1 Applications

La capture de mouvement est actuellement un dé majeur derfamwnauté « Vi-
sion par Ordinateur ». Elle motive de nombreuses investiggit notamment pour la
grande diversité d'applications qu'elle recouvre.

Il existe déja, a I'neure actuelle, des systémes de capteremmauvement com-
merciaux précis et relativement ables, tels les systenrepgsés par Motion Ana-
lysis [171], ou VICON [172]. lls sont classiquement utikspour des applications de
synthése de mouvement dans l'industrie du cinéma et du goyipour I'analyse du
mouvement a des ns médicales, ou pour I'étude du gesteiEpOHS systemes sont
généralement constitués d'une dizaine (ou plus) de camérasrouges. Leur principe
consiste a localiser dans I'espace des marqueurs ré éottssToutefois, de tels sys-
témes s'avéerent onéreux (quelques centaines de millietsa@b), etimposent la xation
de marqueurs sur le sujet, ce qui peut géner certains mounenten n, le protocole
d'acquisition résultant est relativement lourd a mettressnre.

La capture de mouvement sur la base de caméras « classigomestitue une alter-
native intéressante. En effet, le colt matériel d'une tlation est bien plus abordable
(de I'ordre du millier d'euros), et le protocole d'acquisit est plus léger, ne nécessi-
tant pas d'instrumenter le sujet. L'ensemble des appboaticitées précédemment peut
étre abordé, mais la légéreté du systeme permet égalenmaenrid'des champs d'ap-
plication inédits tels l'interface homme-machine et/antErface homme-robot, ou les
capteurs peuvent étre embarqués sur un robot mobile. Cegasite généralement l'ex-
ploitation conjointe de techniques de reconnaissance dev@neent a n de permettre
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une interprétation de gestes ou de postures. D'une mani&rérgle, les applications
plus orientées « grand public », comme par exemple en doogotiq dans le domaine
des jeux vidéos, constituent des débouchés intéressants.

Dans le cadre de nos travaux, nous visons une applicatiatigole et plus particu-
lierement un robot autonome évoluant dans des environrntsrhemains. Ce domaine
revét de multiples enjeux. Il peut s'agir :

— de robots assistants ou auxiliaires de servicaussi bien du grand public que du
professionnel dans un domaine donné. Leurs capacités éanéesla priori et
liees aux services a assurer. Citons par exemple les robutssyde musées, tel
Rackham [144], ou dédiés aux maisons de retraites, tel R[G [97

— de robots personnels ou compagnonsssimilables a des robots assistants de
seconde génération, destinés a des interactions et taklsepgusonnelles avec
I'nomme. Citons ici les robots Papero de NEC et Qrio de Soay.nalité des
robots personnels est d'acquérir de nouvelles capacitéeneaissances a l'aide
d'un apprentissage ouvert et actif et d'évoluer en constamieraction et co-
opération avec 'nomme. Ces robots, aux capacités évehitdt corrélées aux
besoins spéci ques de leur tuteur, sont appelés robotsitifsgRlusieurs plates-
formes expérimentales dédiées a la recherche existerdllactent, parmi les-
quelles Cog [49], Biron [100] et JIDO [51].

L'énumération est loin d'étre exhaustive. Un état de l'asimplet sur les robots

sociaux et leurs applications est accessible dans [50].

Malgré une variété d'applications attractive, l'utilizat de caméras pour le suivi
de mouvement souléve un grand nombre de dif cultés, linitardéveloppement de
ces applications. Aussi les recherches dans le domaineidwsuwel du mouvement
humain prennent-elles une place de plus en plus importamte ld communauté Vision
par Ordinateur, méme si les premiers travaux dans le donmamentent a quelques
décennies.

1.2 Historique

Bien avant I'apparition des ordinateurs, le mouvement horadait I'objet d'études
approfondies. Au XIX™Me siécle, le photographe Muybridge est le premier & se pen-
cher sur I'analyse du mouvement de I'animal et de 'homme3[119]. Il travaille tout
d'abord sur le galop du cheval, avant de se focaliser sur dms/ements tels que la
marche humaine.

Avec l'apparition des ordinateurs et des caméras numesjdaesuivi visuel prend
une autre dimension. Les premiers travaux dans le domaieatddes années 1980.
O'Rourke et Badler [124] exploitent alors des images delssg. Les traitements sur
des images réelles suivent avec Hogg [76] puis Rohr [137 d288s le début des années
90. Les systémes sont alors limités au suivi d'un mouvememhdrche a un degré de
liberté (DDL). Par la suite, des probléemes de plus grandeedgion sont abordés, tels
le suivi d'une main [80, 135] ou du corps humain dans sa tétfi8]. Les publications
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FiG. .1 — Evolution du nombre de publications annuelles maguans le domaine du
suivi visuel de mouvements humains. Les données sont tikgeétudes [113,114].

dans le domaine du suivi par Vision par Ordinateur n'ont dsseed'augmenter depuis,
comme l'attestent les nombreuses études [2,47, 60, 11}, [&€8/huméros spéciaux de
journaux [73, 74], ou l'attraction grandissante de la reche industrielle pour les ap-
plications [95,120]. Dans [113,114], Moeslund recebSBpublications avant I'année
2000contre352 entre les annéeaD00et 2006 témoignant du dynamisme de la com-
munauté. Ceci est bien visible sur la gure 1.1, qui présdigeolution du nombre de
publications majeures par année depuis 1980.

Le domaine est en constante évolution et les techniquesgéep sont nombreuses,
si bien qu'il est dif cile d'en avoir une vue d'ensemble coiBfe. Le probléme est d'une
grande complexité, tant au niveau de sa formulation, dessdutton théorique, que des
aspects implémentation.

2 Contexte

2.1 Enoncé de la problématique

La capture de mouvement humain (ou HMC pour « Human Motiont@ap)
consiste a reconstruire le mouvement d'un individu a paeis données fournies par
un ou plusieurs capteurs. Cette reconstruction se focgéséralement sur la con -
guration3D des articulations de la personne, mais peut parfois iadlapparence du
sujet ou la forme de ses membres. Elle peut étre plus ou mamselon la complexité
du modéle choaisi, et impligue parfois des capteurs hét@egyécaméras couleur ou
noir et blanc, caméra3D, caméras thermiques, . ..). Ces capteurs peuvent étreoxes
mobiles, et I'environnement plus ou moins contrdlé. D'unanére générale, les sys-
téemes de HMC doivent établir un compromis entre la précisiomésultat escompté,
les hypothéses simpli catrices et le colt calculatoiredhvient donc de cibler un type
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d'application précis a n de s'adapter au mieux au contexggvCette problématique
souleve des dif cultés a plusieurs niveaux, évoqués cespr

2.2 Difcultés
Formulation du probléme

Le probléeme que nous abordons ici se pose en tant que prolteerse. En effet,
il consiste a exploiter les mesures délivrées par les ceptais en place a n d'identi-
er le mouvement du sujet observé. La premiére dif culténtielu fait qu'il s'agit d'un
probléme mal posé, au sens ou les seules observations reeisupas a caractériser
entierement une con guration du modeéle de I'homme [71]. Refait, une approche
analytique rigoureuse est impossible a mettre en ceuvreldaispart des cas, et la
grande majorité des méthodes proposées dans la littérsbatebasées sur une dis-
crétisation de l'espace des solutions [24, 45]. De plugseiirennent en compte des
contraintes et des connaissanegwiori sur le modéle a n de permettre une recherche
plus ef cace des solutions.

Une autre dif culté vient de la nature des données extéringeg par dé nition
2D, alors que la con guration du sujet doit étre caractéridgars I'espace euclidiedD.
En effet, la projection perspective impliquée dans l'asdign des données entraine
la perte de l'information de profondeur. Cette complicatjgeut étre en partie éludée
par l'utilisation de plusieurs capteurs couvrant au mieux t'espace de travail et dont
les champs de vue sont complémentaires [10, 21, 38]. Tasitefertaines applications
ne permettent pas une telle con guration des capteurs. M doit alors prendre en
compte les incertitudes liées a la profondeur [146].

Les considérations précédentes sont valables quels care &8 modéles de I'hom-
me et de I'environnement choisis, y compris s'ils sont erfgite adéquation avec la
réalité physique. A ces premiéres dif cultés vient dongaer l'inexactitude des mo-
déles manipulés.

Modeéles de 'homme et de I'environnement

Une représentation déle de 'homme requiert une centam®BL cinématiques,
chaque main en possédant une vingtaine. La représentailomigque des membres
peut en outre nécessiter une dizaine de parameétres adeitgo'espace des con gu-
rations caractérisant le modéele de I'homme est donc immetses solutions actuelles
ne sont pas en mesure de traiter une telle quantité de dodaéeaniére ef cace. En
outre, I'apparence du sujet est trés variable : les vétesr@oit de natures trés diffé-
rentes (longs, courts, serrés ou amples, de couleurs plo®ims vives, unis ou multi-
colores) et leurs déformations dues aux mouvements santdr@plexes a modéliser.
La couleur de la peau peut également affecter la dé nitiomabaléle choisi, augmen-
tant encore la dimension de I'espace de recherche. Cecilaenubdélisation exacte
quasi impossible. Il convient alors de limiter le réalismendodéle que nous adoptons
en fonction de 'application visée. Le suivi en devient nsoprécis, puisque le modeéle
est plus fruste et ne peut pas étre en parfaite adéquaticriems/mesures observées. Ce
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compromis est omniprésent dans la littérature, néanmpluosieurs systemes exploi-
tant un modele simple parviennent a suivre le sujet avecesu@s, 94, 179]. Notons
également que I'hnomme est par dé nition une cible trés dyigam avec des mouve-
ments dif cilement prédictibles. Les connaissanegsriori sur les types de gestes réa-
lisés sont donc tres limitées.

A l'instar de la modélisation de I'homme, I'environnemerimcontrélé engendre
un grand nombre d'écueils. L'arriere-plan peut changenigigtivement (environne-
ment intérieur ou extérieur, encombré ou dégagé), et [entle suivi par la présence
d'artefacts sources de fausses mesures. La luminositésdee peut également varier
fortement et la présence d'individus autres que le sujatide&peut gravement nuire au
systeme de suivi. La fonction de co(t qui représente le ligreaine con guration du
modéle et le jeu de données présente ainsi de nomigsgremalocaux.

En n, il faut garder a I'esprit que de nombreuses applicagidinterface homme-
robot ou homme-machine) requiérent une grande réactiit@. exécution en temps
réel du suivi est alors indispensable, ce qui est peu cobipatvec les modéles décrits
précédemment.

Devant ces nombreuses dif cultés, toutes les approchesleauivi par Vision par
Ordinateur se fondent sur des hypothéses — plus ou moinsaagmeantes quant au
domaine d'applicabilité — que nous détaillons ci-apreés.

2.3 Hypotheses

Dans [113], Moeslund répartit les hypothéses régulierémgiisées en plusieurs
catégories : les hypothéses sur les mouvements du sujetpswapparence, et celles
sur I'environnement. Elles sont détaillées dans le tablehypar ordre de fréquence
d'utilisation. Les hypothéses formulées dans la littéatdépendent du contexte et
de l'application visée. Nous pouvons d'ores et déja difiéier deux grandes familles
d'applications.

Les applications « caméras déportées »

Elles regroupent notamment la capture de mouvement paumation de synthése,
I'étude du mouvement sportif ou a des ns médicales. Géréraht, ces contextes
exploitent plusieurs capteurs/caméras xes et larges psgonoposant des vues com-
plémentaires. L'environnement est en majeure partie 6tintke but est de réaliser une
capture de mouvement dans les meilleures conditions pessén limitant les artefacts
environnementaux. Les capacités de calcul en temps réeysiénse ne constituent
pas un critére déterminant, méme si la vitesse de traitee&ntoujours appréciée.
Dans un tel contexte, on émet généralement les hypothééelaichge constant (3.1)
et d'arriere-plan connus (3.2, 3.3). On connait les pareeséte calibrage des caméras
(3.4), la posture initiale du sujet est xée (2.1) et son appae est en grande partie
connue (2.2, 2.4, 2.5). On suppose également que le sujeieédans le champ de vue
(1.1, 1.3), les caméras étant xes (1.2).
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1.1. Le sujet reste a l'intérieur de I'espace de travail
1.2. Pas de mouvement ou mouvement constant de la camera
1.3. Une seule personne dans le champ de vue
1.4. Le sujet regarde la caméra tout le temps
1.5. Mouvements fronto-paralléles
1.6. Pas d'occlusion
1.7. Mouvement lents et continus
1.8. Un seul mouvement ou trés peu de mouvements simultanés
1.9. La dynamique du mouvement est connue
1.10. Le sujet évolue sur un sol plat
2.1. Position de départ connue
2.2. Morphologie connue
Sujet 2.3. Marqueurs placés sur le sujet
2.4. Habits colorés
2.5. Habits moulants
3.1. Eclairage constant
3.2. Fond xe
Environnement 3.3. Fond uniforme
3.4. Parameétres de calibrage des caméras connus
3.5. Matériel spécial

Mouvements

TAB. I.1 — Les hypothéses couramment utilisées dans les systaendMC.

Les applications de surveillance, bien que plus contraitgsaen terme de temps
de calcul, reprennent une grande partie de ces hypothéded @, 3.1, 3.2, 3.4). Tou-
tefois, I'environnement et le modéle de I'homme sont moiradtrisés. La robotique
ubiquiste ou les réseaux de capteurs sont intégrés a kemement s'inscrit également
dans cette problématique. Les contraintes temps-réelménaentes et les hypothéses
sont similaires a celles faites en surveillance. Notonsaque les applications de télé-
présence rentrent dans cette catégorie, bien qu'elleploitant souvent qu'une caméra
monoculaire, pour des raisons de simplicité de mise en ceuvre

Les applications « caméras embarquées »

Ces applications supposent des capteurs embarqués suatssfprmes mobiles
qui évoluent en intérieur ou en extérieur dans un envirommmon contrdlé, variable
et dynamique. C'est typiguement le cas de la robotique am@ Nous ne pouvons
donc pas — ou dif cilement — émettre d'hypothéses sur lesirermements (lumi-
nosité et arriere-plans changeants). Toutefois, en nagapt dans un contexte d'in-
teraction, on peut s'attendre a ce que le sujet s'adresselat (1.1, 1.3, 1.4). Les
hypothéses sur le sujet sont en revanche plus dif cile a @manon ne connait pas sa
position initiale, ni son apparence. Sa morphologie pepgdant étre supposée proche
de la moyenne (2.2).

Le point le plus important des applications robotiques demé nécessité de trai-
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ter les données en temps réel. Le systéme est embarqué padaier les ressources
avec d'autres modules logiciels (déplacement, locabisasupervision des taches,...).
Il doit également présenter une grande réactivité pouragepté par I'homme.

A I'exception de [68, 69], les approches présupposent lagmée d'une seule per-
sonne dans le champ de vue (1.3). En effet, lorsque plugieusennes sont présentes,
outre les occultations propres, viennent se greffer lesl@t®ons inter-personnes, qui
rendent le suivi encore plus complexe, particulieremensd@ cas mono-caméra.

Par ailleurs, la totalité des systémes de capture de mount&Desont mono-cibles.
Cette hypothése n'apparait d'ailleurs méme pas dans laidason de Moeslund tant
elle est universelle. Le suivi multi-cible reste a I'heueelle incompatible avec le
HMC a part entiere de par le nombre de paramétres a estineagdmications de suivi
visuel multi-cible [83, 134] reposent quant a elles sur deslées de 'homme plus
simples, la nalité n'étant pas de reconstruire les mouvethia@avec autant de précision,
mais simplement de localiser globalement les individugiglyement dans un contexte
de surveillance.

Suite a cette introduction aux enjeux et dif cultés du peohk de suivi visuel, nous
présentons ci-aprés un état de 'art dans lequel nous @isdns notre approche.

3 Notre approche au sein de I'état de I'art

Devant la variété des techniques développées dans latiittér il est dif cile de
proposer une classi cation universelle, méme si quelquiésres sont incontournables.
Nous pouvons catégoriser les approches existantes setgpdede con guration du
systéme visuel ainsi que les techniques utilisées (déteoti suivi, approches globales
ou par parties, techniques déterministes ou stochasjigiess positionnons ainsi nos
travaux dans I'état de I'art et terminons par un rapide suteés techniques de ltrage
stochastique investies dans cette thése et omniprésentesadittérature.

3.1 Vision monoculairevs stéréoscopiguevs multi-oculaire

Le nombre de caméras utilisées joue un role crucial dansilear vision. Cer-
taines approches requierent une seule caméra pour le 88j\i46,140,147,164], pour
des raisons de simplicité de mise en ceuvre, ou par consapficatives. Le suivi est
alors plus dif cile, l'information de profondeur n'étantas disponible. Les approches
se focalisent donc sur I'apparence du sujet, et/ou sur sarvemoent dans les images.
La technique consiste généralement a effectuer la projedans I'image du modéle
de 'nomme et a la confronter a I'image. Ces approches stes elipar apparence » (ou
« appearance based ») et posent le probléme des partiegsdobs&ervation partielle
du corps en raison des occultations propres), qui doiveatg&rées lors de la projec-
tion image du modéle [109, 135]. Notons que ce problémeramtié la projection mise
en ceuvre dans les approches par apparence, est égalensemit réur les systemes
stéréoscopiques ou multi-oculaires.
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Les approches stéréoscopiques [115, 179] reposent silisdition de deux camé-
ras séparées de quelques dizaines de centimetres. Caleeofase permet généralement
une reconstruction dense de la scéne, qui peut étre explagtées mesure8D. No-
tons que cette opération a cependant un co(t calculatobez adevé. Les systemes
monoculaires et stéréoscopiques peuvent étre embargudsssplates-formes mobiles
et constituent des approches de choix pour les applicatiamnteraction homme-robot.
L'utilisation de méthodes de soustraction de fond n'estsafias envisageable, du fait
de la mobilité de la plate-forme. Il convient d'exploiteradtres informations dans
les images, telles que les contours, les formes, ou évéamehit des connaissances
a priori sur lI'apparence du sujet observé [9].

A n de contourner les problemes de I'estimation des parti@shées et du manque
d'indices visuels discriminants sur la profondeur, cewaiapproches reposent sur plu-
sieurs caméras séparées par une large base (plusieurs)f&f&8, 58,98, 152, 160].
Ces systemes de vision multi-oculaire sont généralemegd et permettent une recons-
truction3D de la scéne. L'utilisation de plusieurs caméras apporeeinfiormation plus
compléte sur lI'apparence du sujet. Toutefois, I'inforraatsur la texture et I'apparence
du sujet peut varier d'un point de vue a l'autre. L'utiligaiid'un systéeme multi-oculaire
se focalise alors sur des indices tels que les contours odllndaustte du sujet dans les
images [38, 142].

De maniére générale, les systémes les plus ef caces a éremtuelle [39, 160] re-
posent sur l'utilisation de plusieurs caméras en con garamulti-oculaire pour cou-
vrir au mieux I'espace de travail et exploiter les informas riches et complémentaires
incluses dans chaque plan image.

Dans notre cas, I'objectif est l'intégration d'un systéngesdiivi sur un robot mobile.
Toutefois, a n d'appréhender les dif cultés séquentiefient, nous souhaitons mener a
bien des études dans un contexte plus simmeavec des caméras xes. C'est pour-
quoi nous nous focalisons sur deux contextes différentsngue abordons avec des
techniques similaires :

— Un contexte de caméras déportées constitué de trois canmxésadans un en-
vironnement maitrisé. Ce cadre peut étre considéré comnpeeumer pas vers
des applications de type robotique ubiquiste, théme desrebbl exploré par le
groupe RAP. Par la suite, nous utilisons également I'appeti de « contexte
multi-oculaire ».

— Un contexte de caméras embarquées exploitant une tédestépique position-
née sur un robot mobile pour l'interaction homme-robot, cpmstitue I'axe de
recherche privilégié du groupe. Nous désignons ce confaxtex contexte sté-
réoscopique ».

3.2 Suivivsdétection

Dans [113,114], Moeslund propose une taxonomie qui difiéeele suivi du mou-
vement sur une séquence d'images et les techniques senlirdita détection de pos-
ture sur une ou plusieurs images xes a un instant donné. termipres reposent sur
une analyse spatio-temporelle du/des ux de données [8@lisaque la détection est
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complétement indépendante du temps et se focalise suly&nd'une seule et unique
image [78, 133]. Toutefois, il est courant que le suivi aitoigrs aux techniques de dé-
tection [16, 17,92, 142], notamment pour le dif cile probsié de l'initialisation (voire
de la ré-initialisation automatique), ce qui est le cas deenapproche. La détection
visuelle constitue une aire de recherche a part entierd 73,

3.3 Approche descendantesapproche ascendante

Le suivi du mouvement humain impose des modeles admettagtama nombre
de DDL (de20 a 40 classiquement). La recherche d'une solution dans un espace
grande dimension est une tadche complexe. Une grande padi@mproches propo-
sées dans la littérature, dites « approches descendardaseidp down »), tente une
exploration de I'espace complet [38, 80, 140], ce qui eségdament trés consomma-
teur en temps de calcul. A n de contourner ce probléme, ilpesisible de privilégier
une approche par partie se focalisant sur la localisation diembre ou d'un sous-
ensemble des membres. On peut citer les techniques deqgoeuginent explicite ou
implicite de l'espace [39, 103], ou les approches dites «rdantes » (ou « bottom
up ») [94, 134] qui consistent a localiser chaque partieppddamment puis a appli-
quer des contraintes de cohérence sur I'ensemble. Cesdaebrsont particulierement
adaptées pour les algorithmes de propagation de croyat2&p Toutefois, la localisa-
tion indépendante des membres est parfois dif cile : il dentd'utiliser des détecteurs
Spéci ques (tétes, mains, bras, jambes) ou de mettre er gie€ mesures trés discrimi-
nantes sur les membres car leur apparence dans l'imageusstigdres similaire (bras
et avant-bras par exemple). Notre approche se focaliseesunéthodes descendantes
a n de pouvoir exploiter des mesures plus génériques. Erepl#ts avancées récentes
dans le domaine [8,41] présentent des temps de calcul ptep@bles.

3.4 Approche stochastiquessdéterministe

Le choix de la stratégie d'exploration de l'espace des smigtrevét une grande
importance. Nous pouvons ici distinguer les approchegmiétestes et les approches
stochastiques. Les premiéres proposent par dé nition ohgisn toujours identique
pour un probléme donné. Elles formulent le probléme du suimme la minimisation
d'une fonction de co(t traduisant I'écart entre une conajion du modéle donnée et
les images. Toutefois la hature complexe de ces fonctiaygubl parfois les solutions
dans desninimalocaux. Ony trouve les algorithmes d'optimisation numéeidels que
I'lCP (« Iterative Closest Point») [94,116], la descentesitheplexe [149] ou la méthode
de Levenberg-Marquardt [125]. Le suivi par techniques rddéitastes reste cependant
moins employé que les approches bayésiennes dans lalitgérhien que les avancées
récentes soient prometteuses [15, 160].

Les techniques stochastiques [5, 80] sont quant a ellesutiés de plus en plus
exploités. Elles considerent le probléeme de suivi comm&itieation récursive de la
densité de probabilité de la con guration de I'homm@eosteriori i.e.en tenant compte
de connaissancespriori sur sa dynamique et en exploitant les observations a chaque
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instant.

La résolution de ce probleme d'estimation bayésien peetrame étre déterminis-
te, comme dans le cas du ltre de Kalman [89,105]. Celui-eist’cependant applicable
gu'aux systémes linéaires gaussiens. Plusieurs extengionsysteémes non linéaires et
potentiellement non gaussiens existent [86, 162], bienleueapplication dans le do-
maine du suivi visueBD soit assez restreint [88, 155]. D'autres approches siteig
vers une résolution stochastique du probléme. Les ltretqaaires notamment ren-
contrent un fort succés aupres de la communauté Visionetlm@ttent la modélisation
de densité multi-modales particulierement adaptées ablgme dans des environne-
ments non contrélés aux arriere-plans encombrés. En digtajtorisent la fusion de
données hétérogeénes dans un cadre théoriquement étayefoiices méthodes ont
un codt calculatoire important, dont la réduction fait jetfbde recherches approfon-
dies [38, 39, 103]. Nous pouvons également mentionner sctdehniques par propa-
gation de croyances [12, 69, 120, 177]. Les méthodes stiighes posent cependant
le probleme de la répétabilité du suivi : pour plusieurs akéas sur un méme jeu de
données, le résultat obtenu n'est pas identique, de patleer@éatoire du procédé. La
littérature est hélas peu loquace sur ce probléme spéci que

Signalons en n que certaines approches choisissent delarolgs deux straté-
gies : [146] propose un algorithme ou un échantillonnagehststique est mis en place
et chaque échantillon est optimisé localement de maniderrdihiste par rapport a
une fonction de codt. Les techniques de « Stochastic Metadd » (SMD) [14, 91]
se basent sur la méthode de la descente de gradient danBelasgiantroduite une
composante aléatoire a n de s'affranchir du probléme eldeemalocaux.

3.5 Au sein des techniques stochastiques

Les fondations du suivi visuel stochastique tel qu'il esoralé dans cette thése
furent posées par Isard et Blake en 1996. Dans [80, 81], dpgsent une approche,
nommée CONDENSATION pour « CONDitional DENSity propagANO et dérivée
de latechnigue de «factored sampling » initialement prép@ar Grenander dans [66].
lls présentent plusieurs applications, dont le sRi¥ide personne, de visage et de main
dans un ot vidéo. Ces applications sont exécutées en teégbsméme si la dimension
de I'espace de recherche reste faible. Une comparaisortreudé Kalman montre que
la gestion de la multi-modalité des distributions permiaelg ltre particulaire le rend
plus ef cace que les méthodes jusqu'alors exploitées [d8Jcommunauté Vision par
Ordinateur ne cesse depuis de proposer de nouvelles idat Itres particulaires
plus aptes a traiter des espaces de grandes dimensions.

MacCormick et Isard proposent dans [102, 103] une alteraatu Itre particu-
laire classique qu'ils nomment Itre PARTITIONNE. Le priipe sommaire consiste &
diviser l'espace de recherche en parties disjointes derdiions plus petites. La com-
plexité exponentielle en fonction du nombre de dimensiahslers contrebalancée par
la complexité linéaire en fonction du nombre de partitiddalgorithme est exploité
dans une application temps-réel de suivi de main pour fauiion homme-machine
dans des environnement encombrés.
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Sminchisescu et Triggs présentent dans [146, 147] un #igoei de suivi basé sur
un échantillonnage selon les covariances associées awesmeda distribution Itrée.
L'algorithme proposé, dénommé « Covariance Scaled SamplifCSS), modélise la
densité de ltrage par des mixtures de gaussiennes.

Deutschelet al. présentent dans [38] I'« Annealed Particle Filter », ou A@-al-
gorithme de ltrage particulaire faisant appel a certaingsgpes du recuit simulé. lls
reprennent et étendent cette idée dans [39] ou ils tramtiBlgr la dynamique appliquée
aux particules : en lieu et place d'un bruit gaussien idemtigqur chaque dimension
de l'espace, ils appliquent un bruit gaussien dont la cavae est proportionnelle a
celle du nuage de particules a I'étape précédente, repraisi le principe de [146].
lIs introduisent en complément l'utilisation d'un opénatale « crossing-over », tech-
nigue empruntée au domaine des algorithmes génétiquedtreeainsi mis en place
permet de s'affranchir de la dé nition d'un partitionnemezxplicite de I'espace d'état
que l'on est contraint de mettre en place dans des technoprame celle du ltrage
PARTITIONNE.

De nombreuses variantes de la CONDENSATION sont proposées ld littéra-
ture. Citons par exemple le lItre particulaire AUXILIAIRELB2] de Pitt et Shephard,
et une évolution par af nages successifs de |'exploratiooppsée dans [104]. Wang
et Rehg proposent un ltre particulaire optimisé explottéa transformée « unscen-
ted » [86] (« Optimized Unscented Particle Filter » ou OURB)comparent diverses
variations de leur algorithme avec une vérité de terraiemie par un systéme com-
mercial dans un contexte de capture de mouvement avec camésale ltrage par
échantillonnage de I'historique (ou « History Sampling ;RElIproposé par Torma et
Szepesvari dans [158] s'applique aux systemes stochastipnt une partie du vecteur
d'état (dite « historique ») suit une évolution détermiaisCertains ltres exploitent en
outre la méthode de Rao-Blackwellisation [23], qui tiretpae la possibilité de traiter
une sous-partie du vecteur a estimer par des méthodesignady/telles que le ltre
de Kalman lorsque cela est possible. Ceci résulte en unetiédwe la variance du
Itre [46]. Han et al. proposent dans [72] un ltre particulaire capable de repnésr
les densités de maniere analytique sous forme de mixturgaugsiennes.

Malgré I'enthousiasme de la communauté Vision pour lesedtiparticulaires en
raison de leur ef cacité pratique, et contrairement a uréeittpandue, Daum met en
évidence le fait que les ltres particulaires ne s'affraisslent que dans certains cas de
la « malédiction de la dimensionnalité » (« curse of dimemesity ») [32]. Il propose
une classi cation empirique de la complexité selon que lgbfirme est « vaguement
gaussien » ou non. Dans [31, 33, 35], il propose de privitéigie approches de types
Quasi Monte Carlo (QMC) aux approches de type Monte Carks@jae. Les premiéres
permettent une couverture plus homogéne de I'espace datidé mles fonctions que
I'on souhaite échantillonner pour un méme nombre d'échang tirés. Cette discré-
pance inférieure leur confére une convergence plus rapididbomin [130] et Guo et
Wang [67] pronent également ['utilisation des techniqu®4GXet proposent d'intégrer
I'échantillonnage quasi-aléatoire dans les schémascpéaties classiques.

Notre approche s'inspire de tout ou partie des différergelriiques présentées ci-
dessus. Apres avoir positionné nos travaux dans la littegahous listons ci-apres les
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caractéristiques qui s'en démarquent.

4 Notre approche en complément de I'état de I'art

4.1 Exploitation de mesures « hybrides »

Dans le domaine du suivi visuel, la littérature différenclassiqguement les ap-
proches par apparence qui consistent a projeter dans Hiclaague hypothése de con -
guration du modele de I'homme et a en évaluer la pertinencdepaiais de mesures
2D, et les approche3D qui consistent a reconstruire tout ou partie de la scénerobs
a n de recaler le modéle grace a des mes@i@s

Les approchegD sont largement utilisées dans les systéemes de suivi [38148].
Elles reposent sur des indices visuels basés sur I'exptmitde la forme, des contours,
de la couleur, ou du mouvement. Elles sont abordées en géiailloin dans le ma-
nuscrit. La fusion de ces mesurgb, a l'instar de [111, 128, 146], nous semble ici
primordiale. La manipulation de donné8b permet quant a elle de s'affranchir des
problemes liés a la projection perspective, mais nécephitdeurs caméras (systeme
stéréoscopique ou multi-oculaire). Cailletteal. [21] notamment mettent en place un
systéme de suivi de mouvement multi-caméras en tempsIsdedcbnstruisent la scéne
en voxels a partir de la silhouette segmentée dans chaqge iiGatte technique est par
ailleurs assez présente dans la littérature [25, 83,91 1582 Cette reconstructioBD
est modélisée au moyen d'une mixture de gaussiennes (positicouleur des voxels
sont prises en compte). Chaque particule est ensuite @vgiaée a une distance entre
la mixture de gaussiennes associée et celle extraite dagém_'approche de Ogawara
et al.[122] exploite elle aussi une reconstructi@b de la scéne maiga la méthode de
« marching cubes » permettant I'obtention d'un volume raailla localisation est en-
suite réalisée grace a un couplage d'ICP et d'une approdrarhique (« Kd-tree »).

Notre approche « hybride » tente quant a elle de fusionneiealts attribut2D
(forme, couleur, mouvement, ...) et une reconstruclibréparse a n de tirer a la fois
parti de la richesse de I'apparence image et des contré@btéies discriminantes [8].

Nous exploitons également la méthode de [82], ou Isard &eBlant les premiers a
proposer une extension de leur propre algorithme : aloreec@®NDENSATION clas-
sique propose un schéma similaire au ltre de Kalman pounidd s— propagation de la
représentation particulaire a l'instant précédent sedatyhamique, puis confrontation
a la mesure —, la stratégie I-CONDENSATION se propose di&igi les mesures au
plus t6t dans I'échantillonnage des particules. lls préggrun systéme de suivi temps-
réel de main dans un environnement encombré en se basamtesdétection de blobs
de couleur peau et une mesure de contours dans l'image. Hepusieurs travaux re-
prennent ce méme principe [61,128], mais a notre connaiesatlusivement dans des
contextes2D. Notre approche se propose d'étendre cette exploitatiola anesure au
plus tét par I'ajout de mesureD.
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4.2 Evaluation des performances

Les techniques proposées dans la littérature sont expdodténs divers contextes
applicatifs reposant sur I'utilisation de systéemes degtion distincts (stéréoscopique,
multi-oculaire, ...). Elles af chent donc des performas@ssez variées et il reste par-
fois dif cile de les comparer. En effet, I'évaluation deatiégies de suivi visuel souleve
plusieurs problémes. Le suidD étant un probléme inverse, nous ne disposons pas
a priori de vérité de terrain a laquelle comparer les résultats abteDans de trés
nombreux cas, cette vérité de terrain est obtenue « a la naiie>a un étiquetage et
une localisation manuelle des membres dans les séquenges 26, 142]. Cette dé-
marche est particulierement longue et fastidieuse. Une auatssibilité consiste a uti-
liser, lorsque c'est envisageable, des systémes de HMC eoosux permettant une
grande précision du suivi [10, 68]. La mise en ceuvre est foigtéourde, et d'autres
problémes peuvent survenir (dif culté de localisation degrqueurs, nécessité de plu-
sieurs opérateurs, conditions d'acquisition imposantramd espace libre, dif culté de
calibrage). En outre, lI'environnement est statique et gdament contrdlé, ce qui ne
convient pas a toutes les applications.

La mise en place de métriques constitue également une t#é cdaut-il mesurer
des erreurs sur les angles entre les membres ou sur leopsdiés jonctions articu-
laires ? Comment mettre en place un tel procédé pour les epgs@ar parties ? Com-
ment tenir compte des erreurs en position et en angle darseuteet méme métrique ?
Plusieurs approches sont proposées dans la littératur2gl tnais elles demeurent trés
attachées aux choix retenus des modeéles de I'hnomme et dérédenement. La répé-
tabilité du suivi par technique stochastique reste égaiermnés peu abordée dans la
littérature bien qu'elle soit un probléeme important. Il g@nt donc de mettre en place
une métriqgue permettant de la prendre en compte.

En n, les environnements peuvent étre trés variés, toutrertes types de mou-
vements suivis, et il est trés dif cile de caractériser lengmrtement d'algorithmes de
suivi pour un ensemble exhaustif des conditions d'appticatEn plus des dif cultés
inhérentes a l'acquisition et la mise en forme des donnés%\aluations elles-mémes
représentent un travail important. Des propositions de miscommun de base de don-
nées commencent toutefois a se mettre en place [170], cengsiittie un premier pas
vers la réalisation d'évaluations comparatives. Les deamEoposées ne sont toutefois
pas encore étendues a un grand nombre de contextes d#térent

Pour ces raisons, de nombreux travaux proposent des éuakigalitatives [38,
41,146], méme si récemment, quelques études quantitétimesyent [68]. Malheureu-
sement elles se limitent souvent & une comparaison de tagirgoroposée a une stra-
tégie de référence, souvent la CONDENSATION et de plus enl\PF [10, 26, 166].

Il reste ainsi dif cile d'avoir une vue d'ensemble sur I'efacité relative des différentes

classes de lItrage particulaire. C'est pourquoi nous peaps la mise en place de mé-
triques spéci ques permettant une comparaison quanttales diverses stratégies par-
ticulaires étudiées au regard de plusieurs critéres comgriéaires.
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4.3 Temps de calcul

La littérature sur le suivi visuel propose de nombreuseshauss, mais les per-
formances calculatoires des algorithmes ne sont pas teugiscutées. Les approches
de type caméras déportées restent éloignées du tempseadelrfie de la minute par
image pour [68, 140, 146]). Dans le cas de caméras embarquétasnment pour des
applications de robotique autonome, les méthodes dévwedsgmrésentent des temps de
traitement plus rapides (entt® Hz et15Hz pour [8, 94]).

Notre approche vise des temps de traitement similairesret dompatibles avec le
contexte applicatif d'interface homme-machine, mais @g&int adaptés a 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 platesdemobotiques dédiées
a l'interaction homme-robot, les systémes de suivi viswelspatibles avec les con-
traintes imposées par ce contexte demeurent peu nombreux.

Cielnaket al. proposent dans [26] un systéme de s@Disur la base d'une caméra
infra-rouge. Le modeéle utilisé est composé de deux ellifises pour le torse, une pour
la téte). Les auteurs utilisent la CONDENSATION classiguecaun minimum de00
particules. lls proposent également un ensemble de me8Drpsrmettant d'évaluer
quantitativement I'ef cacité d'un Itre. Ces mesures sgurincipalement basées sur les
travaux de Doermann et Mihalcik dans [44, 173].

Azad et al. proposent dans [8] un systéme de sl du haut du corps utilisant
une téte stéréoscopique. lls exploitent une stratégie tagé classique (CONDEN-
SATION) mais introduisent une fusion de données hétéragéonaplant des mesures
d'apparence classiques et une mesure basée sur la rectinstistéréoscopique de la
position de la téte et des mains dans l'espace.

Dans [94], Knoopet al. mettent en ceuvre une cam@ia active (Swissranger) per-
mettant une reconstruction matérielle de la scéne en tedghsgagnant ainsi un temps
précieux pour le suivi. Un algorithme ICP est utilisé a n daler a chaque instant
un modele de 'hnomme basé sur des cones tronqués dans le dripgats3D délivré
par le capteur. Une approche ascendante est adoptée, ekt localiser chaque
membre indépendamment et de reconstruire la position lgla®l’'hnomme en appli-
gquant des contraintes d'étirement élastique au niveaualesits.

Menezest al.[106,108,109] exploitent une caméra monoculaire xe. Umelpar-
ticulaire AUXILIAIRE est utilisé a n de suivre un modele asade quadriques dégéné-
rées dans le ot vidéo. Des contraintes de non-collisiont gainoduites, et I'exploita-
tion de I'image repose sur la recherche de contours et gilidation de « patches » de
couleurs associés aux différents membres.

Zhaoet al. [178] privilégient un algorithme génétique hiérarchiqueséuit simulé
(« Hierarchical Annealed Genetic Algorithm » ou HAGA) coéi@ une analyse en
composante principale (ACP) an de réduire la dimension 'dsplace de recherche
et d'améliorer son exploration. lls exploitent des images/pnant d'une caméra xe
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et présentant un fond dégagé.

Dans un contexte de collaboration par téléconférence,idfu) dans [115], tire
parti des positions de la téte et des mains obtenues par s&gioe couleur a n d'es-
timer la con guration d'un bras. Des considérations psyshsiques sont prises en
compte a n de favoriser les poses naturelles. La méthodamsiquée dans le cas de
caméras monoculaire et stéréoscopique, ce qui permetuwalerseconstruction dense
de la scéne pour estimer l'orientation du torse.

Bien que les enjeux de la robotique soient des plus intémesgassistance aux
personnes, robot personnel), les dif cultés inhérentemtégration d'un systeme de
HMC par vision peuvent freiner la mise en place de prototyp@ssi, parmi les travaux
mentionnés, peu ont abouti au portage effectif sur un robtutr@me [26, 94]. Notre
approche cherche donc a combler ce manque en terme d'itiddgrabotique par un
portage sur une plate-forme mobile.

Nous présentons dans les pages suivantes deux tableayxtulecsd les travaux
principaux en suivi de mouvement humain menés dans les dmtextes « caméras
déportées » et « caméras embarquées » et positionnant vasxtidans la littérature.
D'une maniére générale, les approches dédiées a la roboigtbnome mettent en
ceuvre des modéles de I'hnomme simpli é et af chent des penfances résolument plus
proches du temps-réel. De plus, elles reposent parfoisesicapteurs proposant une
information plus immédiatement exploitable et moins rich® les images couleurs
(camérasD ou infra-rouge). La signi cation des sigles non encoremié est présentée
dans le glossaire.



Contexte « caméras déportées »

Qui? ou? Quand? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Madedehniques) ? Combien (Performance) ?
Balanet al. [10] 2005 1 a 4 caméras xes, environne<obnes tronqués, APF et SIR, segmentd- ? ?@¥X45Hz
ment controlé tion
Cailletteet al. [21] 2007 multi caméras xes, environne-volume mixture de gaussienne®s ? 320 240@2%Hz
ment encombré DDL + dérivées, modeles de dyna-
miques appris, SIR + VLMM
Deutscheeet al. [38,39] 2001 3 caméras, environnement trés dé34 DDL, dynamique gaussienne, APF3 ? ?@X15Hz
gagé PAPF
Fontmarty et al. [53,54] 2008 2=3 caméras xes, environne- coénes tronqués, FP, fusion de me-2 640 480@1Hz
ment quelconque sures,14=22 DDL
Guptaet al. [68] 2008 2 caméras xes, environnementscylindres, approche ascendante, pas @& ? ?@*45Hz
variés contraintes temporelles
Kehl et al. [91] 2005 4 8 caméras xes, environne- volume maillé,24 DDL, SMD 4 640 480@MHz
ment dégagé
Ogawareet al. [122] 2007 8 caméras xes, environnemen29 DDL, modéle maillé déformable,8 ? ?@?
dégagé Kd-Tree, ICP, reconstructioBD
Sidenbladtet al. [140] 2000 1 caméra xe cylindre5 DDL, FP, modéle généra-? ?@%+300Hz
teur de l'image
Sigalet al. [142] 2004 4 caméras xes, environnementcdnes tronquéd,0 6DDL, BP 4 ? ?2@7?
quelconque
Sminchisescu et Triggs [146,147] 2001 caméra mono, envinmient en- quadriques30DDL, CSS ? ?@%F180Hz
combré ou fond noir
Urtasunet al. [160] 2004 digiclops3 stéréo caméras xes squelette + surf8e modéle de mou- 3 640 480@7?
vement + ACP80! 6 DDL), optimi-
sation déterministe
Wang et Rehg [166] 2006 multi-caméras,  environneme2? DDL, modele2D, OUPF
dégagé
Ziegleret al. [179] 2006 4 caméras stéréos xes, environdCP+UKF,14DDL (moitié supérieure), 4 ? ?@1Hz

nements encombrés modéle maillage8D

e, ap 1e19,] ap Wwawgdwod ua aydoidde anoN ¥
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Contexte « caméras embarquées »

Qui? ou? Quand? Quoi (Capteurs, Contexte) ? Comment (Mededehniques) ? Combien (Performance) ?
Azadet al. [7-9] 2007 caméra stéréo xe, environnecotnes tronquésl4 DDL, marche aléa- 320 240@1Hz
ment encombré, apparence de sueire, SIR
jet connue
Cielniaket al. [26] 2005 caméra infrarouge, environneellipses 2D,9 DDL, vitesse constante, 320 240@¢ 20Hz?)
ment encombré SIR
Fontmarty etal. [52] 2007 caméras stéréo, environnementcones tronqués, FP, fusion de me-2 320 240@8Hz
guelconque sures,14 DDL
Knoopet al. [94] 2006 camérdD Swiss Ranger 10 6 DDL, cbnes tronqués, ICP,150 100@1Hz
contraintes géométriques, fusion de
données
Menezest al. [108,109] 2005 caméra xe, environnements va8 DDL, quadriques, FP AUXILIAIRE, 320 240@1Hz
riés patches de couleurs
Mulligan [115] 2005 caméra xe mono ou stéréo, envi4 DDL, contraintes psychophysiques @ ?@?
ronnements variés partir de la position de la téte et des
mains
Philomin [130] 2000 caméra embarquée sur véhiculaCP (8 DDL), FP QMC, contours ? ?@?
environnement extérieur actifs
Zhaoet al. [178] 2008 caméra xe, fond dégagé (H)AGA + ACR4! 6DDL) 320 240@?

e, ap 1e19,] ap Wwawgdwod ua aydoidde anoN ¥
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5 Récapitulatif

La capture de mouvement par vision est un probléme intrires@ent dif cile.
Malgré une littérature extrémement riche, la démocratisades applications est en-
core dif cilement envisageable, tant les contextes impbses contraintes strictes. Des
compromis doivent étre établis entre réalisme du modeélaijtgude I'estimation sou-
haitée, et temps de calcul nécessaire. Selon l'applicatsgre, il convient donc de baser
I'approche choisie sur des hypothéses simpli catricesoanables et adaptées.

Face a ces dif cultés et an de les appréhender graduellémmerus avons choisi
de nous confronter a deux cadres différents, ici dénommeétexie multi-oculaire et
contexte stéréoscopique, avec pour objectif une inté@gragur un des robots du la-
boratoire. Nous avons situé notre approche par rapport itdeature et proposé un
état de l'art des technigues existantes. Nous choisissongstir les techniques sto-
chastiques de Itrage particulaire en raison de leur capagimodéliser des densités
multi-modales. De plus, malgré une complexité parfois irtgpie de ces méthodes,
les avancées récentes semblent prometteuses quant aibilip@ssl'application temps
réel. Nous choisissons un modéle de I'homme compatible e@scontraintes et pré-
sentant un nombre de DDL suf sants pour l'interaction. Nduasons nos ltres sur
I'exploitation de mesures « hybride2b et 3D.

Dans cette littérature sur le Itrage particulaire, il niste encore que peu d'éva-
luations quantitatives des techniques développées, lelsaglse limitent souvent a
la comparaison a une stratégie « de référence ». Dans mptitune intégration sur
plate-forme mobile, nous souhaitons mener une évaluatiaosn gpmpléte des diffé-
rentes stratégies envisagées, a n de nous orienter vetadaagaptée a chacun de nos
deux contextes applicatifs. Il convient au préalable denitélusieurs critéres qui nous
guideront dans notre démarche. Ces évaluations s'appilergiquement sur une vé-
rité de terrain able délivrée par un systeme de HMC comnadrci

6 Plan du manuscrit

Le manuscrit est structuré en cinq chapitres incluant legmeétat de I'art.

Le chapitre Il détaille I'approche que nous avons choigiviistir et met en exergue
quelques caractéristiques propres a nos travaux. Nousoss le modéle de I'homme
gue nous adoptons pour le suivi ainsi que les informationselies exploitées. Nous
présentons en n le synoptique du systéme de suivi et abertempoints clés de son
implémentation dans l'optique d'une intégration sur lest@s-formes robotiques.

Le chapitre lll se focalise sur la formalisation du problédeesuivi, en rappelant
I'approche classique par Itrage particulaire. Plusieéwslutions de cet algorithme sont
présentées, ainsi que leurs avantages et leurs incont&ri&us rappelons rapidement
les propriétés du ltrage particulaire, et proposons puss métriques inspirées de la
littérature. Une premiere évaluation des performancemggiques de chaque stratégie
est proposée sur des séquences de synthése.

Le chapitre IV présente des évaluations plus conséqueanmtées séquences réelles.
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Nous décrivons le protocole expérimental mis en place,apose sur I'utilisation d'un
systeme commercial de capture de mouvement pour l'obteri® la vérité de ter-
rain. Nous abordons le dif cile probléme du choix des mesuge mettons en avant
les propriétés inhérentes a chacune des techniques &gsloiflous présentons les dif-
cultés auxquelles est confronté l'utilisateur lors du ¢hd'une stratégie de Itrage.
Nous menons nos évaluations dans deux cadres différentsantexte multi-oculaire
ou I'environnement est instrumenté, et un contexte stéofngue.

Guidé par ces évaluations, le chapitre V aborde la mise eneoslivsystéeme de
suivi sur une plate-forme robotique dédiée. Nous préseniarscénario d'exécution et
guelques résultats sur des données acquises par le robot dexécution du scénario
en conditions réelles.

Le manuscrit se conclut par une synthése des travaux realiséurs perspectives.



6 Plan du manuscrit

20




Chapitre Il

Suivi visuel : de la modélisation a
I'implémentation

Dans ce chapitre, nous présentons le principe global damsgstle suivi visuel mis
en place. Nous détaillons tout d'abord le modéle de I'homme mpus adoptons, puis,
dans un deuxiéme temps, nous présentons les indices vipigelsous exploitons dans
les images a n d'estimer sa con guration. Nous introduis@nsuite I'approche modu-
laire de I'implémentation du systéme, articulée autour addube de Itrage. Nous pré-
sentons l'intégration des indices visuels au sein d'unea@g® « hybride », qui couple
des mesure8D et 3D. En n, nous consacrons une section au réglage des pamsnétr
libres du systeme, étape incontournable quoique souventtée dans la littérature.

1 Geénéralités

La problématique du suivi de mouvement est un sujet qui aecme place impor-
tante dans la littérature de la communauté « Vision par @tdimr ». Le probléme est
intrinseéquement dif cile, et, comme mentionné dans le dtnap, de nombreuses mé-
thodes ont été proposées. Notre approche se classe pam#étlesdes stochastiques et
repose plus précisément sur |'utilisation de ltres partiires. Cette technique présente
l'avantage de pouvoir modéliser les distributions multiduales, et permet de fusionner
des données potentiellement hétérogénes dans un cadebitisib. Nous considérons
ici une approche « hybride » reposant sur des mesures bamzeerce et des informa-
tions géométriquesD.

Nous rappelons que nous nous confrontons a deux contexisiblsenent diffé-
rents, imposant des contraintes plus ou moins marquées :

— Le contexte multi-oculaire, qui se caractérise par descasnxes. Les caméras
ont des angles de vue complémentaires, proposant une mtiomriche. L'ar-
riere-plan est connu, et la luminosité varie peu.

— Le contexte de caméras stéréoscopiques embarquées, ppserdes capteurs
positionnés sur une plate-forme mobile fournissant desrimtions plus déli-
cates a exploiter. Les environnements changent au coudégdéscements de la
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plate-forme, de méme que les conditions d'éclairage.

Bien que ces deux cas demandent un temps de traitement,rigsdeontraintes
temporelles sont évidemment plus drastiques dans le derdexcaméras embarquées.
La nalité est de proposer un cadre générique pour ces denmtextes applicatifs. La
premiére dif culté a laquelle nous sommes alors confromsgisle choix d'un modéle
de I'hnomme adapté a nos applications.

2 Représentation de I'homme

Le modeéle de 'homme que nous choisissons ici est décomposis parties :
le modele cinématique, régissant les mouvements posgiatds biais de la dé nition
de contraintes sur chaque articulation, le modéle volumigaractérisant I'enveloppe
corporelle de 'hnomme, et le modele d'apparence s'attachawon apparence image.

2.1 Modele cinématique
Dé nition du modele

La littérature propose des modéles cinématiques tréssyamgliquant un nombre
de DDL plus ou moins important. Les modéles les plus simpdes issus de la com-
munauté Robotique, soucieuse des contraintes tempsygesées par les applications.
Ainsi, dans [7, 9], Azackt al. introduisentl4 DDL pour la moitié supérieure du corps
humain. La communauté Vision par Ordinateur, plus focalsdr I'adéquation du mo-
déele a la physionomie humaine, propose des cinématiqueliirapt généralement
plus de30 DDL [146]. La plupart des modéles sont constitués de plusiehaines
cinématiques ouvertes ou chaque membre présente un oeyk$DL par rapport
au membre “parent”. Cependant, certaines approches [€¢rpnt aborder le suivi
de chaque partie du corps de maniére indépendante. Chacubrenaf che ainsi six
DDL (ou un ensemble restreint) et I'exploration de l'espaes paramétres présente
alors une complexité moindre. Cependant, ceci requietiti$ation d'indices discri-
minants permettant de différencier chaque partie du c@p%lus, des contraintes de
non-collisions sont généralement ajoutées, impactariaquiissance de calcul néces-
saire.

A n de rester au maximum compatible avec les contraintespengéel que nous
nous xons, et a l'instar de nombreux travaux [9, 160] nousres/privilégié un modéle
hiérarchique présenta@?2 DDL unissant9 corps cinématiques. Ce modéle, présenté
gure 1.1 (a), peut étre limité aut4 DDL de la moitié supérieure pour les applications
robotiques, le suivi des jambes étant moins primordial. bdéfisation est faite a l'aide
des parameétres de Denavit-Hartenberg modi és [151]. Nwineéele présente trois liai-
sons prismatiqueéy; gp; g) — relatives a la translation du sujet dans I'espace — et
19 liaisons rotoides réparties en :

— 3liaisons rotoide$qs; O5; Gs) permettant I'orientation du torse dans l'espace

— 2 3 liaisons rotoides constitua@trotules —(a7; 0g; Go) €t (Cho; G11; Gio) —

pour les épaules
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1DDL _ 1 DDL ]
Y 3DDL | 3DDL

3 DDL 3 DDL

1 DDL 1 DDL

(@) (b)

FiG. 1.1 — Les modéles cinématique (a) et volumique (b) explditles cones tronqués

(©).

— 2 1lliaisons rotoides constituaBtcharniéres —e 3 et th4 — pour les coudes

— 2 3liaisons rotoides constituatrotules —(ths; dis; G17) €t(ths; Gho; o) —
pour les hanches

— 2 1lliaisons rotoides constituaBtcharniéres —ep1 et tp, — pour les genoux

Une con guration compléte du modele cinématique est alorsiée par le vecteur

La téte est supposée rigidement liée au tronc. En effett ieéstivement complexe
d'estimer de maniére suf samment ne l'orientation de ldg&our des personnes se
situant a une distance de quelques métres des camérassmeigua partir de I'appa-
rence image de celle-ci.

L'ensemble des paramétres cinématiques du modele canggulonnées que nous
cherchons a estimer. En effet, nous choisissons de nous&rcaur les mouvements ef-
fectués par le sujet sans chercher a estimer des paramémglatogiques. (cf. section
2.2).

Dynamique du modéle

L'analyse spatio-temporelle dans un cadre stochastigppose de caractériser le
modele de dynamiqup(x«jxx 1) décrivant la connaissan@epriori que nous avons
sur I'évolution temporelle du modéle de I'homme caractepar son état . La litté-
rature différencie deux approches distinctes.

La premiére présuppose que l'on a accés a une base de domméesttpnt de ca-
ractériser des modéles de mouvements canonigues (maoehsecgeste de la main,
...), et que les gestes observés sont proches des mouvameiatgpris [21, 140, 160].
Le ltrage est alors effectué en exploitant cette connaissa priori et en introdui-
sant des modéles de mouvements déduits de ces séquenga=itizsage. Certains
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auteurs [160] utilisent en complément des techniques d'A@Rces bases de données
a n de réduire la dimension de I'espace de recherche, et aot€lérer le processus de
Suivi.

A contrarig la deuxieme classe de méthode ne repose sur aucune cangcass
priori des mouvements effectués. La seule hypothése raisonnabl€og est alors
en droit d'avancer est que I'état, a l'instantk est proche de I'étaty, , a l'instant
k 1. Ceci donne lieu aux modéles bruités de type « marche aléatoreposant sur
l'utilisation d'une dynamique gaussienne centrée suat'él'instant précédent :

P(XkjXk 1) = N(Xk; Xk 15 «): (I.1)

Cette approche englobe les modéles auto-régressifsetetsic« vitesse constante »
qui introduisent les dérivées des variables de con guradians le vecteur a estimer [26,
109]. Cependant, une telle formulation du probléeme dowbi®mbre de dimensions de
I'espace de recherche, ce qui n'est pas toujours compatiae nos contraintes temps-
réel. En conséquence, nous avons choisi de nous restré@indreodele de type marche
aléatoire non auto-régressif pour représenter les mouvisnegratiques de I'nomme.
Dans notre cas, I'étaty est ainsi réduit a la con guration articulaigga l'instantk.

Nous avons proposé un modele cinématique de I'homme engldés degrés de
libertés articulaires et la dynamique qui leur est assod@ms la prochaine section,
nous abordons la dé nition de I'enveloppe corporelle q@inticompléter ce modéle.

2.2 Modele volumique
Dé nition du modéle

La littérature propose ici encore un grand nombre de choimnddéles différents
allant de simples « patches » dé nis dans un plan [175], a dedefes3D déformables
[58, 87]. Dans [21], Calilletteet al. modélisent le corps humain comme une densité
volumigue dé nie par une mixture de gaussiennes a trois dgieas. Sminchiscescu
et Triggs exploitent des volumes maillés déformables [1@&]posant ainsi un modele
riche, mais assez lourd a manipuler.

La forme géométrique de notre modéle repose sur |'utitipate cones tronqués.
Cette approche est assez répandue dans la littérature7,8180] de par la facilité
de manipulation et de projection des primitives géoméasqgu'elle permet [9, 109].
Chaque corps cinématique se voit rattacher un ou plusiémssctronqués (gure 1.1
(b)). Chaque cbne est paramétré par quatre variables (lgdréc)) :

— |, lalongueur du tronc de cbne;

— ra etryp, les2 rayons de I'extrémité elliptique de référence;

— , leratio des rayons de chaque extrémité.

Certaines approches choisissent d'inclure les dimensiessprimitives géométri-
ques faconnant la silhouette du modéle dans I'ensembleatamgtres a estimer [146].
Nous avons choisi ici de xer celles-ci a n de ne pas augmetdalimension de I'es-
pace a explorer durant le processus d'estimation, touursle rester dans les condi-
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tions les plus favorables a une application temps-réel.dieensions sont choisies
selon des considérations anthropomorphigues moyennedeas'adapter au mieux au
suivi des sujets.

Projection du modele

A n de gérer la projection des limbes dans l'image, propreoaté approche ba-
sée apparence, nous adoptons le modéle de caméra stémaspé&uEment utilisé dans
la communauté Vision par Ordinateur. Le choix de la moditisagéométrique in-
uence directement la facilité de mise en ceuvre de la primjacassociée. Les qua-
driques et coniques présentent des propriétés rendant iquagdiate la projection
image, ce qui leur vaut une certaine popularité [37, 110,152]. Le choix de cbnes
tronqués permet également une projection aisée [9], cadrebsisr des calculs analy-
tigues, contrairement aux maillagéB. En effet, la projection image de tels maillages,
plus complexe a mettre en ceuvre, est classiguement fait@wgernd'un algorithme de
«Z-buffer » [174]. Le principe consiste a calculer pour chagamt image la profon-
deur €) de la plus proche surface. Les cartes graphiques sontyd@&tement ef caces
pour traiter rapidement ce genre de données, cependaankntission d'information
entre la mémoire du GPU (Graphical Process Unit) et celle W @Central Process
Unit) est restée pendant longtemps un goulet d'étranglenbégn que leur utilisation
soit croissante [179].

Le principe de notre méthode de projection, illustré gur@ (a), est inspiré de [9],
dans lequel le lecteur pourra trouver les détails : pour wséipn spatiale donnée d'un
cbne, on projette les segments de droite situés sur lesajgoés dont la normale est
orthogonale a la droite de vue. Cette opération est réatiseéensemble des cones
décrivant le modéle, donnant lieu a la projection complgtésentée gure I1.2 (b).

Notre méthode de projection permet également, le cas éghaqmise en compte
des parties cachées. Un tel calcul impose un temps de teitesnpplémentaire mais
peut s'avérer nécessaire pour I'exploitation de certaidgcies visuels (cf. section 3.1).
L'algorithme est inspiré de celui proposé dans [106] : ilsiste a calculer les intersec-
tions de tous les segments projetés, et a tester la viéibiditleurs points centraux, ceci
garantissant la visibilité ou non du segment dans son ialiégr

2.3 Modele d'apparence

En complément des simples volumes des cones tronqués, asitisqmons égale-
ment cing points Virtuelp;, Pngs Pmd: Ppgs Ppa; Caractérisant respectivement le centre
de gravité de la téte, des mains gauche et droite et des paedbe et droit. Ces mar-
gueurs sont exploités lors de la localisation des extréndigémembres dans les images.
En effet, les mains par exemple se trouvent dans des zon&megd présentant une
teinte chair. Le visage également, et un détecteur peut askelocalisation. Ces points
présentent donc une importance particuliére dans le suisigkt.

En n, certaines zones — ou « patches »— dé nies sur les sagfales cones se
voient rattacher une distribution de couleur décrivanpparence de leur projection
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(a) (b)
FiG. 1.2 — Projection perspective d'un cbne (a) et du modéle met(b).

dans l'image. Cette distribution est modélisée par un prstmme sur les trois canaux
chromatiques (rouge, vert et bleu). Ceci permet d'assagierinformation de couleur
a différents points précis du modéle (torse, bras, .. .).

2.4 Bilan et compléments

La gure 1.3 présente le modele complet de 'hnomme que ndtilsans (modéle
cinématique, volumique et d'apparence). A n de prendre emgte les contraintes
physiques interdisant un certain nombre de mouvementsdible des DDL cinéma-
tiques est limité a une plage de valeur données. La gest®odllesions entre membres
meéne quant a elle généralement a des algorithmes de cotépdgdratique en fonc-
tion du nombre de parties. Pour des raisons de contraintesgss réel, nous choisis-
sons ici de ne pas utiliser ce type d'approche. A ces ns, noestons en place des
potentiels répulsifs entre les parties « sensiblégxa téte et les mains dans notre cas,
qui présentent des couleurs et formes relativement proches

Au dela des mains, toutes les extrémités corporelles agqiales contraintes inté-
ressantes. Ainsi, nous introduisons une contrainte dardistau sol minimale, imposant
aux pieds de se situer a proximité du plan du sgj;. Ceci est rendu possible grace a
une calibration préalable intrinséque et extrinseque dr®cas.

Aprés avoir détaillé le modele de 'hnomme et ses partictdarinous abordons les
différents indices visuels reposant sur I'exploitation rdodéle précédemment décrit
a n d'estimer au mieux la positiodD du sujet a partir des images.

3 De lareprésentation vers l'analyse

A n de suivre les mouvements de 'homme a partir des imagepises, le mo-
déle est projeté pour différentes hypothéses de con gumaiue nous confrontons aux
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FIG. 1.3 — Le modéle complet de 'homme incluant le modéle ciaéique 822 DDL,
le modéle volumique a base de cbnes tronqués et le modelpadre constitué des
« patches » de couleurs et des points virtuels identi angte, tles mains et les pieds.
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()

FIG. 1.4 — Exploitation de la silhouette : (a) image source ;i(bage du masque de
segmentationlgj ) dans laquelle le modele projeté est échantillonné (ene)uc)
masque de segmentation échantillonné (en vert) et contiguralu modéle projeté (en
rouge).

images sur la base de plusieurs mesures. Cette approchéedmsmarence » exploite la
richesse des informations délivrées par le ot vidéo. Neusdmplétons par une utilisa-
tion plus ponctuelle de mesur@D, rendant le suivi plus robuste. La littérature propose
des indices visuels reposant sur la forme, la couleur et leveroent. Nous présentons
dans les lignes suivantes plusieurs distances n@ggsnesurant I'adequation entre
une hypothese de con guration, du modele de I'hnomme et les images a l'instant

3.1 Indices visuels de forme
Silhouette

Une mesure trés répandue dans le domaine de la surveillahcelle qui consiste
a comparer la silhouette segmentée de la personne dansdgssra la silhouette cor-
respondant a la projection du modeéle sous I'hypothesd38, 147]. Le principe est
présenté en gure 1.4 (a) et (b). Soiep'giI ;1 2 1::Ngj des points échantillonnés uni-
formément a l'intérieur de la projection du modele sous liypsex . La distance
correspondante s'écrit alors :

@ Tsi(pk)); (11.2)

sil =1
oulgj désigne le masque de la silhouette du sujet, &yg@) = 1 sile pointp est situé
dans la silhouettd) sinon. Cette fonction de vraisemblance n'est cependarbitile
que dans la mesure ou une segmentation de la silhouetteabsalée, typiguement en
contexte multi-oculaire. Le principe repose sur un alfponi¢é de soustraction de fond
classique, et une heuristique pour gérer les phénomenashthge dus au sujet : les
pixels présentant une faible baisse de luminosité ideatsyu les trois canaux chroma-
tigues sont considérés comme appartenant au fond. Linemgeétat est classiquement
Itrée par des opérateurs de morphologie mathématiqueomotjue sur toutes les -
gures présentées par la sulig varie entred et255et non pa$ et1 pour des raisons
d'implémentation.
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(b) (©)

FiG. 11.5 — Etapes de la mise en place de la mesure de contourgnggg source ; (b)
image de contours obtenue a l'aide d'un Itre de Canny; (@jection (en rouge) et
échantillonnage (en jaune) des limbes de la silhouette ldarage de distance.

Silhouette duale

La seule mesure précédente privilégie les hypothéses dguration telles que la
silhouette du modéle se trouve a l'intérieur de la silhaisdgmentéksj . Nous propo-
sons, a l'instar de [145], une mesure duale pour contrebataret effet. Le principe est
d'échantillonnem;j » pointspiSiI ;1 2 1::Ngj 2 dans I'image segmentée de la silhouette
Isii (cf. gurell.4 (c)). Nous utilisons pour cela la méthode déptation-rejet [42] qui
consiste a échantillonner toute I'image de maniére unifoana ne conserver que les
échantillons situés a l'intérieur du masque. La distanca@eds'écrit alors :

(1 fin (P52 XK); (1.3)

oufin(pl 0 Xk) = 1 sile pointp, , se situe & lintérieur de la projection du modéle
sous I'hypothesey, 0 sinon. L'ef cacité de cette mesure, tout comme la précégent
est soumise a la qualité de la segmentation de I'objet rebier

Image de contour

Un indice visuel relativement intéressant dans des erm@ments peu encombrés
est l'utilisation des contours, schématisée en gure BBkeet al.dans [13] I'utilisent
pour du suivi2D. Nous étendons ici I'approche aux images de distancemsidr de
[59,61]. Le principe est d'échantillonner les limbes du mledorojeté sous I'hypothése
Xk en Ncontours POINtS p{mmours ;1 2 1:Neontours €t de favoriser les con gurations
dont les limbes sont proches des contours images :

1 Nco)@)urs .
D contours = Ni |dist(p1:ontours ); (”-4)
contours i=1
ou | gist est I'image de distance aux contours. Un Itre de Canny [2&]appliqué sur
I'image source a n de détecter les contours, puis une t@nsdtion en distance est
appliquée a n d'obtenid g4is¢ . La valeur de chaque pixel est alors proportionnelle a la
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distance au contour le plus proche. Notons que cet indiceM®cessite la gestion des
parties cachées a n de ne pas échantillonner des limbesisities dans I'image.

Ce calcul pourrait étre effectué directement sans passdtupiisation de | gist ,
mais dans un contexte de ltrage particulaire ou la fonctienvraisemblance est éva-
luée plusieurs centaines/milliers de fois par image, agcppe permet un gain de temps
de calcul. Dans notre cas, pour une imagesdé 480 pixels, Azad [9] établit une
équivalence entre les deux méthodes (image de distancécet da distance complet
pour chaque pixel échantillonné) pd@00 hypothéses de con gurations différentes par
image, ses considérations reposant sur un modéle de l&msojtérieure du corps. Pour
1000hypothéses sur des imagg®0 240, le gain est d&5%en temps de calcul.

En complément des indices de forme, nous utilisons égalehigiormation de
couleur.

3.2 Indices visuels de couleur
Patches de couleur

A linstar de [17, 129], nous exploitons les zones spéci sk nies sur le mo-
dele. CesNparches « patches » codent les distributions de coula{ﬁ? ;12 L:Npatches
associées a autant de zones surfaciques du modele de I'heinsoet initialisés sur
une con guration connue — typiquement sur la premiére imagéa séquence. Pour
chaque hypothésey, les coordonnées de ces zones sont reprojetées dans l'enbege
distributions de couleur* correspondantes sont comparées au modéle pré-afpris

1 N chhes

D patches = dahatta (hiref ;h?(k); (I.5)

Npatches i=1
oUdghatta dénote la distance de Bhattacharyya [3] permettant la coaigea de deux
distributions de couleur modélisées par des histogramoreshaque canal R,V,B.

Distance aux blobs de couleur peau

Les mains sont d'ordinaire assez dif ciles a localiser jgément, de par leur petite
taille dans l'image, et leur vitesse importante par rapportreste du corps [120]. De
plus, elles constituent les extrémités des chaines citigueatreprésentant les membres
supérieurs et apportent donc des contraintes sur I'ensediettes chaines. Elles consti-
tuent également le moyen d'interaction privilégié de I'am et doivent en ce sens
revétir une grande importance dans les fonctions de vréisemme. Une approche pré-
liminaire [56] repose sur l'utilisation de I'image de prdbité de couleur pealipeay,
calculée par rétroprojection d'un histogramme de coulgérgppris sur une base de
donnees de teinte chair [84, 85]. Le centre de la téte et desPa P,y €tpyg SoNt
alors projetés sous I'hypothésg, dans l'image erp4;p, et p; respectivement (cf.
gure 11.6 (a) et (b) ), et I'on eéchantillonné,eay €n ces points selon :
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Pl
» e
(b) (c)

FiG. I.6 — Etapes de la mise en place de la mesure de couleur gapimage source ;
(b) image de probabilité de couleur pdaday ; () modéle projeté dargist peau-

1%
Dpeau = 3 | peau(P;): (11.6)

i=1
Cependant, une telle approche produit une distance pétement piquée autour
de l'optimum et par Ia méme peu exploitable — il suf t que lajaction des mains et
de la téte ne se situe pas exactement sur les zones de coedeup@ur que la distance
soit trées grande —. Une alternative consiste donc a expliiiteage de distance aux
blobs de couleur peduist peau qui fournit une information plus lissée ( gure 11.6 (c)).
On calcule alors la distance moyenne qui sépare chaquegojeté du blob de couleur

peau le plus proche :

1%
D gist_peau = 3 l dist_peau(Pi); (I.7)
i=1
ou lgist_peau(P;j) représente la valeur du pixel situé ppdans l'image de distance
|distJ)eau-

Couleur uniforme

Cette mesure repose shk, ensembles disjointg;;i 2 1.:N, de points unifor-
mément échantillonnés dans chacun Ngs membres projetés pour une con guration
Xk-

Nous supposons que la personne suivie porte des véteméaentant une couleur
homogene sur chaque membre. Nous exploitons alors la masivesnte :

N 0 1
1 A 1 X
Duni = — @ Ei;cA; (11.8)

Nm i=1 3 c2f R;G,B g

ou g, est |'écart-type de la distribution de couleur sur le canalf R; G; B g asso-
ciée a I'ensemble de poink; du membrad.
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FiG. 1.7 — Principe de la triangulation des blobs de couleurupaapartir de deux
caméras stéréo.

Toutes les mesures présentées ci-dessus sont par dé Adiehrestent donc moins
discriminantes que les mesurzs.

3.3 Contraintes géométriques
Distance aux blobs 3D

A n de compléter cet ensemble de mesuBEs nous introduisons une meswsB
impliquant une reconstruction éparse, et permettant waisation plus précise de la
téte et des mains. A partir de l'image de probabilité de aaufeeaul peay calculée
pour chague caméra, nous obtenons par un simple seuillageys blob2D dans
chaque image. Dans un contexte stéréoscopique, ces bluteEnsnite appariés suivant
des critéres topographiques et géométriques dé nis daB8j,[iLe. taille et forme des
blobs, et similarités des blobs voisins. La posit8des blobpl pe i 2 1::Npjobs €St
ensuite triangulée grace a la connaissance des paranmtiesdques et extrinseques
des caméras (cf. gure 11.7). La distinction entre la tétdest mains est faite selon de
simples heuristiques. Elle s'appuie sur un détecteur degeidasé sur l'utilisation de
masques de Haar [163]. On note alors :

_ 1 X .. L
Dhiobs = IPi Phiopsl2: (11.9)
i=ft;md;mg g

Le lien entrd etj, permettant par exemple d'associer la téte du modéle audflob
triangulé correspondant, est réalisé au moyen des heuestiprécédemment décrites.
Lorsque celles-ci ne sont pas applicables (mauvaise triatign des blobs, nombre
de blobs trop important, pas de détection de visage,..blole3D le plus proche est
utilisé. L'échec occasionnel de certaines des procédumpbgquées rend également cet
indice intermittent. Notons que les contraintes imposéemadeéle cinématique pour
prévenir les collisions entre membres et pour priviléges ton gurations dont les
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()

FIG. I1.8 — (a) Image de contours classique ; (b) image de moumén{e) image de
contours pondérées par lI'image de mouvement.

pieds sont proches du sol peuvent elles-mémes étre int&egréomme des mesures
géométriquesD.

3.4 Exploitation du mouvement

Les images de contours présentent parfois de nombrewacetgeElles peuvent
alors étre pondérées par un masque de mouvelmgit. Dans le cas de caméras xes,
ce masque est généralement calculé par la soustractioagisrconsécutives a laquelle
une opération de seuillage classique est ensuite appliQeégs'avere utile dans les cas
ou une segmentation par soustraction de fond ne peut pagélise, comme présenté
en gure I1.8.

Les informations fournies par les images sont donc paigiihent riches et sont
exploitables de plusieurs manieres complémentairesef@st certaines dépendent du
contexte d'application envisagé.

3.5 Bilan

Les différents indices visuels présentés ci-dessus neepeas toujours étre ex-
ploités. Le tableau Il.1 dresse un bilan de leur utilité sdi contexte. Il est a noter
que les mesures reposant sur une segmentation du fondugdid@t silhouette duale)
peuvent dif cilement étre exploitées dans un contexte tioju@ ou les capteurs embar-
qués sur le robot sont amenés a bouger. L'utilisation dehpatde couleurs nécessite
quant a elle de connaitre avec certitude la con guratiorifderme a un instant donné
a n d'initialiser I'apparence image des zones d'intérétrdés sur le modele. Ceci pose
moins de problémes dans un contexte de capture de mouveménit@lisation peut
étre effectuée a la main, et ou nous sommes assurés de lecohé&ntre modéle pro-
jeté etimage. En n, la localisatioBD des blobs de couleur peau (idéalement le visage
et les mains) est applicable au contexte stéréoscopiquie,pius complexe a mettre
en ceuvre avec des caméras d'ambiance. En effet, I'étappati@ment des blobs pré-
cédant la triangulation est bien plus dif cile lorsque lesnéras présentent des angles
de vue trés différents. Nous pouvons toutefois appliquer méthode « gloutonne »
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Type Mesure Multi-oculaire  Stéréoscopique

Silhouette Oul NON
Forme Silhouette Duale Ooul NON
Contours Ooul Ooul

Patches Oul
Couleur Blobs peaw2D oul oul
Couleur uniforme Oul Oul
Blobs peaw3D Qoul
Géomeétrique Non collision Oul Oul
Pieds au sol Oul Oul
Soustraction de fond Oul NON

Mouvement

Images successives oul oul

TAB. Il.1 — Récapitulatif des fonctions de mesures et de leunsailoes d'application.

consistant a tester toutes les correspondances possilelespeut générer de fausses
mesures, qui diminuent toutefois avec le nombre de caméitizges.

Les distances décrites précédemment permettent d'édalaensistance d'une hy-
pothésex du modéle vis-a-vis de l'image. Nous présentons dans lahgine section
leur intégration au systeme de suivi complet, ainsi que faatéhe adoptée en vue
d'une implémentation sur une plate-forme robotique.

4 Implémentation

4.1 Synoptique

Dans l'optique de proposer un systeme intégrable sur untroloois avons privi-
|égié une approche modulaire. Le schéma gure 11.9 en pitésen synoptique. Notre
systeme se décompose ainsi en cing modules principaux :

— Un module deré-traitement des imagesqui a pour rble de restaurer ou d'amé-
liorer les images avant leur analyse. L'ensemble des dpémeffectuées est
présenté en annexe B.

— Un module deprojection qui, pour une con guration donnée du modeéle de
I'homme en effectue la projection image selon la méthodsemt&e en section

2.2.
— Unmodule deltrage , qui implémente plusieurs stratégies de ltrage particela
détaillées dans le chapitre Il ; il constitue le coeur duéyst et fait appel a tous

les autres modules.

— Un module ddraitement des images en charge de la production d'image de
probabilité, d'image de contour, ou proposant des utitisitels des détecteurs
de visage et de blobs.
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Débayérisation, balance des blancs,
correction de distortion,
rééchantillonnage

Segmentation, image de probabilité,
image de distance, détection de visage, ...

Cinématiqu
inverse

APF, SIR,
PARTITIONNE, ...

Distance aux blobs peau,
distance aux contours, ...

FiG. 11.9 — 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 I'évaluation de cleaimalice visuel pré-
senté précédemment pour une con guration donnée du moddleanme.

On peut noter la présence d'un module de cinématique inegrise'est cependant
pas systématiquement utilisé. Il a pour but de fournir unegurration plausible de la
pose3D du sujet au module de ltrage a partir d'une localisationlaé&te et des mains
dans l'espace lorsque celle-ci est possible.

Le principe global de I'approche, au travers du module deade, consiste a pro-
poser, a chaque instakf plusieurs hypothéses quant a la con gurationdu modéle
de I'nomme dans I'espace et a confronter leur projectiomnadge (aux images), déno-
téeszy, viale module de mesure. Les con gurations présentant une graokdérence
vis-a-vis des images selon les critéres dé nis dans la@e&ise voient affectées une
grande con ance. De maniére complémentaire, les autrega@iions moins perti-
nentes revétent une importance moindre. Cette évaluagoiadéquation entre une
hypothése et la mesure est formalisée sous le terme de icioaet vraisemblance », et
notéep(zxjx k). Le choix des indices visuels impliqués dans ce procédéesgat pour
assurer un comportement satisfaisant du ltre. La géngmaties hypothéses de con -
guration du modele quant a elle n'est pas faite en « aveuglais en exploitant les
informations de la con guratiox ; liées a l'instant précédent ainsi que les mesures
courantegy : on a recours a une fonction dite « d'importance », nofé&jXx 1;Zx).
L'idée sous-jacente a l'utilisation d'une fonction d'imgance est de pouvoir placer les
hypothéses de la maniere la plus pertinente possible. loai¢héu Itrage particulaire
sera abordée plus en détails dans le chapitre lIl.

Le choix des fonctions d'importance et de vraisemblancelest au cosur du pro-
bléme de suivi par ltrage particulaire, aussi les deux paines sections détaillent-
elles I'implémentation de ces fonctions-clés.

4.2 Fonction d'importance

Il n'existe, a notre connaissance, que peu d'approchesemiemnt d'exploiter les
images dans la fonction d'importance [61, 82, 128], et setlierestent majoritairement
2D. Pour étre a méme de proposer un ensemble de con guratistegtibles de se
situer dans des pics de fonctions de vraisemblance, nouns dwgiquement exploité
l'information 3D issue des positions de la téte et des mains, respectiveldantées
Pt: Pmd etpmg-

A n d'induire une con guration du modéle de 'homme a partle ces points, nous
mettons en place un algorithme de cinématique inverse t@onady La littérature pro-
pose classiquement des approches génériques numéri@ligsdZois instables de par
la présence de points singuliers autour desquels les salieujacobiens posent pro-
bléme. Dans certains cas plus particuliers (nombre de DBfraiat), des méthodes
analytiques peuvent étre exploitées [157]. C'est I'aphsoque nous avons chaisie,
toutefois, la méthode utilisée ici n'a pas pour but de résewee probleme (dif cile) de
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maniére compléte et rigoureuse. La nalité est d'aboutina non guration approchée,
autour de laquelle I'espace des solutions sera exploré pament, ceci dans le but
de focaliser les efforts de calcul dans les zones pertinated'espace des con gura-
tions. C'est pourquoi nous privilégions une technigue $&malculant la con guration

unigue quivérieqy = th = @8 = Gg = (2 = 0, i.e.une con guration 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 catigqupour les
jambes. Nous supposons donc ici qu'elles restent droitesrgtales. En outre, a I'ins-
tar de la mesure proposée en 3.3, il n'est pas toujours pess#proposer une con -
guration issue de la méthode de cinématique inverse ; cetttién d'importance n'est
donc pas mise en ceuvre systématiguement a chaque instayd. ibans ce cas, les
hypothéses de con guration sont positionnées en exploliteseule dynamique du sys-
téeme. D'une maniére générale, notons que les fonctionspditance font classique-
ment intervenir des indices visuels discriminants maisrmittents [128], ceci dans
l'optique de permettre une (ré-)initialisation du ltrerkgue celui-ci perd sa cible.

4.3 Fonctions de vraisemblance

Les fonctions de vraisemblance ont pour réle d'évaluer kimence d'une hypo-
thése de con guratiorxy vis-a-vis d'une image (ou d'un ensemble d'images) a
linstant k. Elles impliquent plusieurs « distances de similarite » — caractérisant
la distance entre I'observation courante et I'hypothéseafeguration émise —, dont
il est admis qu'elles se distribuent suivant une loi nornzal®ur ded :

a8
G 22,
p(z,’ixx) ! e O (1.10)

Elles reposent ici sur ['utilisation des distand2g) décrites en section 3. Nous sup-
posons en n que toutes ces mesures sont indépendantesiesreonditionnellement
axgi.e.:

P(Zi; 1 5 ZEIXK) = =1 P(ZEXK): (11.12)
Cette hypothése d'indépendance conditionnelle permetisierfner des mesures po-
tentiellement hétérogénes (cf. gure 11.10). Il est ainespible de mettre en place une
fonction de vraisemblance globale pertinente ( gure II(&)) a partir de mesures qui
apportent des informations complémentaires ( gures I(d)3(d)). Cette propriété est
particulierement appréciable dans un cadre de capteurargods, puisqu'il est alors
possible de coupler les caméras avec d'autres types deucaptns notre cadre, nous
couplons des mesures basées apparence (silhdugttecontoursD contours » patches
de couleursD paches. - --) €t une mesurdD (triangulation des blobs de couleur peau
Dolobs)-

Sile choix des indices visuels impliqués s'avére primdrdéachoix des parametres
() impliqués dans la dé nition des fonctions de vraisemblalest tout autant, alors
que la littérature est peu loquace sur le probléme [99].
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FiG. 11.10 — (a) Exemple de mouvement du bras suivhidDL ; (b)-(d) fonctions

de vraisemblance(z$jxk), p(z$'%jxk), p(zost-Pea

k

iXx) en fonction de l'orien-

tation du bras; (e) fonction de vraisemblance issue de larfudes indices précédents

sil;sil 2;dist _peau:
p(z Xk)-
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Nous consacrons ainsi les paragraphes suivants a unefatésedu comportement
des ltres et présentons quelques heuristiques pour lexaf®ices paramétres libres.

4.4 Comportement et parameétrisation des fonctions de vrammblance

+_dual sihouette distance.

FiG. .11 — (a) Evolution deDgj» pour un mouvement du bras droitlZDDL autour
de la con guration réelle ; (b) histogramme associé deswal@eD g, ; (¢), (d) et
(e) fonctions de vraisemblance pour les valeurs de 1:0, = 05et = 0:1
respectivement.

Une premiére sélection des parametrgsimpliqués dans les fonctions de vraisem-
blance est effectuée sur la base d'heuristiques simplesgpuiées empiriquement a n
d'arriver a une con guration relativement stable. Dans d&s @éal ou le modéle sous
I'nypothése de con gurationx est en parfait accord avec les images, la distance de
similarité D () «idéale » devrait étre nulle. En pratique, ce cas ne se firjadoadis ; par
conséquent, nous devons choisir des valeurs dquilibrées et adaptées au contexte.
De plus, il convient de pondérer chaque mesure par rapprraaines en fonction de
leur pouvoir discriminant. Quelques heuristiques guidesithoix initiaux sont ici pré-
sentées.

A - Distance de similarité¢ — L'évolution d'une distance donnég . en fonction des
variations du vecteur d'état, apporte une premiére information sur la plage de valeurs
«utiles ». La gure 11.11 (a) présente I'évolution d2sj > pour plusieurs orientations
du bras du modele autour de la con guration réelle (expégeatecrite gure 11.10 (a)).
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FiG. 11.12 — Vraisemblancep(zkjx k) associées a un ensemble d'’hypothesggen
couleurs) en fonction de I'histogramme des distances déagité associées (en gris)
pour différentes valeurs dg.).

La courbe présente un minimum pour l'orientation la pluschede la con guration
réelle. Les valeurs des distances varient ebi#8 et 0:54 ( gure 11.10 (b)). On se limite
ici a un mouvement & DDL pour présenter les courbes de maniére lisible. Toutgefoi
de maniére plus générale, on peut également observentinesnme caractérisant la
répartition des distances de similarité pour un nuage depkr donné quelque soit le
nombre de DDL impliqués, comme schématisé en gure 11.12.

Ces informations sur le domaine d'évolution des distaneesimilarité permettent
le choix d'une premiere valeur de. située dans cette plage. Ainsi, la majorité des
échantillons présente une vraisemblance située dans fa gefa gaussienne associée
comme illustré en vert sur la gure 11.12. En effet, une gaeseeN (x; ; 2) présente
une pente maximale pour= . Ainsi, dans notre exemple, en choisissagit,  0:5,
on faconne la fonction de vraisemblance de telle sorte lguitraine une dispersion
des poids maximale compte tenu de la zone utile dans laggekituent les distances
de similarité. Intuitivement, ce choix correspond a faseriles particules qui af chent
une distance de similari@ .y < .y au détriment des autres.

B - Ajustement empirique — Nous présentons en gure |1.13 un suivi réalisé avec
une con guration guidée par I'heuristique précédente. dlconstatons que le compor-
tement du systeme n'est pas satisfaisant. Le choix ges'accorde pas suf samment
d'importance aux mesures. Nous devons af ner la con gunaten diminuant leur va-
leur. Les gures I1.11 (c), (d) et (e) présentent la foncttdmvraisemblancp(zﬁ” 21X k)
pour différentes valeurs de;j» (1:0; 0:5 et 0:1). Lorsque gj » décroit, la fonction de
vraisemblance présente un pic plus marqué, ce qui résultmesélection plus dras-
tique de la particule la plus vraisemblable au regard desiraesCependant, la valeur
des poids calculés décroit également, puisque les padiad trouvent alors dans la
gueue de la gaussienne de la fonction de vraisemblance fcféds en rouge sur la
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FiG. 11.13 — Suivi sur une seéquence simple avgg = 130, g2 =0:5€et gist peau =
30. L'avatar en surimpression représente la con gurationnest. Le bras gauche dé-
croche en milieu de séquence.

gure 11.12). Ceci peut amener au probleme suivant.

C - Limites calculatoires — La valeur de ne peut pas étre diminuée indé niment :
une trop petite valeur induit des poids nuls de par la limlencbdage des nombres
ottants. Ceci est visible sur la gure 1.11 (e) ou la limitie précision de calcul entraine
une discrétisation pauvre de la fonction de vraisemblaBoeeffet, a titre d'exemple,
exp (% 0%5122) = 0, c'est-a-dire que choisir une valeur dg;> = 0:01 conduit a une
fonction de vraisemblance nulle, et par la suite a une déresg du ltre.

D - Equilibre —  Le phénomeéne mentionné ci-dessus est ampli é par le noniiore d
dices visuels et de caméras impliqués puisque les fonatiensaisemblance sont alors
multipliées entre elles. Il faut ainsi trouver le juste détue entre le comportement que
I'on souhaite avoir, et la stabilité du ltre.

Nous présentons en gure Il.14 un suivi réalisé avec deswalde (., choisies
suivant nos heuristiques. Nous constatons que le systémiemaa suivre le mouve-
ment du sujet. Ces évaluations qualitatives préliminaicgsrment que ces parametres
libres doivent étre xés avec la plus grande attention.

5 Conclusion

Ce chapitre a présenté notre systéme de suivi par vision-ouuitaire ou stéréo-
scopique. Nous avons tout d'abord détaillé notre modéléhdenime. La modélisation
cinématique et volumique adoptée reste assez classiquegardrde la littérature dans
la communauté « Vision par Ordinateur ».

Nous avons détaillé dans un deuxieme temps le modéle di@igar qui se veut
multi-attributs. Nous proposons ainsi de fusionner plusiendices visuels relatifs aux
attributs de formes, couleur et mouvement du sujet obseré jgour perspective de
robusti er le systéme de suivi. Ces indices visuels répahdex deux contextes appli-
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FiG. 11.14 — Suivi sur une séquence simple avegg = 20, gi2 =0:1et gist peau =
5. Ces valeurs ont été choisies suivant nos heuristiquesobh@uration estimée est
correcte.

catifs mentionnés. Ces attributs d'apparence sont mix&s des attributs géométriques
3D dans une stratégie hybride mi-apparence, mi-recon&iru8D (éparse) peu répan-
due dans la littérature [8].

Notre systeme de suivi est structuré en modules pour fac8ibn intégration sur
toute plate-forme robotique, ainsi que I'évaluation sépaile ces derniers. La notion
de fonction d'importance basée mesure est peu répandudedittérature et est exclu-
sivement limitée (a notre connaissance) au sRivi[61, 128]. Nous proposons ici son
extension au suivBD. Ces propos seront illustrés dans le chapitre V.

En n, des heuristiques guidant le choix des parametresdildies fonctions de vrai-
semblance sont proposées. Ceci reste un probléme trég,oetvencore peu abordé
dans la littérature, de par la complexité qu'il présente.

Aprés avoir présenté le systéme de suivi visuel dans salgébaous nous foca-
lisons dans le prochain chapitre sur les stratégies degédtnaarticulaire implémentées
au sein du module de Itrage.



Chapitre Il

Filtrage stochastique

Alors que le chapitre précédent s'intéressait a la desoniptu modele de I'homme
et a I'analyse des images, ce chapitre se propose de traiefggmellement certains
aspects mathématiques relatifs aux stratégies de suiesmis place. Nous commen-
cons par rappeler I'approche bayésienne du suivi visuelljpage particulaire. Par la
suite, nous présentons les algorithmes de base ainsi gsieylsi de leurs évolutions,
sur lesquelles nous avons choisi de focaliser notre atteritlous proposons un certain
nombre de métriques dé nies a partir des considérations di¢tdrature et terminons
en n par une premiere évaluation des stratégies envisageesvis de ces criteres dans
le cadre de séquences vidéos de synthése.

1 Principe et fonctionnement

1.1 Approche bayésienne

A l'instar de nombreux autres problémes de suivi visuel datare de mouvement
humain peut étre formalisée dans un cadre stochastiqusibayé&es données fournies
par les caméras sont alors fusionnées avec une informafiori sur la dynamique
des membres du corps, permettant ainsi une analyse seatstelle du mouvement.

Nous nous plagons dans le cadre d'un systeme stochastiqkewign caractérisé
a chaque instark 2 N par un vecteur d'état . L'évolution de ce systéme se traduit
par un ensemble de mesurgs. On suppose connue la distribution du vecteur d'état
a l'instant initial po(X o). Toute la connaissanaepriori sur |'évolution temporelle du
vecteur d'étak , est modélisée par la dynamique du systéfejxx 1). Le lien entre
le vecteur de mesurey et le vecteur d'étak est régi par la densité de probabilité
p(zkjXk). Le systéme est ainsi entierement caractérisé par la datmnge

8
2 po(Xo), la distribution du vecteur d'état a l'instant initial,
p(XkjXk 1), la dynamiquea priori du systéme, (1n.2)

> . . -
: p(zkjxk), le lien état-mesure.

L'objectif du Itrage (particulaire ou autre) est alors d#mer la loia posteriori



1 Principe et fonctionnement 44

P(XkjZ1k)-

Dans notre contexte, le sujet dont nous devons capturerdesements constitue
le systeme étudié. Les donnérg symbolisent les images transmises a chaque ins-
tant par les caméras. Le chapitre Il a détaillé les différenbdeles que nous avons
choisi d'adopter. Nous rappelons que nous focalisons M sur les mouvements du
sujet uniguement,e. la con guration spatiale et articulaire dé nie par les paetres
de Denavit-Hartenberg modi és, sans prendre en comptertadales membres eux-
mémes, dé nie par ailleurs. L'état interne, integre donc lI'ensemble de ces para-
meétres. La dynamigue du mouvemeaaik «jxx 1) — dépendant essentiellement de
la volonté du sujet dans ce cas — est modélisée par une mdéaieie. La fonction
de vraisemblancp(zkjx k) repose sur les indices visuels précédemment décrits dans le
chapitre II.

La solution du probléme de Itrage abordé ici peut reposendusieurs méthodes.
Le Itre Kalman [105] fut la premiére utilisée. Toutefoisjdm qu'il décrive la solu-
tion exacte par des calculs analytiques, il impose des hgges contraignantes : la
dynamique et le lien état-mesure doivent pouvoir se magtéiemme des fonctions
linéaires auxquelles sont ajoutés des bruits gaussiernsondgition d'initialisation doit
étre gaussienne. Le principe consiste alors a propagegaelistant les deux premiers
moments statistiques de la laiposteriori elle-méme gaussienne. Plusieurs alterna-
tives ont été proposées a n d'étendre le domaine d'appticaux cas non linéaires
et/ou non gaussien, dont le Itre de Kalman étendu (ou EKFrpokxtended Kal-
man Filter ») [150] ainsi que le Itre de Kalman sans parfung,[861] (ou UKF pour
«Unscented Kalman Filter »). Cependant, ces méthodes aptgexs la multi-modalité
potentielle de la loa posteriori puisque seuls les deux premiers moments statistiques
sont propagés.

La deuxieme classe de méthodes, qui est celle qui noussetérei, est basée sur
une approche numérique permettant d'approximer touteitdison par une distribu-
tion ponctuelle dont le support peut évoluer stochastijmemCes approches, dites
« particulaires », sont détaillées ci-aprés.

1.2 Approximation particulaire
Modélisation

Le principe consiste a approximer une distribution quedemp(x) par une distri-
bution ponctuelle

px)=  wh (x  xO); wi =1 (11.2)
i=1 i=1
La densité est alors représentée par un ensemie éehantillons — ou particules —
x@:i = 10N auxquels sont associées autant de valeurs — ou poid/sx(')T
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p(x) p(x)
q(x)

Y

(@) (b)

FiG. 1ll.1 — Approximation particulaire d'une distributigo(x ). Les points représentent
les particules, et leur taille est proportionnelle a leuidpoEn (a), les particules sont
des échantillons i.i.d. selgu(x). En (b), les particules sont placées selon une fonction
d'importanceq(x), une densité uniforme dans ce cas, et les poids sont corigés
conséquence a n que le nuage pondéré représErte

i =1;:::;N. Dés lors, une variable aléatoire distribuée sgipn) peut étre simulée
en choisissant de tirer la particué”) avec la probabilitév(). L'approximationp(x)
dep(x) peut étre instanciée de plusieurs maniéres en fonctionadesrg choisies pour
x (M etw® . L'approche la plus immédiate consiste a tiferéchantillonsx () indé-
pendants et identiguement distribués (i.i.d.) suivanbialapproximeip(x) et a leur
attribuer des poids tous égauﬁé(cf. gure lll.1 () :

1

xO px); wh = K (111.3)

Cependant, il n'est pas toujours possible ou souhaitaldehdntillonnemp(x). La mé-
thode précédente n'est alors plus applicable, et on a recléchantillonnage préfé-
rentiel — ou « importance sampling » —, schématisé en guké (b). La répartition
des particules () se fait alors par le biais d'une fonctiagfx ), dite « d'importance »,
dé nie sur un supporb®recouvrant le suppofd dep(x). Les poids sont alors affectés

, . 0) . .
d'une valeur proportionnelle q(,):m; puis normalisés :

p(x(')) ){\l
a(x M)’ i=1

Cette technique peut étre vue comme une généralisatioam@dche plus intuitive
qui consiste a choisir des valeurs xl&) uniformément réparties sl et a affecter

aux poidsw(!) la valeur dep(x) correspondante, I'ensemble des poids étant toujours
normalisé.

x® qx);  w®y wi) =1: (111.4)
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Fx Wy = SIR(F(xY 1w 1)y 524

1: Slk =0, ALORS Echantillonnerxgl) ;:::;foN) i.i.d. selonpo(xo), et pOSGIW(()i) = Nl FIN SI
2: SIk  1ALORS {—f(x\" ;w" )gL, représent@(xk 1jz1x 1)—}
3: POURIi=1;:::;N,FAIRE _ _
Echantillonner indépendammexy’  q(xkjx\’,;z«)
(i) (1)
)
1

i (D)
g (i) (iy Pziixy )p0x 7ix,
Mettre a jour les poidgiaw, ' / w,’; t

4

5 i i
ax(Vix (" izi)

6: FIN POUR

7-

8

9

Normaliser les poids de sorte qlt:;ei WS) =1

Calculer I'estimé du MMSEE(x, j2,. ) [Xk] = iN=1 wix (O

Rééchantillonner (cf. table [11.2) (x f(i) ;Wf<i))gi’\‘=1 en f(x ffi); Ni)gi’\‘=1 et renommer en
Foxwi gy

10: FIN SI

TAB. llIl.1 — Algorithme générique de Itrage particulaire (SIR

Mise en ceuvre et intérét

L'approximation particulaire permet ainsi la représeotatd'une densitép(x) par
'ensemble de coupleig(x ); w())gN., . Du fait de 111.2, toute intégrale
Z
=  f(x)p(x)dx (1n.5)

exprimant lI'espérance de l'image par une fonctfod'une variable aléatoire distribuée
selonp(x) peut étre approchée par

b= X wf (x(D)y: (111.6)
R i=1
En particulier, la moyenne xp(x)dx de la distributionp(x) est approximée par
N, wx (@ Cette représentation des densités de probabilité esvitdeldans le
cadre des ltres particulaires, présentés ci-apres.

1.3 Algorithme générique

La premiére version d'un ltre bayésien particulaire estposée par Gordoet al.
dans [64] sous le nom de « Bootstrap Filter ». La méthode détoiverte indépen-
damment dans un contexte de Vision par Ordinateur par IdaBthke dans [80, 81],
qui introduisent le vocable CONDENSATION pour « CONditibB&ENSity propagA-
TION ». L'algorithme générigue SIR — pour « Sampling Impata Resampling » —
qui englobe ces travaux pionniers ainsi que d'autres veasagst présenté en table I1.1.
Le lecteur est invité a consulter le document remarquabléhdm [24] et les tutoriaux
d'Arulampalam [5] et Doucet [45, 46] pour une présentatituslétaillée.
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L'algorithme SIR a pour but d'estimer récursivement la doposteriori par I'ap-
proximation particulaire

: X (M (i X (i)
P(Xkjz1:x) Wit Xk X); w,’ =1: (111.7)
i=1 i=1

Cette approximation est généralement initialisée spifro). Par la suite, le principe
est de propager la description particulaire au cours du gesnptenant compte de la
dynamiquep(xkjXk 1) et de la vraisemblancg(zkjx k). La dé nition de la fonction
d'importanceq(xkjXk 1;Zk) in uence quant a elle la maniere dont sont positionnées
les particules dans I'espace d'état. Les poids sont ensuaitégés en conséquence. A
titre d'exemple, la CONDENSATION utilise la dynamique dis&yme comme fonction
d'importance,i.e. q(XkjXk 1;zx) = p(XkjXk 1). L'étape de mise a jour des poids se
voit alors simpli ée erw(’ / w)  p(z,jx ().

Par la suite, on peut décider de calculer I'estimé du minindlerreur quadratique
moyenne (ou MMSE pour « Minimum Mean Square Error »), qui e$ae la moyenne
a posterioridu vecteur d'état :

— X (i), ().
Epoizea Xkl = wierxg (11.8)
i=1
La derniere partie de l'algorithme est constituée d'un@eétde rééchantillonnage que
nous abordons dans la section suivante.

1.4 Etape de rééchantillonnage
Nombre de particules ef caces

La derniere étape de l'algorithme présenté ci-dessus stendirééchantillonner le
nuage de particules a n d'éviter le phénomene de « dégécemes ». En effet, sans
cette étape, aprés quelques itérations du ltre, toutepdescules af chent un poids
nul a I'exception d'une seule. Un indicateur permettant de &r le bon comporte-
ment du ltre vis-a-vis de ce probleme est le nombre de paldi ef caces, proposé
dans [96]. Son calcul rigoureux fait intervenir la variaritestimateurs reposant sur
un échantillonnage préférentiel et sur un échantillonrzayéait de la loia posteriori
Il ne peut pas étre calculé de maniére directe, néanmoiesestimation couramment
utilisée est donnée par :

1
i\leff = PN—Z (I”g)
i=1 (W(I))
Lorsque toutes les particules ont le méme pditlg; vautN . En revanche, si une seule
concentre tout le poids de la distributidiess prend la valeud.
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Rééchantillonnage systématique

A n de maintenir des poids équilibrés au sein du nuage deéquées, I'objectif du
rééchantillonnage est de transformer le nuage pon‘o(étrg);Wl(('))gi'\':1 en un nuage
&S“)).Wi((s(‘)) — 1\N

équivalent, (au sens ou il représente la méme distribufifn =
(i)

N/Yi=1-
Le principe consiste a échantillonne(r(ks(l)) (avec remise) dan$x g, selon
P(x(kS(')): xf(’))= W|(<J)- |

Idéalement, chaque particule originadé) est rééchantillonnée un nombre de fois
proportionnel a son poidwl(('). Cependant, bien que réalisable en moyenne, ce com-
portement n'est pas garanti sur une réalisation du prod&déffet, les particules sont
nécessairement rééchantillonnées un nombre entier deefalsest inévitable, que ce
nombre ne soit pas exactement proportionnel a leur poiés ge& dé nition). Toutes
les techniques de rééchantillonnage introduisent airesvariance supplémentaire dans
la représentation de la densité approchée, dite « varianbéodte-Carlo ».

Bien que de nombreuses techniques de rééchantillonnagter&qi24], la technique
généralement exploitée est celle du rééchantillonnage slistématique », introduite
par Kitagawa dans [93] et présentée table 111.2. Elle a tage d'introduire la variance
de Monte-Carlo la plus faible, et présente une compleéxitd ), particulierement adap-
tée aux contextes contraints en temps de calcul. Notons gunenl'estimé fourni par
le Itre doit étre calculé a partir de la représentation fattire avant rééchantillon-
nage a n de ne pas étre affecté par la variance de Monte-@arloduite. De méme,
ce rééchantillonnage n'est pas toujours souhaitable aueh@ération du ltre. C'est
pourquoi il n'est généralement déclenché que lorsque lebnemte particules ef caces
se situe en dec¢a d'un certain seeilg.2N=3 [70].

Nous avons introduit le principe des lItres particulairés prochaine section dé-
taille plusieurs améliorations du SIR proposées dangdaditire et que nous exploitons
dans nos évaluations. Tous les algorithmes ne sont pafié&kteiipar souci de lisibilité.
Certains sont reportés en annexe B.

2 Evolutions

2.1 Fonction d'importance

La stratégie de CONDENSATION choisit la dynamique du syst@mmme fonc-
tion d'importance, ce qui a pour avantage de simpli er |[geade mise a jour des poids.
Toutefois, dans le but d'explorer les zones de I'espace deerehe présentant des pics
de vraisemblance, le positionnement judicieux des pdesoconstitue un des piliers de
I'ef cacité du suivi. Isard et Blake [82] ont ainsi introduiia prise en compte des me-
sures dans la fonction d'importance, assurant une exmaoraius pertinente de Il'es-
pace. La fonction d'importance prend alors généralemefutrfae suivante :
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f(xf(s(l));Wl((s(l)))gi'\':1 = RESAMPLE (f(x{);wi)gY,)

Initialiser la somme cumulée des poids (SC&) = Wﬁl)
POURIi =2;:::;N, FAIRE _

Construire la SCPG = ¢ 1 + w]’
FIN POUR
Poseii = 1
Echantillonner un point de dépami; U ON 1]

Se déplacer le long de laSCBj:= us +(j 1N *!
TANT QUE u; >ci, FAIRE
i=i+1
FIN TANT QUE _
Recopier la particulex*")) = x ()

Affecter le poids w(®") = N
: FIN POUR

Coo~NoarwnE

Rl

o
Hw

TAB. lIl.2 — Algorithme de « rééchantillonnage systématique ».

a(xkjXk 1;zk) = (1 P(XkjXk 1)+ (Xkjzk)+  o(xk):  (111.10)

ou; 2 [0;1] Endautres termes, une proportiordes particules est échantillonnée
en fonction de I'observation selon(xkjz), lorsque celle-ci est exploitable. Dés lors,
lorsque le ltre perd la cible, la prise en compte de I'obsgion dans le positionnement
des particules peut permettre une ré-initialisation aataqme du Itre. Un pourcentage
des particules est échantillonné suivant une connaissepiéeri notée o(x ) [128].
Un choix courant consiste a poseg(xx) = po(Xo), i.e. la distributiona priori du
vecteur d'état initial. Une autre approche pour les espdtéat nis et/ou bornés est
de choisir une densité uniforme(x ) = U(xk) permettant de couvrir l'intégralité du
domaine. Notons que cette technique s'emploie de préféngoar les espaces de petite
dimension. Le reste des particules est classiquement gopelon la dynamique du
systeme. L'ajustement des coef cientset  est laissé au libre choix de I'utilisateur, et
il est envisageable de ne pas exploiter de connaissapderi ( = 0) et/ou la mesure
( =0).

Le choix d'une fonction d'importance « mixte » telle que eslidécrites précédem-
ment souléve cependant un probléme au niveau de la mise a@gsupoids : l'asso-
ciation d'une particulex f(') 1 aux particules<(k') échantillonnées suivant(xjzyx) ou

o(Xk) se fait de maniére arbitraire. Cela peut conduire a un éorasiedes poids des
particules qui ne sont pas cohérentes avec leurs partipe®cesseurs du point de
vue de la dynamique. Cette dif culté est abordée par Torngzepesvari dans [158].

L'exploration de I'espace d'état peut ainsi étre améliogéice a un choix judicieux

de la fonction d'importance. Dans notre cas, nous adoptifieriction d'importance
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décrite au chapitre Il, section 4.2. Il existe toutefoisutitas leviers qui affectent ce
critére.

2.2 Partitionnement de I'espace

A n d'optimiser I'exploration de I'espace d'état lorsqueelui-ci présente une
structure particuliere, MacCormick et Blake proposentsdfl03] un ltre parti-
culaire « partitionné ». lls supposent que le vecteur d'é&it se décomposer en

M sous-vecteurxy', m 2 1;:::;M, de telle sorte que la dynamique et la vrai-
semblance se factorisent respectivementpéxyjxy 1) / M_, pXEjxg 1) et
P(zkixk) | M_ilm(zkixg:iii;x ), ou les vraisemblances intermédiaifgs ex-

ploitent un nombre croissant de sous-vectexgs au fur et & mesure quen croit
vers M . Lalgorithme complet, résumé en table 111.3, est présetgémaniére plus
compléte dans la thése de MacCormick [101]. Sa complexitinésire en le nombre
de partitions du vecteur d'état, alors que le SIR est de cexitgl exponentielle en le
nombre de DDL. En outre, le nombre de particules utiliséag pere différent pour
chaque partition traitée, limitant ainsi le colt calculi@olLe suivi du corps humain
présente des dynamiques découplées pour chaque arboytatiamétrée par le vecteur
d'état. L'algorithme de ltrage partitionné est donc apable dans notre contexte (la
premiére application au suivi monocible, proposée par Macik et Isard [103], se
focalisait sur le suivD d'une main). Notons cependant que l'application d'unéetel
stratégie au contexte de HMC impose de pouvoir localisesig@luis parties du corps
humain de maniére indépendante. Certains auteurs [41tentique les informations
purement géométriques doivent étre complétées par de lewcau un systeme d'éti-
quettes a n de permettre un suivi correct.

Une alternative de cette méthode exploitant une fonctioimpmbrtance
d(XkjXk 1;zx) en lieu et place de la simple dynamique du systéme pour leiplect
des particules est proposée par Pérez dans [128].

2.3 Approche par af nement

L'« Annealed Particle Filter » (APF), ou Itre particulaira recuit simulé [38], est
basé sur une exploration de I'espace d'état par af nemantsessifs. Le principe, pré-
senté en table 111.4, est de decomposer la boucle principalex CONDENSATION
(k'j sont propagées selon
une «fonction de dynamique élémentaing¢x x| jX ;| 1) puis confrontées a la mesure
via une « fonction de vraisemblance élémentaimg(2xjX k). |l s'agit alors de dé nir
les fonctionspy (X k:1jXk:1 1) et pi(zkjXk1) de maniere judicieuse a n d'améliorer le
processus de suivi. Deutschadral. [38] préconisent I'utilisation de

P(XikaiXka 1) = [POkiXk 1) D= xig i 1=xig 1 (111.11)
PI(zkXit) = [P(ZKkiXk) 'Tx=xk '
ou | et | sont des paramétres croissants lorshue L avec | let | 1;
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fxiwiygl, = PARTITIONNE( (x ) swi” Doy z¢)

1: SIk =0, ALORS Echantillonnex§” ;:::;x " i.i.d. selonpo(xo), et posewy’ = L FINSI
2: Slk 1ALORS {—f(x ;wi" g, representqe)(x;< 1JZ1x 1)—}
3:  Poser{’ = w” 1pour| 1;::5N

4. POURM=1;:::;M, FAIRE

5: POURI = 1 """ N, FAIRE '

6: Echantlllonnermdependammenf O (x ]Xm Oy

7 Associer le poidss’ /&) Jlm (zijx F D x Oy

8: FIN POUR P

9: Normaliser les poids de sorte queiN:l =1

10: SIm<M ALORS

11: Rééchantillonnefr((x ;0 x " D) W)l

12: FIN SI

13:  FIN POUR o ‘

14:  Renommef ((x¢ " xp Oy (gl enlg(x(') wi)gly

15:  Calculer I'estimé du MMSEEp(ijZM)[xk] = N Wﬁ')x(k')

16: FIN SI

TAB. llIl.3 — Algorithme du ltrage partitionné.

Fowi g, = APF(F(x wd” Doy zk)

1: SIk=0, ALORS Echantlllonnerxgl) pIIhX (N) i.i.d. selonpo(xo), et pOSGIW(I) = Nl FIN SI

2: SIk  1ALORS {—f(x" ;w( gL, representqe)(x;< 121k 1)—}

3: Poserf(x(ki;)o, ('))g, = f(xV ;w gL, et choisirl 1 < < Let< <
L

4: POURI=1;:::;L, FAIRE

5: POURI = 1 """ ;N , FAIRE _ _

6: Echantlllonner |ndependammen$|) P (XKl jx(k';l) 1)

7: Associer le poidsv, |)/ w(') 1p|(zij('))

8: FIN POUR Py

9: Normaliser les poids de sorte que Wf('l) =

10: SlI<L ALORS

11 Rééchantillonnefr(x () ; wi) ) gty

12: FIN SI

13:  FINPOUR ‘

14: Renommef(x(k'ﬂ ,wl(('ﬂ )alt; enf(x(;wi)gh,

15:  Calculer l'estimé du MMSEp(x, iz, ) Xkl = 1o, wi'x(”
16: FIN SI

TAB. lll.4 — Algorithme de I'« Annealed Particle Filter» ou lkage particulaire a recuit
simulé.
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recherche. En effet, la fonction de dynamique élémentatee départ proche de la
dynamique du systeme de telle sorte qu'elle disséminenaegeles particules. Au fur
et a mesure, elle se rétrécit de maniére a les placer de pplsemement. En paralléle
et de maniére complémentaire, la fonction de vraisembléléaentaire est initialisée
avec un pro | trés lissé ( petit) et se rapproche peu a peu de la vraisemblp(mgx k)
(' 1) de maniere a faire progresser les particules vers les pita distributiona
posteriori proposant donc une meilleure localisation de ses modes.

Cette méthode s'avere en pratique plus ef cace que la gfimtgonventionnelle,
méme si, comme le précisent ses auteurs, elle n'est pasedéams un cadre sto-
chastique rigoureux [38]. Notons également qu'il n'est pagours trivial d'échan-
tillonner pj(Xk:1jXk1 1). Toutefois, dans notre cas, la dynamique est de type marche
aléatoire,i.e. p(xkjxx 1) = N (Xi;Xx 1; k) o0 i est diagonale. Echantillonner
p(xkjXk 1) ' revient alors a échantillonnét (X ;X 1; il k). Le choix dé nitif des
valeurs de | et | reste cependant dif cile. Dans la veine de [38], nous clssisns

(=212 1:::;L 1et | =2- 1 Notons que dans la version légérement mo-
di ée — et mathématiquement correcte — de I'APF que nous @sops en annexe
C.1, la dynamique effective résultante présente alors amariance { identique a la
covariance i de la dynamique cible :

b 1
0= | §1| K+ 2L—11: K (11.12)
i=1

Nous appliquons cette heuristique pour la version classipl 'APF avec laquelle
nous effectuons nos tests dans le but de nous comparertédatlite. Les fonctions de
vraisemblance n'étant pas aussi facilement paramétrdbleloix des | peut se faire
par la pratique, ou selon les heuristiques proposées déhs [3

L'algorithme IAPF, pour « Importance Annealed Particletétib>, proposé dans
[52,55] et détaillé en table C.2, combine I'approche préoéel avec I'utilisation d'une
fonction d'importance dans l'optique de tirer parti de lasuee au plus tét. Une autre
évolution de I'APF est proposée par Deutsceeal. dans [39,41]. En remplacement de
la fonction de dynamique élémentaire, elle exploite la davee estimée du nuage de
particules a I'étapé 1 pour placer les particules a I'étapeprivilégiant ainsi les zones
fortement vraisemblablea posteriori En complément, un opérateur de « crossing-
over » dérivé des algorithmes génétiques est introduitetingt un partitionnement
automatique de l'espace d'état en combinant aléatoiretasitarticules présentant des
poids importants. Comme mentionné dans le chapitre |, sotpe I'exploration de
I'espace de recherche selon la covariance de la f[msterioriest également exploitée
par Sminchicescu et Triggs dans [146]. L'approche est @onsplétée par une optimi-
sation locale a n de repérer plus précisémentrteximade p(zjX k).

2.4 Echantillonnage de Quasi Monte Carlo

Dans les stratégies de lItrage particulaire, la nature lsstique du positionne-
ment des particules permet d'explorer les zones de l'esg@tat ou la distributiora
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posteriori est dense. Toutefois, I'échantillonnage aléatoire (oulgardhme approché
pseudo-aléatoire) est sujet au phénomeéne dit « d'amas ebuie>t (« gaps and clus-
ters »), notamment dans les espaces de grande dimensiowvatiaiggon excessive de
I'estimé calculé peut s'en suivre, rendant le ltre peu ekt aboutissant parfois a des
échecs de suivi.

Une alternative est de mettre en ceuvre des méthodes de Quuais Plarlo (QMC).
Le principe consiste a échantillonner les particules déail'une séquence déterministe
a faible discrépance, qui garantit une certaine homog&nkans le recouvrement de
I'espace. Il a été montré [48] que pour un espace de dimemkitarreur d'approxi-
mation d'une intégrale par des méthodes de QMC convergeiteseO(N LlogiN)
en le nombre de particuldd, qui est plus rapide qu@ (N %) pour les méthodes de
Monte Carlo (MC) classiques. Cependant, I'analyse de leigigh des approximations
QMC déterministes est dif cile et exclut toute approchdistaue. Des méthodes QMC
randomisées ont donc été proposées, a n de générer desnséquguasi-aléatoires a
faible discrépance selon une distribution donnée. Ceciraipda mise en place d'esti-
mateurs non biaisés et a variance réduite, dont l'erreynpiltaximation peut converger
a une vitesse e®(N %Iongl).

Dans le cadre du suivi visuel, trés peu de comparaisons ding® particulaires
MC et QMC ont été proposées [123, 130]. Dans ces référentieseprs réalisations
des processus de ltrage sur des séquences de synthéserdaspace de faible di-
mension pour un méme nombié de particules ont montré que pour des méthodes
QMC déterministes ou randomisées : (1) la racine de I'emeadratique moyenne (ou
RMSE pour « Root Mean Square Error ») de l'estimé par rapptatvérité de terrain
est toujours plus faible, (2) I'écart-type de I'estimé sadurée de la séquence est tou-
jours plus faible, (3) lorsquBl augmente, le RMSE diminue d'autant plus vite dNie
est faible ou que le contexte est bruité, (4) pour une errennéle, les méthodes QMC
ne nécessitent qu'entre la moitié et le tiers du nombre dicpses, ce qui permet un
temps d'exécution moindre. Des expériences de suivi visuieséquences réelles avec
un espace de dimensiah 10 montrent que le Itre QMC déterministe [130] af-
che un comportement satisfaisant sur I'ensemble des s@émpseet peut retrouver une
cible perdue suite a des changements soudains ou des ooslysrtielles. Quant au
Itre QMC randomisé [123], il est non biaisé par rapport a layanne de la densit#
posterioriréelle et présente des dispersions sur chaque composamaxtdur d'état
estimé deb% a 20% en deca de celles du Itre MC. Les auteurs af chent un gain de
particules allant d20% a 60%, I'amélioration restant plus prononcée pour un nombre
faible de particules, conjointement a une réduction dumel@xploré a chaque pas (en
dimension10).

Parmi les problemes principaux des Itres QMC, nous pouwveiter la dif culté
de mise en ceuvre de séquences a faible discrépance en déptades de rééchantil-
lonnage, I'exploitation de la mesure courante dans la d@nide telles séquences, et
le compromis éventuel entre la réduction de la complexigoatique des algorithmes
et leur rigueur mathématique. L'équivalent quasi-aléatdie la CONDENSATION, ici
dénommé QRS pour « Quasi Random Sampling » [67], est pré$ahté I11.5. Nous



3 Caractéristiques et comportements 54

f(X(kI)JW|(<I))9iI\I=1 = QRS(f(X(kl)l;ng)l)gil\Ll;Zk)

1: SIk = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de _Su)%bj 2i:u™) selon
Up:1a (u), la convertir erxgl) R xE)N) distribués selomo (X o), et poselwé') = Ni FIN SI

2: Sk 1ALORS {—f(x{" ;w" g\, représent@(xx 1jz1k 1)—} _

3:  Sélectionner avec remisé ;:::;s™") dansf1;:::; N gtels queP (s) = j) = wl’,

4:  PoseC; = card(fijs'") = jg)

5.

6

Echantillonnebune séquence QM randomisée de Sdbgl:::; u©) selonUy.4ya (u) etla
i1 i1

. C o Sy C o Ci+C) - M)
convertir enx FITL X distribués selop(xkjx, ' ;)
7: Mettre & jour les poidsiaw’ / p(zkjx\")
8: FINPOUR = ‘
9:  Normaliser les poids de sorte que, () =1
10:  Calculer le MMSEE(x, jz,. o [Xik] = 1 w’x )
11: FIN SI

TAB. lll.5 — Algorithme de Itrage particulaire QRS.

I'exploiterons dans nos évaluations, conjointement a smmdiogue partitionné, ici
appelé PARTITIONNE QRS et exposé en table C.3.

2.5 Stratégie hybride

Dans l'optique de fusionner les atouts de ces différentegégfies, nous évaluons
également un algorithme, présenté en table I11.6, qui aurscaux différents procédés
précédemment décrits. Le principe est de tout d'abord pl@rcé& une approximation de
la loi a posterioripar sa moyenne et sa covariance (étépa$), reprenant l'approche
de [39], a n de placer par la suite les particules dans legggertinentes de l'espace
d'état par un échantillonnage QMC (étayfest 7).

3 Caractéristiques et comportements

Les techniques de ltrage particulaire font I'objet de namox tutoriels [5]. Leur
étude théorique a prouvé la convergence pourl de I'approximation particulaire
vers la loi réelle [30], cependant ces résultats ont étéldgpés dans le cadre de l'ap-
proximation particulaire de I'espérance de fonctions Bes) ce qui reste tres génant
d'un point de vue pratique. En effet, ces résultats ne corcgipas le calcul de I'estimé
du MMSE qui est le plus couramment utilisé. Toutefois,dt@al.ont proposé dans [77]
une extension de certaines preuves de convergence powrddisihs non bornées sous
I'nypothése d'une Iégére maodi cation de l'algorithme cdégue. Les résultats en sont
améliorés en pratique et les preuves deviennent applEasles un grand nombre de
domaines.
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Fox;wi)gh, = HYBRID (F(x{) ;swd gy 5 24)

1: SIk = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de Sofbj:::;u™) selon

Up: 1o (u) etla convertir erx(l) '::"foN) Po(Xo), et pOSGIW(I) = ﬁ . FIN SI

2: Slk  1ALORS {— [fx(k')l,w,i')lg]izl représent@(Xx 1jzik 1)—}
3 POURI =1;:::;N, FAIRE '
4: Echantlllonnev(( ) a(xijx V5 zk)
(i) (i), (i)
5 Mettre & jour les poidsiaw’ / w{" p(zkj(x(,))pi,x)k Jx) 1)
1%k

6 FIN POUR
7 Calcutgr les approximations dﬁ la moyenrpeet de la covariance de la distributiora posteriori

= o W(I)X(kl), L = N ')(X(l) )(x(l) )T
8: POURl =1;:::;N, FAIRE
9: Reechantlllonner les particules par QMC sdlof ;  «), recouvrant I'approximation gaus-

sienneN ( ; «) de laloia posteriori: x(') omc N( i «)

(i) (i), (1)
10: Mettre & jour les poidsiaw!’ = Pz, (i))p(xk D)
N (X ks k)

11: FINPOUR
12: FIN SI

TAB. Ill.6 — Algorithme de Itrage particulaire HYBRID.

La complexité des Itres particulaires est également uetsuigs étudié. Crisan et
Doucet avancent dans [30] que la convergence de l'estimé M$Kiest proportion-
nelle aNi et qu'elle est indépendante de la dimension de I'espacedatfferehe. Daum
apporte un éclairage différent dans [32, 34]. Il argumeatait que la complexité n'est
indépendante de la dimension de I'espace de recherche gseeldains cas particuliers
ou le probléme est « vaguement gaussien » et dans la mesues diiids sont « soi-
gneusement implémentés ». En effet, toute approximatieneddistribution gaussienne
nécessite un nombre d'échantillons permettant d'explorer boule multi-dimension-
nelle centrée sur sa moyenne. Aussi surprenant que celseppéaitre, le volume
d'une boule de dimensiod décroit au dela de = 5, limitant ainsi drastiquement
le nombre d'échantillons nécessaires a la caractérisdtiore distribution gaussienne.
En revanche, pour une distribution quelconque, le nhombéehdintillons nécessaires
est lié au volume de l'espace de dé nition, qui lui, croit damere exponentielle, a la
maniére du volume d'un hypercube.

L'étude de la complexité des Itres particulaires est domohpématique. Ainsi,
a n d'évaluer I'estimé fourni par chaque ltre (MMSE), nousettons en place les cri-
téres détaillés ci-aprés. Dans notre cas, nous nous atimehétudier le comportement
des stratégies sur plusieurs réalisations, par rapporeaérité 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 pantexte d'étude et le
type de vérité de terrain exploité. Elles peuvent reposerdss mesures imagepd
[26, 166] ou sur des donné@b, souvent plus complexes a obtenir [10, 68]. Dans notre
cas, a l'instar de [10] et de [166], nous évaluons la prénisie I'estimé par le calcul

V
u
11X 0o X R L
= t o= im m & jiz; (I11.13)
j=1 k=1 r=1
our = 1;:::;R désigne une réalisation du ltre sur une séquence donnég.édse

donc la moyenne sur les articulations de la racine de |'ergpadratique moyenne
calculée sur les réalisations et les images. Nous la deamst&@MSE par la suite.

Notons que le calcul de l'erreur repose sur une différenc@atitions d'articu-
lations, et non pas sur des distances entre vecteurs d#ratffet, un tel calcul im-
pliquerait des différences d'angles, plus dif ciles a nauler, plusieurs vecteurs de
con guration différents pouvant donner lieu a la méme p8Be

3.2 Biais

Nous souhaitons également véri er que les différentedsatidns des algorithmes
de ltrage fournissent effectivement un estimé qui est eryemme centré sur la vérité
de terrain. Dans ce but, nous mettons en place le critérarguiv

) 1% 4

t i .

T od (i = mEp (I11.14)
j=1 k=1 r=1

qui correspond a la moyenne sur les articulations de la noleri&&cart par rapport a
la vérité de terrain. Par abus de langage nous désigneracriére par le vocable de

« biais ».

3.3 Erreur de Mahalanobis normalisée

Daum propose dans [32] une mesure de l'erreur par rapporvérigé de terrain
indépendante de la dimension de I'espace d'état et que mtaE@Ens a notre contexte :

=0 Smi mBT L mlie m), (I11.15)

ou jkr estla covarianca posterioride la position de l'articulation a l'image k
pour la réalisationr. Cette métrique présente l'avantage de prendre en compte-e
ment d'ordre2 de la distributiona posterioria n de ne pas accorder une importance
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trop grande aux erreurs suivant les dimensions peu inforesatToutefois, elle n'est
généralement pas applicable dans notre contexte canikarue les matrices de cova-
riance soient singulieres et donc non inversibles de pamigel de précision de calcul
sur machine. Signalons que si toutes les distributiongmttgiaussiennes, le radicande
de 111.15 pourrait étre considéré comme un estimateur ds tle la moyenne d'une loi

2 a trois degrés de liberté, de sorte que 111.15 prendrait @feuv proche dé.

3.4 Variance de l'estimateur

Pour une méme séquence de mesures, la variance de |'estindaie Etre analy-
sée sur I'ensemble de ses réalisations en complément des ariteres. En effet, une
variance excessive remettrait en cause la con ance quepka accorder a une réali-
sation du Itre. Ceci est un point clé dans la mesure ou tostésye de HMC se doit
de proposer un estimé peu dispersé pour une séquence dhanémyenne sur les
articulations de la racine de la variance de I'estimatetiestimée par :

v
E)@ﬁi% l)@ e, lﬁm’d«f

’ ..2'
3 K R jim jis: (l.1e)

i i
j=1 k=1 ' r=1 R
De maniére surprenante, ce critére reste peu étudié daittgdature. Nous I'évo-

querons par la suite sous le nom de « dispersion de I'estimate

3.5 Taux d'échec

A n de compléter les critéres précédents, nous proposor®agptabiliser le nom-
bre d'échecs du Itre. Nous considérons que le suivi « déoeoe dés lors que la dis-
tance d'une articulation estimée a la vérité terrain esésapre a un seuBechec. Ce
nombre d'échecs calculé sur I'ensemble des images et disaté&ms des ltres est
alors ramené a un pourcentage :

R0 X
fails(m " ); (11.17)

Sl
X||—\

| -

r=1j=1 k=1
otfails(m ) =1 sijjm m ©jj2>s2 _ 0sinon
i = Jymy; i echec :

Ces différentes métriques sont utilisées pour caractégisentitativement le com-
portement des ltres. Le protocole expérimental mis en @)a les résultats prélimi-
naires obtenus sur séquences de syntheses sont préserstés skction suivante.

4  Evaluations préliminaires

4.1 Protocole expérimental

A n de comparer les performances de chaque stratégie, newssaout d'abord
choisi d'exploiter des séquences de synthése sur lesguatles contrdlons tous les



4 Evaluations préliminaires 58

FiG. 1.2 — 3 images provenant d'une séquence de synthése présenteatal'ae
I'homme.

paramétres. Nous mettons ainsi en place un a@aparfaitement conforme a notre
modéle cinématique et géométrique de I'hnomme (gure Ill.Rpus choisissons un
environnement entierement dégagé, a n de nous affran@srfausses mesures et des
artefacts de l'arriere-plan. Les paramétres intrinseguestrinseques des caméras sont
connus précisément. Nous nous placons donc dans un ca$x idéda réalité simulée
est en parfait accord avec nos modéles.

Nous focalisons nos évaluations sur les stratégies seiwanfCONDENSATION,
I-CONDENSATION, APF, IAPF, PARTITIONNE, HYBRID, QRS, PARTIONNE
QRS. Nous exploitons les deux contextes dé nis précéderhnienmulti-oculaire,
avec 3 caméras, et stéréoscopique. L'évaluation des stratégimss eéchantillonnage
préférentiel (IAPF, -CONDENSATION, HYBRID) se fait unigment dans le cadre
du contexte stéréoscopique qui permet la mise en place danmion d'importance
exploitant les mesures. Nous dé nissons cette fonction par

a(XkjXk 1;Zk) =0:85  p(Xjxk 1) +0:15  (XkjZk) (I1.18)

Lesvaleurs =0:15et =0 sont choisies expérimentalement, au vu du meilleur
résultat obtenu. Rappelons que la dynamique est une mdéatieieei.e. p(XkjXk 1) =
N (Xk;Xk 1; ), de covariance diagonaley. Les écarts-types du bruit sur chacune
des composantes du vecteur sont respectivemel®07 m et0:1 rad pour les transla-
tions et les rotations, a I'exception des rotations progtebras qui présentent un écart-
type de0:3 rad. Ce choix a été fait par I'expérience, et permet une me#leabustesse
du suivi lorsque le sujet a le bras temporairement tendudgsipilité de caractériser
avec précision I'angle de rotation propre du bras). Not@aeiment qu'en pratique, les
valeurs de chacune des articulations sont tronquées auaidesrhumainement accep-
tables. Ceci résulte en une dynamique de type gaussiemmuée, sans que l'exacti-
tude mathématique des algorithmes mis en place n'en seité#. L'échantillonnage
selon la mesure se fait suivanfxjzx) = N (X|k ; «), OUXk estla con guration
du modéle déduite des images par cinématique inverse. Isitéexploitée présente la
méme covariance g que la dynamiqua priori du systéme.

50 réalisations des lItres sont lancées sur deux séquencé&®yide200 images
chacune présentant des mouvements simples a n de resteudacas trés favorable.
Nous étudions leur comportement au regard des criteresigléans la section 3 en
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faisant varier le nombre de particules utilisé¢sde 200 & 200Q Nous choisissons
d'exploiter deux partitions pour les algorithmes de typARPITIONNE. La premiére
est relative au placement du torse et la suivante affecte deb membres, reprenant
le principe appliqué par MacCormick dans [103]. A l'instar k& littérature [10, 38],
nous choisissons d'utiliser trois couches au sein de I'Amaniére a manipuler
généralement entre00 et 500 particules par couche dans l'optique d'une intégration
en temps réel. Une évaluation future pourrait consisternenamalyse plus ne de ces
parameétres. Nous comparons les performances pour un nafébeduations donné de
la fonction de vraisemblance, celle-ci étant la plus cormeairice de temps. Ainsi, Si
N particules sont utilisées pour la CONDENSATION, alors IFABst lancé avebl=3
particules, et le PARTITIONNE aved=2 particules. Nous choisissons d'exploiter les
mesuressil, sil 2 et dist_peau dans le cas du contexte multi-oculaire,deft _peau,
dist etblobsdans le cas du contexte stéréoscopique. Nous rappelonssgumesures
sont détaillées dans le chapitre Il. Nous discutons et qunstice choix de mesure dans
le chapitre IV.

Notons ici que nous évaluons le comportement de chaqueplite une séquence
de mesures donnée. Une analyse plus exhaustive demari@gsgaditation de réali-
sations de mesures différentes. Ceci constitue cependaobjactif dif cilement at-
teignable tant le nombre de contextes possibles est impoiteus supposons donc
gu'une trajectoire de mesure est suf samment représeptakes différents contextes,
cette hypothese d'ergodicité permettant de remplacer dgemnmes d'ensemble par des
moyennes temporelles.

4.2 Resultats préliminaires

Les résultats sont présentés de la maniére suivante :

Multi-oculaire  Stéréoscopique
Séquence 1 Figure 1.3 Figure 111.6
Séquence 2  Figure 1.4 Figure III.7

Les considérations ci-aprés se rapportent a ces gurersad’'emblée que plu-
sieurs « classes » de méthodes semblent émerger : lesissatégype PARTITIONNE,
qui semblent étre les plus ef caces au regard de nos crjtlgesechniques classiques
de type CONDENSATION, et les stratégies reposant sur I'étlh@ennage préférentiel.
L'APF quant a lui semble avoir un comportement plus dif cdecerner.

Erreur quadratigue moyenne

Les graphiques (a) des gures III.3, lll.4 111.6, 1.7 pré&stent la racine de I'erreur
gquadratique moyenne calculée selon la formule 111.13. 58], 'APF est statisti-
quement supérieur aux autres stratégies dés qu'un nomiienumh de particules est
atteint. En deca de ce nombre, le ltre ne présente pas ddemsiirésultats que les
stratégies classiques. C'est le cas pour nos évaluationsrgaxte multi-oculaire. Les
stratégies de type PARTITIONNE sont également plus ef sage terme d'écart a la
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FiG. lll.3 — Résultats des suivis sur $&quence Jpour un contexte de systemmaulti-
oculaire : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d'écldecsuivi et (d)
norme du biais.
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CONDENSATION PARTITIONNE QRS APF

Fic. lIl.5 — Réalisation de différentes stratégies de ltragriplaséquence dans le
contextemulti-oculaire : CONDENSATION (gauche), PARTITIONNE QRS (milieu),
APF (droite). L'avataBD représente I'état estimé. Une seule vue sur les trois agpko
est présentée.
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vérité terrain par rapport a l'algorithme pionnier CONDENISON. Ceci parait as-
sez naturel dans la mesure ou l'espace de recherche est divisous-espaces de plus
faibles dimensions pour lesquels le nombre de particulesuésant pour améliorer la
précision.

Les approches QMC semblent en moyenne au moins aussi e caeeleurs ho-
mologues MC, méme si 'amélioration est parfois tres faillleci est une conséquence
de I'échantillonnage a faible discrépance des séquence€ @Fhtoires. L'espace de
recherche est exploré de maniere plus uniforme ce qui eésnltin estimé en moyenne
sensiblement meilleur. Notons que nous exploitons un dlgoe optimisé a n de sa-
tisfaire des contraintes temps-réel au détriment de cedataractéristiques inhérentes
au ltrage QMC. Ses avantages sont donc moins marqués.

Alors que ces résultats apparaissent de maniére claireyposystéeme multi-ocu-
laire, ils sont plus atténués pour un systeme stéréoscapithPF notamment présente
une erreur qui reste du méme ordre que la CONDENSATION. Deankas stratégies a
échantillonnage préférentiel af chent des performancessbonnes. Toutefois, elles
ne sont pas a leur avantage dans ce type d'évaluation. Enletfebut est de permettre
le raccrochage des ltres lorsque la cible est complétenpentiue. Ce cas n'arrive
jamais dans notre contexte d'étude nominal puisque le s@jedort jamais du champ
de vue et que nous avons choisi des indices visuels perrmeitasuivi satisfaisant.
Notons cependant la performance sensiblement meilleuf&AdR par rapport a I'l-
CONDENSATION. La stratégie HYBRID, quant a elle, ne s'avpes aussi ef cace
gue ses concurrentes.

La gure IIl.5 con rme ces résultats. Nous voyons que la CORRSATION af-
che un suivi des bras peu précis alors que le PARTITIONNE @RSplus satisfaisant.
L'estimé de I'APF est relativement acceptable bien que meatisfaisant que le PAR-
TITIONNE QRS. Toutefois, nous devons garder a I'esprit ceee résultats présentés
sur ces images sont issus d'une seule réalisation des. IBesi nous conduit donc a
I'analyse de la variance des estimateurs a n de caractéese dispersion.

Dispersion des estimateurs

Les graphiques (b) présentent la dispersion des estingatelon la formule 111.16.
Les stratégies de type PARTITIONNE présentent une dispergius faible que les
autres méthodes. Une fois encore, nous présumons que mmiteeE découle du dé-
coupage de I'espace en sous-espaces de dimensions ples.féimsi, le nombre de
particules ef caces calculé selon 111.9 et visible guré.B est plus élevé. L'estimé n'en
sera que plus stable d'une réalisation sur l'autre. LAPBRmwa lui présente une disper-
sion de l'estimé plus faible que la CONDENSATION mais toufplus élevée que le
PARTITIONNE pour un nombre raisonnable de particules. Nsioar ailleurs que cette
dispersion semble dépendante du contexte. Nous postaldimstar de [10], que cette
différence de comportement vient de la tendance du ltre AHBcaliser un seul des
modes de la distributioa posteriori Dans le cas stéréoscopique, il est vraisemblable
gue celle-ci soit multi-modale, résultant en une estinmaptus dif cile pour un Itre
tel que I'APF. Ainsi, il est plausible que la qualité des mesuexploitées in uence le
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choix de la stratégie de Itrage la plus adaptée au contexds.méthodes QMC pré-
sentent en moyenne une dispersion sensiblement moindtesting par rapport aux
méthodes MC. Les stratégies d'échantillonnage préféreafichent les mémes ten-
dances pour la dispersion que pour la précision. Dans unaramal, I'introduction de
I'échantillonnage d'importance semble donc légéremegtatder les performances de
ces ltres. L'APF et le PARTITIONNE QRS constituent des altatives intéressantes
au regard de ces deux critéres.

Taux d'échec

Le taux d'échec, ici calculé poUBechec = 0:2, est bien évidemment dépendant
du seuil choisi, mais la robustesse relative des stratégieglobalement indépendante
de cette valeur. Le résultat est présenté sur les graphiglie®e chaque gure. Ces
résultats sont intimement liés aux deux métriques prétéde@eci peut étre vu comme
le pourcentage de « perte de cible » des ltres.

Les tendances restent globalement les mémes que précédenimdaible taux
d'échec des stratégies de type PARTITIONNE et de I'APF faahiivement de ces
deux méthodes un choix intéressant au regard de nos critérestratégies QMC se
révelent une fois encore meilleures du point de vue du taésh#c.

Biais

Les graphiques (d) présentent le biais calculé selon ladterfii.14. Nous pouvons
constater que celui-ci reste faible (de I'ordre de quelgeegtimeétres) et qu'il tend
versO lorsque le nombre de particules augmente, méme si cela sgraldbis un peu
plus irrégulier dans le cas de caméras stéréoscopiques.pdovons en déduire que les
ltres fournissent un estimé qui est en moyenne centré suétié de terrain dans un

contexte d'images de synthése. Les mesures choisies saifestament suf samment
informatives pour permettre un suivi correct.

Les tableaux 111.7 et 111.8 résument les considérationsl&ssus pour un contexte
d'image de synthese. L'algorithme trés utilisé d'APF, mésigeu d'études quanti-
tatives existent dans la littérature, propose de bonsteéspmais le PARTITIONNE
QRS af che des performances quasi identiques. Bien queéadtats soient satisfai-
sants dans un tel contexte, ils sont loin d'étre parfaitssadie les conditions de suivi
sont les plus favorables possibles. Gleicher et Ferriertiorarent et développent ce
probléme dans [62]. Les résultats ci-dessus doivent égaileétre nuancés par des éva-
luations en contexte réel.

5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre de nombreuses ssalégitrage particu-
laire. Elles sont toutes basées sur l'algorithme générigjieet exploitent différentes
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Nom Erreur Dispersion Taux d'échec Biais
CONDENSATION 5 5 5 5
QRS 4 4 4 4
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 3 3 3 1

TAB. llIl.7 — Classement des différentes stratégies par csitgoair uncontexte multi-
oculaire.

Nom Erreur Dispersion Taux d'échec Biais
CONDENSATION 5 4 5 5
QRS 3 3 3 4
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1
[-CONDENSATION 7 7 7 7
IAPF 6 6 6 6
HYBRID 8 8 8 8

TAB. 111.8 — Classement des différentes stratégies par csitgoeir uncontexte stéréo-
scopique
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idées a n d'améliorer son fonctionnement : échantillonmaayéférentiel, partitionne-

ment de I'espace d'état, approche par raf nement, méthatkeMC. Nous avons

abordé les atouts et faiblesses de chacune, ainsi que s goiciles caractéristiques

de leur mise en ceuvre relatés dans la littérature. Nous gu@senté des métriques
dérivées de ces observations que nous avons exploitéesidansemiére évaluation
du systéme de suivi sur séquences de synthése.

Il en ressort que dans un contexte multi-oculaire le congpogent des stratégies
est celui que I'on est en droit d'attendre, désignant lestéties PARTITIONNE QRS
et APF comme les plus ef caces. En contexte stéréoscopigaanesures potentiel-
lement moins informatives que nous exploitons dégradertilsiement le fonctionne-
ment nominal de chacun des ltres, et il est plus dif cile darpenir a des résultats
aussi tranchés. L'APF notamment af che un comportemenewddat, probablement d(
a sa tendance a modéliser le pic proéminent de la distribatfmsteriori perdant ainsi
l'intérét de la représentation potentiellement multimedafferte par le support parti-
culaire. On peut en déduire, a l'instar de [10], que les nesaxploitées et le pro | de
la distribution de Itrage jouent un r6le important dans ot d'une stratégie adaptée
au contexte.

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



Chapitre IV

Evaluation sur séquences réelles

Ce chapitre présente et discute les performances de sdésttgnesures implémen-
tées sur des données réelles. La vérité de terrain est emobta l'aide d'un systeme
HMC commercial. Nous détaillons le protocole expérimentad en place, puis dans
une deuxiéme partie, nous déroulons un ensemble d'évahsatiasées sur les critéres
présentés dans le chapitre Ill a n de proposer une assonidié mesures et technique
de ltrage. Plus spéci quement, nous discutons le compudat des différentes straté-
gies et I'importance du choix des indices visuels impliqués

1 Protocole expérimental

Evaluer un systéme de capture de mouvement par vision fi&cessprotocole
lourd et complexe. Dans ce contexte, la littérature propieseombreuses évaluations
qualitatives [38, 103, 146], tandis que les évaluationsntjtadives sont encore mar-
ginales. Wang et Rehg [166] mentionnent plusieurs dif éslinhérentes aux évalua-
tions quantitatives. En premier lieu, il n'existe pas a lihe actuelle de séquences
de tests exhaustives publiques proposant différents xiestavec des dif cultés gra-
duelles. Notons toutefois que, de par I'essor que connaibfeaine de suivi visuel
de mouvement humain, plusieurs bases de données communatencent a voir le
jour [143, 167, 169, 170], mais elles restent encore peiségis. Ensuite, la mise en
place d'une vérité de terrain est également un probléme lex@pElle peut étre faite
«a la main» par repérage sur chaque image de I'objet a s@@ré42]. Ceci est parti-
culierement long et fastidieux, mais ne requiert pas de nehtpécial supplémentaire.
Une alternative consiste a utiliser un systeme de HMC cormialdi 0, 68] proposant
des données plus précises, mais nécessitant une mise emgeisiourde. En outre, ce
type d'équipement, en plus de son colt important, deman@space de travail dégagé
qui ne convient pas a toutes les applications. Une autrewli est la comparaison
des résultats obtenus a la vérité de terrain, qui néceasitesk en place de métriques.
Dans notre cas, nos évaluations s'appuient sur les cripésentés en chapitre lll. En-
n, a n de comparer les performances des différentes teghes envisagées, les résul-
tats doivent étre normalisés par rapport au temps de cdfeatiéde chaque stratégie.
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:: Caméra du systeme HMC commercial et champ de vue ‘

Caméra firewire du systeme trinoculaire et champ de vue

; : Caméra firewire du systeme stéréoscopique et champ de vue ‘

i 1 1
/A /T /1 /TN
ST

5,0 m

FiG. IV.1 — Con guration de nos deux systemes de suivi visuellesystéeme de HMC
commercial.

Une méthode, que nous adoptons ici, consiste alors a neenalar rapport au nombre
d'évaluations de la fonction de vraisemblance [10].

1.1 Acquisition de la vérité de terrain

A n d'établir une vérité de terrain pour les acquisitionsdebs, nous exploitons
un systeme HMC commercial développé par Motion Analysisl[1Ze systeme est
constitué del0 caméras infra-rouges dofitcaméras Eagle 4280 1024 pixels et
4 caméras Hawk &40 480 pixels qui acquiéerent les donnéesd@ Hz. Ces der-
niéres présentant une résolution moindre, elles sont gdaaé plus prés de l'espace
de travail. La zone utile recouvre une surface2gdg 5;5 m (gure IV.1). Le sujet
porte des marqueurs ré échissant la lumiére infra-rougesépar les matrices de DEL
(Diodes Electro-Luminescentes) situées sous les caméagsosition des marqueurs
dans les images est localisée, et la posiBbncorrespondante est triangulée. Une fois
les positions3D des marqueurs calculées, un traitement hors-ligne esigappoour
corriger les données. En effet, quelques erreurs dues aetles mle marqueurs dans
les images peuvent survenir, et certains artefacts peaygatraitre, en raison d'objets
ré échissant ou émettant de la lumiere infra-rouge danéme (voyants de matériel
électronique ou surface particulierement lisse). Par ige,sune identi cation semi-
automatique des marqueurs est effectuée et le post-teriteast appliqué. Dans notre
cas, nous utilisons une méthode de cinématique inversegptamn le recalage du mo-
déle de 'nomme a chaque instant & partir de la posiibndes marqueurs. A partir
de chaque con guration calculée, nous extrayons les positassociées des articula-
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FIG. IV.2 — Reprojection des articulations calculées par lésye de HMC commercial
dans les images acquises (en rouge).

tions qui constitueront notre vérité de terrain. La guredVvhontre la reprojection de
la vérité terrain dans des images acquises depuis les castaralards.

Notons que malgré la précision du systeme utilisé, le résnlest pas parfait et
quelques légéres incohérences peuvent apparaitre. Enlesfenarqueurs ne sont pas
rigidement liés aux membres du sujet et les techniguesedfintation appliquées pour
reconstruire les données manquantes sont sources d'iisiprédans la reconstruction
de la posture3D du sujet. En n, les différentes étapes du processus diaitgpn de
la vérité de terrain peuvent s'avérer relativement fastides, ce qui fait de ce systeme
une méthode lourde et complexe a mettre en ceuvre.

1.2 Acquisition des images

Nous couplons ce dispositif avec les caméras couleurs de apstéme de vision
comme indiqué en gure IV.1. La littérature fait état de namilix systémes de suivi
multi-oculaires exploitant entre deux et une dizaine ded&ram[21, 41,91, 122]. Tou-
tefois, Balanet al. montrent dans [10] qu8 caméras sont suf santes pour mettre en
ceuvre un systéeme de suivi ef cace. Dans le cas du contexti-onuilaire, les caméras
sont placées du méme c6té de la scene avec des angles de fiéresitdi Le choix
d'une telle disposition des caméras est ici imposée par degaintes physiques : la
station centralisant les données ne doit pas étre distanptud de4 m de toutes les
caméras pour des raisons de stabilité de I'alimentatioctréd@e. Pour le contexte sté-
réoscopique, les caméras sont placées au centre de la kaérmne utile exploitable
par les3 systémes utilisés est d'envir@y5 m sur3 m.

L'acquisition s'effectue au moyen de caméras IEEE1394h BI€olor [168] « pro-
gressive scan » d@40 480 pixels a la cadence déHz pour le cas multi-oculaire
et6 Hz pour le cas stéréoscopique. Le débit est essentiellenmaité Ipar le temps
des acces au disque pour l'archivage des données, la tadlerthges et le nombre de
caméras utilisées. La synchronisation des caméras estifainaniéere logicielle car ce
procédé est plus simple a mettre en ceuvre dans notre cas.

1.3 Calibration des systemes

A n d'exploiter la vérité de terrain fournie par le systéme #HHMC commercial et
de projeter I'état hypothétiquey dans les images, nous devons calibrer les systemes
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spatialement. A ces ns, nous utilisons une mire classicor pes caméras couleurs
sur laquelle nous positionnons des marqueurs ré échissaotir les caméras infra-
rouges. On peut ainsi obtenir la transformation rigide mtamt le passage d'un sys-
teme a l'autre. Les caméras couleurs sont calibrées soud MBT1] et les caméras
du systéeme HMC commercial sont calibrées avec le logicigirfiopar Motion Analy-
sis. Toutes les données sont étiquetées temporellemeamystutilisons un signal de
départ et de n d'acquisition visible par tous les systemesde s'assurer de la syn-
chronisation. La synchronisation matérielle et/ou loglei du systéme de HMC avec
les caméras couleurs n'est pas envisageable dans notreackéquence du systéme
HMC commercial reste cependant bien plus élevée que celflmslsystémes visuels.
La vérité de terrain associée a un ensemble d'images présdsgpcaméras couleurs est
alors celle dont I'étiquette temporelle est la plus prodaelifférence restant inférieure
al0ms. Notons cependant que ce processus n'est pas parfait enpeduire un léger
biais par rapport a la vérité terrain.

2 Contexte multi-oculaire

Nous reprenons le méme protocole que celui décrit dans [@toh@récédent. Les
algorithmes sont exécutd® = 30 fois sur différentes séquences. Nous comparons
les stratégies CONDENSATION, QRS, PARTITIONNE, PARTITI®N QRS et APF,
qui ne reposent pas sur un échantillonnage préférentiealigteyivent donc étre appli-
guées dans ce contexte. Nous poursuivons les évaluatiesdaméme con guration
des ltres PARTITIONNE et APF que celle décrite au chapitile Notons que peu de
travaux comparent différentes stratégies de ltrage ; ddimitent trés souvent a une
comparaison avec la CONDENSATION et/ou I'APF [10,41].

Nous exploitons ici quatre ségquences dont les caractgrestisont résumées dans
le tableau IV.1. Selon la classi cation énoncée par Gugital. dans [68], elles sont de
classesl et 2, i.e. présentent respectivement un seul sujet effectuant desamants
sans et avec occultations propres. L'exécution d'un suivces séquences est présentée
en gure IV.3. Notons que la littérature présente classimeet des résultats issus de
I'étude d'un nombre de séquences assez faible (une seulerségide marche pour [10],
deux séquences pour [29]).

A n de trouver les meilleures associations ltres/mesynesus proposons en pre-
mier lieu une méthode pour choisir et con gurer de maniétinogile les indices visuels
que nous allons exploiter.

2.1 Choix des mesures et con guration optimale

Le choix des mesures et leur mise en ceuvre ont un impact iemg@tr le compor-
tement des stratégies de Itrage. Dans cette section, mousstparti de nos évaluations
pour discuter leurs in uences sur les ltres. Le descrités mesures considérées est
détaillé dans le chapitre Il. Les évaluations sont faitas @ cas de la CONDENSA-
TION, qui est la stratégie générique sur laquelle reposenalgorithmes plus avan-
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séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FiG. IV.3 — Déroulement de la stratégie APF av&couches eb00 particules sur les
séquences 1 a dune sur chaque colonne) en contextelti-oculaire. Les images sont
issues de la caméra centrale. Nous utilisons les mesilresl 2 etdist_peau



2 Contexte multi-oculaire 74

Caractéristiques Nombre d'images Durée
Séquence 1 Mouvement fronto-paralléle des 78 19s
bras, buste xe
Séquence 2 Marche 50 12s
Séguence 3 Gymnastique, mouvement des 100 25s
bras, du buste et des jambes
Séquence 4 Marche et mouvement non 80 22s

fronto-paralléle des bras

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

cés. Nous n'aborderons pas l'ef cacité d'une mesure dorerétonction du bruit inhé-
rent [10, 99], mais nous nous focalisons sur la combinaissnintlices visuels.

Dans ce contexte multi-oculaire, la segmentation de sdtieuest trés répandue
dans la littérature [38,91,122]. Balahal. montrent par ailleurs que son exploitation est
plus intéressante que celles des contours [10]. Toutd'fmig|oitation de ce seul indice
visuel n'est parfois pas suf sante pour assurer un suiviexir[145]. A n d'exploiter
au mieux cette mesure (précédemment dénsit¢enous menons des évaluations pour
différentes valeurs deg;j . Les résultats sont présentés en gure IV.4. En premier, lieu
nous pouvons constater que la valeur optimale n'est pasitaene® fonction du critére
que I'on souhaite minimiser. Ainsi un RMSE optimal conduit@a = 22, la dispersion
minimum nous indique g = 255, alors qu'un biais optimal sera atteint poug = 1.
Notons qu'en deca de cette valeur, le suivi diverge car lédsporennent des valeurs
nulles de par la limite de précision du calcul sur machineniaeiére intuitive, il parait
logique que la dispersion soit minimale pour un écart-tyeimal : les particules ont
alors des poids plus équilibrés conduisant a un estimé jgises. ILe comportement du
biais semble cohérent avec l'intuition que I'on aurait arghe une valeur de, tres
faible a n de ne favoriser que les con gurations qui af chame distance de similarité
D la plus proche dé possible. Il y a ainsi manifestement un compromis a faireedat
dispersion des estimés (qui se traduit visuellement parassautement du modéle re-
calé) et le biais ou l'erreur moyenne. Ceci n'est, a notrenassance, jamais mentionné
dans la littérature.

Toutefois, indépendamment du choix dg , le suivi n'est pas satisfaisant ( gure
IV.5, ou nous avons chaisigj = 30). Le probleme majeur est généralement la lo-
calisation des bras, d'apparence plus ne que les membféseénrs. La fonction de
vraisemblance favorise alors les con gurations ou les laggaraissent a l'intérieur
de la silhouette du torse, plus large. Nous pouvons en déduie I'indice visuekil
n'est pas suf sant dans notre contexte. Le ltre doit logiment fusionner plusieurs
mesures.

A n de résoudre ce probleme, on met en place la mesure deusitt® dualesil 2
qui favorise les con gurations recouvrant I'ensemble desilaouette segmentée (Fi-
gure 1V.6). De la méme maniére, nous étudions son comportepwur différentes
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racine de 'erreur quadratique moyenne
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FiG. IV.4 — In uence du paramétreg; en contextenulti-oculaire sur laséquence 1
pourR = 20 réalisations du ltre : (a) RMSE, (b) dispersion de l'estirar, (c) taux

d'échec, (d) norme du biais.

FiG. IV.5 — Suivi du sujet avec pour seule mesure la segmentdgda silhouetteq(l ).
Au fur et a mesure du suivi, les bras ont tendance a se pasgtiatevant ou derriere le

corps.
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FIG. IV.6 — Suivi du sujet exploitant les mesusé et sil 2. Le suivi des bras est plus
satisfaisant, mais encore instable lorsque ceux-ci se@apent du corps.

valeurs de gj » et choisissons le résultat optimal; > = 0:07. Toutefois, cette mesure
supplémentaire n'est parfois pas suf sante pour assureneifleur suivi des bras, no-
tamment lorsque ceux-ci sont prés du corps. En complénmemmnvient d'utiliser des
mesures dédiées a la localisation de ces parties spéci QUest pourquoi nous combi-
nons ces deux indices visuels avec une localisation des dielcouleur peau (dénotée
dist_peau), avec gist peau = 5, C€ qui conduit au comportement satisfaisant présenté
gure IV.3.

Une fusion de données judicieuses apporte une ef cacitpléapentaire au suivi.
Dans notre cas, nous avons réduit I'erreur moyenn&7dem (poursil) a9 cm (pour
sil, sil 2 etdist_peau) pourN = 1000 particules avec la CONDENSATION (cf. Figure
IV.8) tout en arrivant & un suivi visuellement satisfaisdimtutefois, nous pouvons nous
demander si les mesurs# etsil 2 ne sont pas redondantes et si la deuxieme ne serait
pas suf sante dans un tel contexte. Nous évaluons de nodeemmportement du suivi
pour différentes valeurs de;; , mais cette fois en exploitant également les messit@s
etdist_peau (Figure 1V.7). Le comportement du ltre pour les grandesevak de g
nous informe sur la pertinence de la mesure. En effet, yrélevé n'accorde que trés
peu d'importance a l'indice considérée. le ltre a tendance a se comporter comme Si
la mesure n'était pas prise en compte. L'ensemble des graphiprésentés en gure
IV.7 nous indique que la mesuséd améliore sensiblement le RMSE (a) pouyji = 30
mais trés peu les autres indices.

Ceci nous améne a deux conclusions : d'une part, il estfégitie remettre en cause
I'utilité réelle de la mesursil conjointement &il 2 etdist_peauau vu de son amélio-
ration médiocre de la performance dans un contexte ou leseimpalcul est un critére
important. Elle semble redondante avec la mesil2 et on peut donc envisager de
n'‘exploiter que l'une des deux. Ensuite, ce comportememitgne d'une corrélation
(que l'on peut intuitivement deviner) entre cette mesuregautres. Ceci peut partiel-
lement remettre en cause I'hypothése d'indépendance dssraseconditionnellement
au vecteur d'état, car elle semble imparfaitement véri ée.

A n de proposer un suivi le plus ef cace possible, il conviesionc de mettre en
ceuvre une fusion de données complémentaires a n d'assnrewmaportement du ltre
satisfaisant. Nous pouvons toutefois supposer que laitpodml'optimisation des va-
leurs de (, ici proposée n'est pas parfaite. Il faudrait en effet expidiensemble des
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racine de l'erreur quadratique moyenne dispersion de I'estimateur
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FiG. IV.7 — In uence du parametreg; en utilisation conjointe avec les mesusi? et
dist_peau en contextanulti-oculaire sur laséquence JpourR = 20 réalisations du
Itre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) tauxéghec, (d) norme du biais.
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con gurations possibles pour sji; sii2; dist_peau). UNe telle approche est cependant
complexe a mettre en ceuvre en pratique. L'approche que mopsgbns permet d'ap-
préhender de maniére plus pragmatique I'in uence de cearpaires. Toutefois, elle
reste relativement lourde si I'on considére plusieurs fions de mesure.

2.2 Stratégies de Itrage et nombre de particules

Aprés avoir proposé un jeu de mesures qui permet un suivecpmous menons
diverses évaluations a n de mieux cerner le comportemestteehniques de Itrage
particulaire pour le suivi visuel sur des séquences rédlless exécutons les différentes
stratégieRR = 30 fois sur chaque séquence étudiée pour un nombre de pastalidat
de200a200Q Au dela, le suivi en temps réel n'est plus envisageabler Baiter une
surabondance de gures, seuls les résultats sur une ou éeueisces représentatives
du comportement global des Itres sont présentés. Les augr@phiques peuvent étre
trouvés en annexe C. Les gures IV.8 et IV.9 exposent lesli@suobtenus sur les
séquences et 2 respectivement. .

Dans I'ensemble, les performances obtenues sur séqueaiEss ret synthétiques
(chapitre Ill) sont concordantes. Les erreurs sont infiéegs al2 centimétres en moyen-
ne. Nous restons sensiblement moins précis que les ré&suéida littérature, générale-
ment inférieurs a0 centimetres (entré et 15 centimetres pour [68]). Ceci peut étre
le fait de notre modéle fruste du corps humain et de nos mesimgles. En outre,
pour améliorer la précision des lItres, le nombre de patésia utiliser semble croitre
exponentiellement [10]. Nos contraintes de temps-réetdimh le nombre de particules
résultant en une précision moindre. Les erreurs de lotialisaont également plus im-
portantes lorsque le sujet est éloigné des caméras. T@jtefmus nous intéressons
ici aux performances relatives, et le comportement quiildas Itres est satisfaisant,
comme illustré sur la gure IV.3.

Notons également le biais plus important que sur les ségsethe synthése, qui
indique que l'inadéquation entre nos modéles simples (drineede I'hnomme) dégrade
notablement les performances des lItres. Ce biais dimiregendant avec le nombre
de particules. Notons que la limite du biais pdur 1 xerait la limite physique de
précision que les algorithmes ne pourraient pas dépasseupansemble de mesures
données quelle que soit la stratégie envisagée. Nous peé@gatlement remarquer que
I'ef cacité relative des différentes stratégies vis-&de ce critére est moins constante
d'une séquence a l'autre (gure I1V.8 (d) et IV.9 (d)).

Au vu du taux d'échec, les méthodes QMC peuvent apporter imdgaparticules
non négligeable dans certains cas (jus@B&oenviron dans le cas de la séquence 3).
Elles apportent manifestement une ef cacité supplémemngair les critéres de précision
et/ou de dispersion de l'estimé. Ce constat est plus margaésar les séquences de
synthése : les méthodes QMC sont pertinentes dans des wntexles fonctions de
vraisemblance sora priori multimodales.

Le tableau IV.2 résume ces considérations. Dans la pratigueARTITIONNE
QRS semble étre un choix tout indiqué pour le suivi en coatextlti-oculaire. LAPF
est également une alternative intéressante pour un norelparticules suf sant.
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FiG. IV.8 — In uence du nombre de particul®s et de la stratégie de ltrage en contexte
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multi-oculaire sur laséquence Jpour R = 30 réalisations du ltre : (2) RMSE, (b)
dispersion de l'estimateur, (c) taux d'échec, (d) norme idisb

Nom Erreur
CONDENSATION 5
QRS
PARTITIONNE
PARTITIONNE QRS
APF

Dispersion
5

4 4
3 3
2 1
1 2

Biais
5

Taux d'échec

RN wrOm

4
3
1

2

TAB. IV.2 — Classement des différentes stratégies par crifggas un contextenulti-
oculaire. En gras sont précisés les meilleurs compromis.



2 Contexte multi-oculaire

80

racine de l'erreur quadratique moyenne
T T T T

dispersion de I'estimateur
T T

0.18 T T 0.12 T T
COND —— COND
— PARTITIONNE — PARTITIONNE
017F |\ ——— APF 0.11 —— APF
\ PARTITIONNE QRS — PARTITIONNE QRS
0.16 01r | 1
\
\
W\
0.15 0.09F |\
@ @
I I
k] k]
£ £
0.14 0.08-
013f 007 —
0.12 006 N
~_
O I J
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR) nombre de particules (SIR)
taux d'echec du suivi norme du biais
0.22 T T 0.09 T T T T T
COND \ COND
— PARTITIONNE \ PARTITIONNE
02} ———APF 0085 \ APF
— PARTITIONNE QRS — PARTITIONNE QRS
0.181 0.08- 1
0.16 0.075
a
i}
©
E
0.14 0.071
0.121 0.065
0.1 0.06
0.08 0.055

800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

()

200 400 600

800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
nombre de particules (SIR)

(d)

200 400 600

FiG. IV.9 — In uence du nombre de particul®s et de la stratégie de Itrage en contexte
multi-oculaire sur laséquence Jour R = 30 réalisations du ltre : (a) RMSE, (b)
dispersion de I'estimateur, (¢) taux d'échec, (d) norme idiisb
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erreur par articulation
T

metres

FiG. IV.10 — Erreur par articulation au cours d'une réalisatiorsuivi pour laséquence
4.

2.3 Erreur par articulation

Le RMSE renseigne sur le comportement global du suivi, mMasnvient éga-
lement de s'intéresser a la localisation de chaque artionlade maniére indépen-
dante [10, 68]. Nous présentons en gure 1V.10 une analyséedeur par articulation
au cours d'une séquence représentative du comportemergmumg différents Itres.
A linstar de [10], nous pouvons voir que les erreurs sonemrssllement localisées
sur les extrémités des membres, notamment les pieds. L lesddocalisé de ma-
niére précise et l'erreur sur les mains est largement réguat la mise en place de la
mesuredist_peau. La dif culté de localisation des pieds est due a la segntanmtalif-
cile de la silhouette au niveau du sol de par la présencealalbre. Ceci est cohérent
avec l'analyse faite par Balagt al. dans [10] qui mentionnent que la clef d'un systéme
de suivi précis est la qualité de la segmentation de la sitteuDés lors que cet in-
dice visuel n'est plus utilisé, le ltre perd une informatiamportante et la localisation
est plus complexe. Ceci souligne l'importance de l'expltidn de mesures dédiées
a certains membres corporels. Il convient ainsi d'expicgie maximum des mesures
« Spéci ques » a chaque membre en complément des mesuregéuiasques (telles
que la segmentation de la silhouette), ces derniéres demand nombre de particules
important pour explorer I'espace d'état de maniére exliaistn de compenser cette
généricité.

Aprés ces évaluations menées dans le cadre de suivi multigg nous nous fo-
calisons dans la suite sur le contexte stéréoscopique.
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Caractéristiques Nombre d'images Durée
Séquence 1 Mouvement fronto-paralléle des 100 17s
bras, buste xe
Séquence 2 Mouvement non fronto-paralléle 100 16s
des bras et déplacement du buste
Séquence 3 Mouvement complexe des bras, 336 54s

exion des jambes, déplacements
et inclinaison du buste

Séquence 4 Mouvement complexe des bras, 186 30s
déplacement du buste

TAB. IV.3 — Séquences stéréoscopiques étudiées.

3 Contexte stéréoscopique

De la méme maniére que précédemment, nous évaluons mesategégies dans
un contexte stéréoscopique. Nous exploitons les séqueldtetiées dans le tableau
IV.3. Une réalisation du Itre APF sur chague séquence essgmtée en gure I1V.11.
Nous nous sommes restreints a des cas ou l'utilisateur gsritasement face a la
caméra, puisque nous envisageons une application d'atilenahomme-robot. Les sé-
guences étudiées ne sont pas exactement identiques adtetteatexte multi-oculaire
car I'expérimentation a nécessité des prises différefegcisons également que dans
ce contexte d'interaction homme-robot, nous nous focaistur le suivi des membres
supérieurs. Nous restreignons donc notre modéle a la nsnipérieure du corps hu-
main. Le contexte stéréoscopique nous permet égalemeratlukd les stratégies avec
échantillonnage préférentiel.

3.1 Mesures hybrides et échantillonnage préférentiel

Les algorithmes exploitant I'échantillonnage préféreintie. -CONDENSATION,
IAPF et la stratégie HYBRID, reposent classiquement suiirti#ises visuels discrimi-
nants mais intermittents a n de guider I'exploration desf@ce d'état vers les zones
présentant une forte vraisemblance. Dans notre cas, nitissng l'indice visuel3D
de triangulation de blobs de couleur peau. A partir de ceftgmation intermittente,
I'espace d'état est échantillonné autour de la con guratonstruite par cinématique
inverse a partir de la position de la téte et des mains dasysdte.

Les gures IV.12 montrent qu'une telle approche peut coaféru suivi une robus-
tesse supplémentaire. Nous constatons que la stratégsigtla CONDENSATION
décroche en milieu de suivi (la main vient se positionneradeva téte). L'I-CON-
DENSATION parvient a éviter ce probléme et a raccrocher tdecgrace a une ré-
initialisation automatique permise par I'échantilloneagréférentiel. De maniéere sur-
prenante, ce comportement n'est cependant pas systémagida pratique montre qu'il
est dépendant du choix de la dynamique du systéme. En effetpbleme de ['histo-
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séquence 1 séquence 2 séquence 3 séquence 4

FiG. IV.11 — Déroulement de la stratégie APF surdéguences 1 a 4une sur chaque
colonne) en contextstéréoscopique Les images sont issues de la caméra centrale.
Nous exploitons les mesurdsst _peau, dist etblobs
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FIG. IV.12 — Déroulement des stratégies CONDENSATION (hauy@ONDENSA-
TION (bas) pourlO0Oparticules avec les mesurdist_peauetdist.

rique des particules tirées suivant la mesure peut condudes poids écrasés par I'éva-
luation de la dynamique. Dans notre contexte ou le systéme@eegrande dimension,
la dynamique ne peut pas étre excessivement permissivejsan&chantillonnage de
I'espace n'est pas suf samment n pour produire un résudtatisfaisant. Ce phénome-
ne est encore accentué par le faible nombre de particulesas. Ceci nous conduit a
utiliser une dynamique relativement faible qui peut nuitééhantillonnage suivant la
mesure.

Les mesure8D sont par dé nition plus discriminantes.€. moins ambigués) que
les mesuregD, i.e. basées apparence. A n d'exploiter la force de notre me&re
au sein des stratégies sans échantillonnage préféreG@NDENSATION, PARTI-
TIONNE, PARTITIONNE QRS, QRS, APF), nous l'introduisonsndda fonction de
vraisemblance en complément des mes@isEn pratique nous observons que cette
fonction de vraisemblance hybride induit un comporteminilaire avec ou sans échan-
tillonnage préférentiel. L'introduction de cette mes@®@ dans la fonction de vrai-
semblance devient alors une alternative lorsque I'écthamtiage préférentiel n'est pas
souhaitable/envisageablee( choix de la dynamique délicat). La gure 1V.13 montre
la propriété d'initialisation automatique, classiquemattribuée aux stratégies avec
échantillonnage préférentiel, pour la stratégie CONDENEN.

Nous constatons ainsi I'apport d'une mes@Een complément des indices visuels
2D. C'est pourquoi, a n de favoriser toutes les stratégiesysichoisissons d'intégrer
la mesure3D dans les fonctions de vraisemblance.

3.2 Choix des mesures et con guration optimale

De la méme maniere que précédemment, nous exploitons les tigpmesures qui
nous paraissent les plus adaptés. Les mesiires$sil 2 reposant sur une segmentation
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FIG. IV.13 — Déroulement de la stratégie CONDENSATION explaitées mesures
dist_peau, dist etblobsavecl1000particules. Linitialisation est volontairement incor-
recte. Le ltre parvient cependant a raccrocher la cibleagjuelques images.

de la silhouette sont inadaptées dans ce contexte car nopgsans le fona priori in-
connu. Nous choisissons donc de commencer par intégrerdaretist _peau (dé nie
équation 11.7) qui favorise la localisation de la téte et desns, la caractérisation de
ces membres étant vitale dans un contexte d'interactiomfemobot. La gure 1V.14
présente les resultats obtenus pour différentes valeurs;glepeau.- A N de montrer
I'apport d'une telle mesure de distance par rapport a la neede probabilité brute
peau (dé nie équation I1.6), nous présentons en gure V.15 kdwvation de cette der-
niére. Nous constatons que le comportement de la megsaeest assez chaotique et
la prise en compte d'une distance aux blobs de couleur pe@&li@egrandement le
comportement du ltre quel que soit le critere étudié. Céekpglique par le fait que
les zones de grande probabilité de couleur peau sont trégespdans l'image et ne
favorisent que tres peu de particules. La distance de $itéil gist peay €St quant a
elle naturellement plus lissée et permet de ne pas tropaléfay les particules dont la
projection de la téte et des mains ne se situe pas exactear@nsdr les zones de teinte
chair. Ceci plaide en faveur des mesures dont la courbuceiade l'optimumest plus
douce.

De maniére complémentaire, nous exploitons également samaele distance aux
contours (cf équation 11.4), utilisée sous différentesaraies dans la littérature [146,
166] et la distance aux blol3® dénotéeloh L'in uence de cette derniére est présentée
en gure IV.16. Nous constatons que son apport est évideistgplelle améliore les
quatre critéres d'étude, y compris la dispersion de I'eataur. Dans notre choix, elle
diminue le RMSE del0 cm, la dispersion d& cm et le biais de5 cm. A l'instar des
évaluations qualitatives de [8], il apparait clairemeng djuntroduction d'une mesure
3D en complément des mesui@s classiques améliore les performances du suivi.

Nous procédons de maniére similaire pour les autres indisesls, qui n‘apportent
pas d'information supplémentaire dans ce contexte. Lekigtans sur les ltres re-
posent donc sur les indices visudlst _peau, dist etblobsavec gist peau = 5; dist =
5; blobs = 0:07.
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FiG. IV.14 — Etude de I'in uence du parametreyist peau €N CONtextestéreoscopigque
sur laséquence our 20 réalisations du ltre : (2) RMSE, (b) dispersion de l'estima

teur, (c) taux d'échec, (d) norme du biais.
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FIG. IV.15 — Etude de I'n uence du paramétre,ea, €n contextestéréoscopiquesur
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la séquence dour 20 réalisations du ltre : (a) RMSE, (b) dispersion de I'estiraar,
(c) taux d'échec, (d) norme du biais.
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FiG. IV.16 — Etude de I'in uence du paramétrep, conjointement aux mesures
contours et dist_peau en contextestéréoscopiquesur laséquence Zoour 20 réali-
sations du ltre : (a) RMSE, (b) dispersion de l'estimate(@), taux d'échec, (d) norme
du biais.
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Fic. IV.17 — Inuence du nombre de particuldd et de la stratégie de Itrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence 2our R = 30 réalisations du ltre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d'échec,n@me du biais.
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Fic. IV.18 — In uence du nombre de particuldd et de la stratégie de Itrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence 4pour R = 30 réalisations du ltre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d'échec,n@me du biais.
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Erreur X Y 4
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 I'erreur quadratique moyenne par dimengaurN = 1800
toutes stratégies confondues.

3.3 Stratégie de ltrage et nombre de particules

Nous poursuivons la démarche d'évaluation par I'étude digss pour un nombre
variable de particules. Nous présentons les résultatslpsséquenced et 4 respecti-
vement sur les gures IV.17 et IV.18 (les autres courbes s@ibles en annexe sur les
gures D.3 et D.4). Alors que le comportement des stratégiesontexte multi-oculaire
est assez tranché, le contexte stéréoscopique af che sl@iéats moins intuitifs car dé-
pendants de la séquence. Sur certaines séquences singles [V.17), on retrouve
les tendances énoncées précédemment, mais sur des séquliesagmplexes ( gure
IV.18), il est plus dif cile de tirer des enseignements. kadance qui désignait les tech-
nigues avancées comme étant plus ef caces s'inverse et MIENSATION parvient
a de meilleurs résultats en termes de précision ou de dispats |'estimé. Balaret al.
arrivent également a cette conclusion lorsque I'enviromerg est moins maitrisé [10].
La stratégie classique parvient a de meilleurs résultafsadson aptitude a modéliser
la multi-modalité de la distributiom posterioridue a nos mesures relativement peu
informatives.

La précision est moindre dans ce contexte car un systenémstépique est moins
informatif sur la profondeur de la scéne qu'un systéeme nradtilaire. Ceci peut se
véri er sur le tableau V.4 qui présente les racines desuesrguadratiques moyennes
associées a la localisation de chaque articulation. Werseivant la profondeur (Z)
— peu informative — prend alors le pas sur les erreurs sundes du plan image.

Dans la gure 1V.19, nous présentons les mémes évaluatiais limitées aux axes
X et Y pour la séquence 4, représentative de I'ensemble dasations. Nous y re-
trouvons un comportement plus classique, bien que leseift@s ne soient pas aussi
marguées que dans le contexte multi-oculaire. On peut emrééglue le bon compor-
tement des ltres et leur comparaison relative n'a lieu @étue pour une fonction
de mesure suf samment informative. Lorsque celle-ci est coaditionnée (majori-
tairement suivant la profondeur ici), il faut étre trés protdans la comparaison des
différentes stratégies, et manifestement, il est dif alie faire pencher la balance en
faveur d'une stratégie plutdt qu'une autre. Nous pouvorismia performance en demi-
teinte de I'APF, probablement imputable a la multi-modalie la densité ltrée dans
ce contexte stéréoscopique. Ceci montre qu'il n'existeggasori de stratégie optimale
guel que soit le contexte, mais que ce dernier joue un roleitapt dans les choix a
faire.

Une deuxiéme conclusion intéressante, et que I'on pouégat sbupgonner sur les
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Fic. IV.19 — In uence du nombre de particulds$ et de la stratégie de ltrage en
contextestéréoscopiquesur laséquence 4pour R = 30 réalisations du ltre : (a)
RMSE, (b) dispersion de I'estimateur, (c) taux d'échec,fd)me 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
PARTITIONNE 2 2 2 3
PARTITIONNE QRS 1 1 1 2
APF 4 5 4 1
[-CONDENSATION 6 6 6 7
IAPF 7 7 7 6
HYBRID 8 8 8 8

TAB. IV.5 — Classement des différentes stratégies par crifgwmas un contexte stéréo-
scopique. En gras sont précisés les meilleurs compromssetaavec échantillonnage

préférentiel.

gures IV.17 et IV.18, est que les ltres ne semblent pas d@orér leurs résultats au-dela
deN =600 particules. Parallelement a ce constat, le biais ne senalslélgscendre en
dessous d& cm, ce qui constitue manifestement la limite de précision. $\pouvons
en déduire qu'il est inutile d'utiliser plus d&00 particules dans ce contexte. D'une
maniére plus générale, nous pouvons alors af rmer gu'isxiune limite en nombre
de particules au-dela de laquelle les résultats ne sersrdampaliorés pour un choix de
mesures données. Dans le but d'intégrer ces algorithmasmsyplate-forme robotique
ou les capacités calculatoires sont tres limitées, cetedssdt primordial.

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

3.4 Erreur par articulation

La gure IV.20 montre I'erreur de localisation sur chaquei@rlation lors d'une
réalisation du suivi. Par opposition au contexte multitaca, aucune articulation ne
présente une erreur anormalement élevée par rapport aues.aues erreurs par arti-
culation sont du méme ordre de grandeur. La mise en ceuvre sieresedédiées a la
localisation des mains et de la téte maintient ainsi un glidbalement ef cace.

De ces évaluations, nous pouvons tirer plusieurs reglesrgias pouvant guider un
choix plus rapide des valeurs deg, une étude exhaustive étant en pratique souvent
irréalisable. Sur I'ensemble des expériences menées palrdix des mesures, nous
avons constaté que la dispersion est trés souvent miniroalelg plus grande valeur
de (, possible. Un lItre fournit ainsi toujours un estimé plussissans prise en compte
de mesure supplémentaire. Il convient donc de limiter lelrend'indices visuels ex-
ploités a n de ne pas arriver au seuil critique N = 1, voire, dans le pire des cas,

a la divergence du ltre si tous les poids des particules soilg. Ceci est en partie di
au modele erroné de la distribution des distances de sitéd® .y que nous adoptons
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FiG. IV.20 — Erreur par articulation au cours d'une réalisatiorsuivi pour laséquence
1

(modele d'une distribution gaussienne centré®en

D'un autre c6té, a n d'obtenir un meilleur estimé en termedistance a la vérité
de terrain, il convient généralement d'adopter des valdars. plus petites pour per-
mettre une convergence plus rapide. Ceci se fait générateanealétriment de la disper-
sion de I'estimé. De la méme maniére, le choix d'une valeap petite de .y conduit a
la divergence du ltre. A notre connaissance, trés peu désuiexhaustives [99] ont été
publiées dans la littérature, bien que le choix des mesuiesirecon guration semble
primordiale a n d'atteindre un comportement correct durdt Nous retrouvons ici le
comportement que nous avons présenté de maniére intuitive @e chapitre 1. Le
choix de la stratégie de ltrage semble parfois conditiopaé le jeu de mesures choisi
(APF) ainsi que le contexte d'application. Notons toutefque les approches de type
PARTITIONNE présentent globalement les résultats les ghtisfaisants.

4 Complexité et temps de calcul

A linstar de nombreux travaux [10, 38, 166], I'ensemble désultats présentés
sur les graphiques impliquant plusieurs stratégies dagkr sont « normalisés » par
rapport au nombre d'évaluations de la fonction de vraisamt#, classiquement consi-
dérée comme le goulet d'étranglement des performanceslttes. Nous présentons
dans les tableaux V.6 et IV.7 les résultats en terme de prdoce pure de ces mémes
algorithmes non optimisés codés en C/C++. L'évaluatiorfatst sur unP entium M
cadencé &:8 GHz.

Le choix des mesures in uence fortement le temps de calcal. &En effet, aprés
des expériences plus poussées, il s'avére que dans notiénietation, I'évaluation
des fonctions de vraisemblance pour l'algorithme CONDENEMN avec1000 parti-
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Filtre sil + dist_peau | sil2 + dist_peau
CONDENSATION 1.72 0:64
QRS 1:70 0:64
APF 171 0:63
PARTITIONNE 2.14 0.90
PARTITIONNE QRS 2:13 0:89

TAB. IV.6 — Fréquence d'exécution edz des différentes méthodes proposées en
contextemulti-oculaire pour N = 1000 particules et différentes mesures avec des
images deé640 480 pixels.

Filtre FPS 640 480 | FPS 320 240
CONDENSATION 4:03 7:83
QRS 4:07 7:93
APF 4.06 7:80
PARTITIONNE 4.24 8.56
PARTITIONNE QRS 4:24 851
I-CONDENSATION 4:00 7:81
IAPF 4:03 7:83
HYBRID 3:98 7:80

TAB. IV.7 — Fréquence d'exécution edz des différentes méthodes proposées en
contextestéréoscopiquepourN = 600 particules en exploitant les mesudist _peau,
blobsetdist.

cules représente enviratd % du temps d'exécution total, cont&d % pour l'acquisi-
tion et le prétraitement des imag&s% pour la projection du modéle dans les images
et2 % pour I'algorithme de Itrage lui-méme. Ainsi, la mesure dieuette dualesil 2,

qui s'avere plus longue en temps de calcul que la mesure lieusitesil, a un im-
pact important sur la fréquence d'exécution des ltres. Bl@onstatons que pour un
méme nombre d'évaluations de la fonction de vraisemblaecehoix de la stratégie
in uence peu le temps de calcul nécessaire, excepté poukRI FIONNE. En effet,
une partie des fonctions de vraisemblance utilisées neecoa@ue la premiére par-
tition exploitée,i.e. le buste dans notre le cas. Les mesures sont donc évaluées plu
rapidement et conférent un avantage intrinseque en terreenges de calcul aux straté-
gies de type PARTITIONNE. Les stratégies QRS demandersigiasment plus de res-
sources que les technigues de Monte-Carlo classiques @génEration de séquences
quasi-aléatoires, mais cela est a peine perceptible dangsatats.

La littérature présente assez peu de temps de calcul poyrazatif. Dans le contex-
te multi-oculaire, les systémes af chent des performamekgivement lentes pour trai-
ter une image 45s pour [10,68],15 s pour [39],1 s pour [91, 179]. Nous nous situons
donc au niveau des approches proposant les temps de cal@llisecompatibles avec
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des contraintes temps-réel.

En contexte stéréoscopique, la littérature af che desuedges de traitement bien
plus importantes15Hz pour [8],20Hz pour [26],12Hz pour [94]. Notons toutefois
gue toutes ces approches traitent des images de taillécinférou égale 820 240
pixels. Dans de telles conditions, notre algorithme s'ex®@&8:56 Hz dans un cas
favorable.

5 Conclusion

Alors que dans le cas idéal le comportement des ltres eativeiment prévisible
et cohérent, le contexte réel apporte son lot de dif culifispgdémentaires, et I'analyse
des performances est parfois bien plus complexe.

Le choix des indices visuels exploités et leur fusion ddivi&ne soigneusement
étudiés. Leur in uence sur le comportement des stratégiedtrdige est capitale et le
résultat du suivi semble étre principalement conditionaéles mesures plus que par
le choix de la stratégie elle-méme. Ceci n'est pas ou peudébodans la littérature.
Nous proposons un protocole permettant un couplage optesdifférentes mesures
envisagees, et une con guration des parametggsprenant en compte le compromis
nécessaire entre erreur moyenne et dispersion des estunéssfpar le ltre. Cette
méthode montre a quel point un ltre dont les fonctions deisgmblance sont mal
construites peut résulter en des performances catasgumshiNous constatons égale-
ment qu'il ne suf t pas de mettre en ceuvre un grand nombredéties visuels différents
pour améliorer le résultat, et que leur sélection reposeramdg partie sur le contexte
applicatif envisagé. En outre, il convient d'exploiter distances de similarit® .y peu
piquées et adaptées au suivi des membres.

La comparaison exhaustive des différentes stratégiestidaye ne peut se faire que
dans un cadre ou ces indices visuels ont été soigneusenmsisclinsi, nous obser-
vons que dans un contexte multi-oculaire, les stratégi@sc@es surpassent la stratégie
classique a tout point de vue. L'APF et le PARTITIONNE QRS btnt tout particu-
lierement se détacher du lot. Les propriétés des strat€S en font également un
choix intéressant assez peu étudié dans la littératures Daicontexte stéréoscopique
ou les indices visuels exploitables sont plus limités etmmanformatifs, les stratégies
classiques opeérent tout aussi bien que les autres, voirxn{@® comportement est ex-
plicable par le pro | particulierement complexe de la déésltrée. Nous constatons
alors que pour un jeu d'indices visuels donnés, le suivitrphigs amélioré signi ca-
tivement au dela d'un certain nombre de particules. Le cdes mesures limite donc
la précision atteignable par un ltre. Ce résultat est gaiierement important dans les
contextes ou les ressources calculatoires sont limitées.

De maniére surprenante, nous constatons également quef®dement des stra-
tégies a échantillonnage préférentiel n'af chent pas urallgure performance que
leurs homologues classiques, malgré la prise en compte dhesure8D dans le pla-
cement des particules. Toutefois, nous avons établi qufaipté de ré-initialisation
automatique est transposables aux stratégies classigués grise en compte de cette
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mesure dans la fonction de vraisemblance, ce qui constiteealternative aux straté-
gies avec échantillonnage préférentiel.

Ces différents enseignements vont nous guider dans llatiég sur systéme réel.
Les regles que nous avons tirées de ces expériences pernuettehoisir de maniere
ré échie une association entre un ensemble de mesures straégie de Itrage pour
un contexte donné.
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Chapitre V

Intégration sur systemes
multi-caméras pour l'interaction
homme-robot

Dans ce dernier chapitre, nous abordons le probléme dertiotion homme-robot
par suivi visuel. Aprés une rapide présentation des proddést avancées récentes
dans ce domaine, nous proposons un scénario envisagé dauksded'une interaction
homme-robot. Nous présentons quelques résultats qifalipaur nos deux systémes
(multi-caméras déportées et embarquées). Ce chapitraskitpar des considérations
sur l'intégration en cours sur la plate-forme robotiqueQlPuis par quelques perspec-
tives.

1 Capture de mouvement par vision et interaction homme-
robot

La capture de mouvement humain depuis des caméras embarguéportées
dans I'environnement constituent deux enjeux majeurs Bac@mmunauté Robotique.

Linstrumentation de l'environnement par des caméras dépe autorise une per-
ception plus globale de la scéne et donc une interprétatiarga échelle des activités
de 'hnomme qui partage I'environnement avec le robot. Céémarche s'inscrit dans
une problématique émergente dans la communauté Robotiguehotique ubiquiste.
Au dela des capteurs visuels, cette problématique (scjestiet technologique) nous
ameéne a considérer des réseaux de capteurs pouvant insteurmee multitude de
supports de l'environnement a n de percevoir les agents dinmet robotisés. Dans
ce contexte, les systémes multi-caméras (trés souvenhmyres) pour la capture de
mouvement humain sont pléthores dans la communauté Visibt].[Néanmoins, ces
systemes restent encore perfectibles et ne respectenoyjesrs les contraintes ro-
botiques (environnement encombré et évolutif, temps ngglicatif, ...). Pour étayer
ces propos, le lecteur pourra se référer au chapitre | qunérei quelques systemes
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existants dans ce contexte applicatif.

L'interaction physique homme-robot (donc proximale) deples caméras embar-
gquées est également une problématique centrale danspepire de construire des ro-
bots compagnons, voire cognitifs. Davis [36] a démontrélggemmunication homme-
homme repose &5% sur les mouvements corporels. Les mouvements coordonnés
homme-robot (donc le positionnement du robot a distancieled@9]), I'exécution de
taches conjointes entre ces deux agents requiérent cktdancapture du mouvement
humain a chaque instant. En n, la capture du mouvement esttape intermédiaire
vers l'interprétation de gestes ou de postures de I'nomrpeidde robot dans son voi-
sinage immédiat. Dans ce contexte, et comme évoqué au ehapih capture, et
fortiori I'interprétation, de mouvement humain depuis un systenhbetisé autonome
est une problématique ouverte dans la communauté Robo@mrtes, de nombreuses
plates-formes robotiques inteégrent des capacités detiétet suivi de 'homme mais
limitées a une analyse fruste : (i) dans le plan du sol paasigtélémétriques laser (ro-
bots Maggie [65], Pearl [131], Biron [100], Minerva [156Pive radio-fréquence [90],
(ii) dans le plan image par vision monoculaire (robots AlptH, PeopleBot [26], Bi-
ron [100], RoboX [141]). Mentionnons ici nos travaux argérs sur le suivi 2D de
personnes par le robot guide Rackham [18].

La capture de mouvement (3D) depuis un robot mobile restginee ; rappelons
ici les travaux d'Azacket al. [8], prévus pour une plate-forme humanoide mais avec de
fortes restrictions sur l'apparence de I'homme, et ceux dedfet al. [94] basés sur
une caméra active 3D et intégrés sur notre plate-forme JD&ssiquement, la straté-
gie ascendante visant a séquencer analyse spatio-tetegmuil interprétation aboutit
logiqguement a peu de travaux intégrés sur l'interprétatiemgestes ou postures. Citons
ici l'interprétation 2D (donc fronto-paralléle) de gestatiques ou dynamiques puis
lintégration sur plates-formes robotiques dans [159]185notre connaissance, peu
de travaux sur l'interprétation 3D de gestes ou posturesabatiti & une intégration
robotique et a des évaluations dans des contextes vari€heuad actuelle, les sys-
temes Arma [154] et Horos [136] sont dédiés aux gestes géadiet T-Rot [176] est
consacré a la reconnaissance de postures. A ce titre, dastrsur l'interprétation de
commandes multimodales sont menés par ailleurs dans legmar B. Burger [19].

Fort de ces constats, le challenge visant a l'intégrationalee systéme de capture
de mouvement humain, a terme de son interprétation, sur late-forme mobile du
laboratoire prend alors pleinement son sens.

Les travaux présentés dans ce chapitre visent conjointeananiégrer nos algo-
rithmes de capture de mouvement sur un systéme multi-canré&mumentant I'envi-
ronnement et un systéme stéréo embarqué sur notre robstaassliDO. La nalité
est d'élaborer et dérouler, grace aux deux systemes pasieptin scénario réaliste
mettant en jeu JIDO et un humain dans un environnement hunadumel type hall de
laboratoire. La caractérisation, la paramétrisation dasxdystemes de HMC dédiés
(systemes multi-oculairess. stéréo) s'appuie logiguement sur I'expertise acquise du-
rant les évaluations quantitatives précédentes (cf. tlea). Les évaluations sur des
séquences réalistes et variées acquises depuis les dekmesgsnais traitées hors-ligne
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restent ici qualitatives car le déploiement de systemeswentiaux de HMC estincom-
patible avec des environnements encombrés tels qu'un hilicp(ré exions diverses,
artefacts, ...). Suppléer a terme ces systemes par demsgstke vision standards est
nécessaire dans un tel contexte et corrobore les nombr@wautt menés dans la litté-
rature sur cette problématique. Dans les sections susambeis exposons un scénario
d'application, puis détaillons la caractérisation desxdeystemes HMC et les évalua-
tions associées.

2 Scénario robotique envisagé

2.1 Etapes-clés du scénario

Nos fonctions de suivi tridimensionnel de posture sonétstians un scénario réa-
liste d'interaction homme-robot. Celui-ci recouvre lesikE€ontextes considérés dans
ce manuscrit (caméras déportées et embarquées), et séedigos un environnement
typique de la robotique, par essence non contrélé, dynaméqlévolutif. Les deux
systemes exploités sont similaires a ceux utilisés dankdpitte précédent. Les par-
ticipants sont le robot manipulateur mobile JIDO (cf. gwel) ainsi que son inter-
locuteur humain faisant l'objet de la capture de mouvemelatutres usagers peuvent
étre présents dans l'environnement. Cependant, leuaittien avec le robot étant pas-
sive, ils sont seulement considérés comme des artefactaupioperturber la capture de
mouvement du sujet d'intérét.

Le scénario peut étre scindé en les trois étapes consécstiantes.

1. Au départ, le systeme de vision trinoculaire (supposétagme) détecte et cap-
ture les mouvements d'un humain évoluant dans l'espacesiénia personne
s'avance, dans le but d'interpeller le robot. Le suivi tmdinsionnel de ses gestes
est réalisé durant 'ensemble de son déplacement.

2. Par un geste distinctie(g. un balancement d'un/des bras au-dessus de la téte),
voire une posture particuliére, I'hnomme signi e au robohsmuhait d'interagir
avec lui. La reconnaissance de ce geste de commande sueladdas capture
par le réseau de caméras déclenche un mouvement d'apprecbbat.

3. Le robot se positionne en face du tuteur puis stoppe sowenoent. La fonction
de capture de mouvement humain sur la base du capteur sidpénsee embarqué
est alors lancée. Le but est de capturer le mouvement hurneamtd'exécution
d'une tache conjointeg(g.la manipulation d'un objet), ou, a plus haut niveau,
d'interpréter des gestes ou attitudes de 'homme.

Les exécutions de ce scénario élémentaire peuvent préststeariantes. Du fait
que les fonctions de suivi ne requiérent aucun apprentisspgconque peut jouer le
réle du tuteur. L'environnement peut étre plus ou moins ertm@, et les conditions
d'éclairage de la scéne soatpriori quelconque's Les gestes de commande effectués
par le tuteur dans la derniére partie du scénario peuventiétcomplexité variable.

INotons que ces conditions sont moins favorables que cellesidérées jusqu'ici pour la capture de
mouvement sur la base de systemes multi-oculaires.
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swissranger 3D camera
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Fic. V.1 — Le robot JIDO.

2.2 Description de la plate-forme matérielle JIDO

Le robot JIDO est présenté en gure V.1. |l est constitué @'lnase mobile non-
holonome Neobotix MP-L655 et d'un bras manipulateur embéw6 DDL Mitsubishi
PA-10. Concu pour l'interaction homme-robot, JIDO a ét@ldes supports expérimen-
taux du projet européen intégré FP6-IP-COGNIRON (« The @wgrRobot Compa-
nion », www.cogniron.org ). Il embarque une paire de caméras stéréo montée sur
une platine pan-tilt en haut d'un mét, une seconde paire s stéréo xée en bout
de bras pour la manipulation référencée vision, deux ceptaser rapides SICK, un
panelPC proposant un écran tactile, ainsi que plusieusngaf chant des informa-
tions a l'attention de I'utilisateur. La paire stéréo quais@xploitons est celle située en
haut du méat d:8 m. Elle présente une base gécm.

2.3 Description du systeme multi-oculaire

A I'heure actuelle, notre plate-forme expérimentale ne porte que deux caméras
rewire IEEE1394b Flea 2 Color montées sur des xation®2;® m de hauteur an
de couvrir un large champ de vue. Le suivi est toutefois ptessméme si les condi-
tions sont sensiblement dégradées par rapport aux évalsatienées dans le cadre du
chapitre IV. La gure V.2 schématise la situation et les éli#fints acteurs impliqués.
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m Caméra firewire du systéme binoculaire et champ de vue

= Caméra firewire stéréoscopique du robot et champ de vue ‘

(@) (b)

FiG. V.2 — (a) Localisation des différents capteurs et actearsde hall d'étude ; (b)
Situation réelle.

La section suivante présente plusieurs évaluations meladsschacun des contex-
tes multi-oculaire et stéréoscopique (embarqué) de mamdependante.

3 Caractérisation et validation du suivi sur des séguences
types

3.1 Choix des mesures et paramétrisation

Notre étude s'appuie logiquement sur les indices visuetsitdéau chapitre 1l ainsi
que sur les évaluations menées au chapitre IV. En contexteanulaire, nous avons
privilégié la segmentation de la silhouetti, qui s'avere simple a mettre en ceuvre,
ainsi que la distance aux blobs de couleur pd&ti_peau qui permet une meilleure
localisation des mains. Nous utilisons occasionnellentemistancesil 2 qui est re-
lativement lourde a traiter en terme de temps de calcul, op@ipeut s'avérer utile
pour certains mouvement complexes (marche notamment)ablep heuristiques dé-
crites en chapitre Il, et les évaluations du chapitre IV nchgisissons ; = 30 et

dist_peau = 7 €t gj2=0:1

En contexte stéréoscopique, nous exploitons la distd8bcaux blobs de couleur
peau pour les contraintes fortes qu'elle apporte, ainsilgudistance2D dist_peau,
apportant une information importante lorsque la triangioitan‘est pas possible (im-
possibilité d'appariement, erreur de triangulation trogrgle, . ..). En complément nous
utilisons la distance aux contoudsst. Nous privilégions ici les indices visuels présen-
tant des distances de similarité dont la courbure autoulogérhum est relativement
douce. En outre, I'extraction des contours et des régiomsidi chair est restreinte aux
zones en mouvement. Ceci permet de s'affranchir en parsi@di@&re-plans encombrés
et présentant des objets de couleur peau, probléme que awitB pas dans le cadre
des évaluations du précédent chapitre. L'exploitation e mesures nous a menés a
choisir gist peau = 7, blobs = 0:08€t gist = 5.
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3.2 Contexte multi-oculaire

Notre plate-forme expérimentale ne propose a ce jour que ciméras de résolu-
tion 640 480 Nous utilisons un Itre APF ave&00 particules par couche. Nous
présentons en gure V.3 un suivi a partir du systéme multitaice sur une séquence
de marche. Chaque paire d'images représente la vue coutacteacune des caméras.
Bien que le suivi soit opérationnel, nous constatons gatilheoins fonctionnel qu'avec
trois caméras. En effet, sur plusieurs réalisations ssa@ssdu suivi, il arrive que le
systeme « décroche » partiellement notamment au niveauields. ha segmentation
des jambes est de moins bonne qualité que celle du haut ds dorfait de I'ombre
portée du sujet sur le sol. En outre, nous ne disposons pagsieres spéci ques a la
localisation des pieds. La multi-modalité potentielle defdnction de vraisemblance
qui en résulte perturbe sensiblement le suivi. Ces obsengatejoignent celles de [10]
et nos évaluations précédentes qui privilégient un systimasion trinoculaire. C'est
pourquoi nous limitons par la suite le suivi au haut du coljessuivi du corps complet
sera quant a lui subordonné a I'ajout d'une troisieme candifaile a positionner en
pratigue dans notre hall robotique.

La gure V.4 présente une séquence classique de mouvemdmadeavec un léger
déplacement du sujet. Le suivi est correct et I'estimé pr&sene dispersion moindre
d'une exécution sur l'autre par rapport a la séquence psitéd En outre, sur une
méme séquence, le tressautement du modéle recalé est mporsant. Ce mouvement
plus lisse et plus constant est du a la réduction de I'espaceaherche (nous utilisons
14 DDL contre 22 précédemment). Actuellement, la vitesse de traitemeniysigéme
est comprise entrket2 Hz.

3.3 Contexte stéréoscopique

Forts des évaluations précédemment menées, nous chogsidegploiter une straté-
gie de type PARTITIONNE QRS avé0 particules par partition, pour des raisons de
contraintes temps-réel. Nous avons évalué qualitativeteesysteme sur plusieurs sé-
quences d820 240pixels présentant des conditions variées (arriere-planrabré,
dégagé, différents vétements, ...). La gure V.5 illustrewsituation type d'interaction
homme-robot dans un environnement humain (vue du robotugt&in homme-robot
Imée par une caméra extérieure au systéme). Seule une vlztéie stéréoscopique
est présentée. Nous constatons que l'initialisation sefdomatiquement quelques se-
condes apreés l'apparition du sujet dans le champ de vue.iliesstiglobalement satis-
faisant, bien que la précision soit limitée par les mesurisssren place. Nous pouvons
cependant remarquer sur la premiére moitié de la séquerde quivi du bras droit est
perturbé par la table de couleur chair située au second Pkams la deuxieme moitié
de la séquence, le sujet se rapproche de la caméra pour temaa@ vers le robot et la
table est cachée. Le suivi est alors plus ef cace. En n,dois le sujet sort (rapidement)
du champ de vue, la dynamique n'est pas suf sante pour leeswerrectement, et le
Itre décroche.

La gure V.6 présente un contexte plus encombré que le peftédie sujet rentre
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FIG. V.3 — Suivi par vision binoculaire déportée sur une séqgeelecmarche.
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FiG. V.4 — Suivi par vision binoculaire déportée sur une ségeete mouvements
simples.
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FiG. V.5 — Suivi par vision stéréoscopique sur une séquencefamdauelconque. Les
images issues de la caméra du robot avec la reprojectiomeidr sont présentées en
alternance avec la situation homme-robot.
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et sort plusieurs fois du champ de vue. Il effectue des moewesmon fronto-paralléles
puis présente un objet au robot. D'une maniére généralestersye parvient a suivre les
mouvements. Certains gestes complexes sont parfois sugsrochage temporaire,
mais la localisation simultanée de la téte et des mains ite@stne mesure suf sam-
ment discriminante pour lui permettre de se réinitialiSsm comportement global est
la encore satisfaisant. Le suivi dans un contexte aussh@n@oet présentant de nom-
breux objets de teinte chair autour du sujet est rendu gdespdr I'exploitation du
mouvement dans les images. En effet, les images sont p@sdpeé un masque de
mouvement, selon la méthode présentée chapitre Il sectbriE® terme de précision
du suivi toutefois, nous constatons que le recalage du ragdést pas toujours par-
fait. La localisation des coudes notamment reste a amélireterme de dispersion,
I'estimé fourni par les Itres a tendance a tressauter d'image a l'autre. Ceci est la
contrepartie du faible nombre de particules que nous amifiset reste cohérent avec
les évaluations quantitatives menées dans le chapitre évmBniére qualitative, nous
observons que le suivi est répétable d'une exécution sufréall arrive toutefois que le
suivi du bras décroche temporaireme2b6% des cas) sur cette séquence comme sur la
précédente, mais la localisatiBD® des blobs peau permet une ré-initialisation réguliére
du systéme.

Nous présentons en gure V.7 et V.8 le suivi de sujets diffése La premiéere
séquence montre une personne en train de lire. Bien que Iélenqde nous adoptons
présente des dimensions xes, le systéme parvient a suivieujet a la morphologie
différente. Les approximations du modeéle sont telles tgpgbeuvent étre compensées
par une estimation sensiblement différente sur la profonde sujet. L'activité est sui-
vie par le systéme de maniere satisfaisante en exploitaitidlisation automatique,
et ce en dépit des objets occultants. La deuxieme séqueésenpe un suivi de geste
simple mais qui est perturbé par le passage d'une personagiére-plan. Le systeme
parvient a s'initialiser et a suivre le premier sujet. Legza®e in uence Iégérement le
comportement du ltre, mais I'estimé reste satisfaisaritds toutefois ici que la pré-
sence de la deuxiéme personne reste passagére et que oellgsahaite pas interagir
avec le robot. Dans le cas ou deux personnes se dirigenttaméatent vers la plate-
forme mobile, le systéme est trop perturbé et le suivi n'éss patisfaisant. Les deux
séquences présentées ici offrent une répétabilité dusnikecte. En outre, les mouve-
ments relativement lents réalisés permettent une mesllegalisation des coudes grace
a l'utilisation du mouvement. Le temps de traitement duéyst oscille actuellement
entreSHz et8Hz.

D'une maniere générale, nous constatons que le succes Jduestiigrandement
conditionné par le choix et la paramétrisation correctendesures. Dans notre cas, la
localisation des blobs de couleur peau est primordiale.|@8sque certains artefacts
sont présents (gure V.5), les performances sont signiveahent dégradées. Certes
ces évaluations qualitatives montrent que le jeu d'indidesels proposé est relative-
ment robuste a la variabilité des environnements et desssoipservés, néanmoins |l
serait pertinent de pousser nos investigations sur ledeuedk associations en termes
d'indices visuels.
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FIG. V.6 — Suivi par vision stéréoscopique sur une séquence leampvec fond en-
combreé.
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FiG. V.7 — Suivi par vision stéréoscopigue sur un deuxieme digjant un livre. Le
sujet est en partie occulté par la table.

FiG. V.8 — Suivi sur un troisieme sujet perturbé par le passagesehersonne en arriere-
plan.
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Ainsi, a I'heure actuelle, notre systéme de suivi impose lgugujet porte des vé-
tements a manches longues et que l'arriere-plan présente'piejets de teinte chair
situés derriére le sujet. En outre, la taille des imagetéaailimite I'ef cacité du suivi
a une distance d'envirofy 5 m maximum. Les vidéos associées aux séquences présen-
tées sont accessibles a I'URwww.laas.fr/ mfontmar .

4 \fers I'exécution compléte du scénario

Nos tests précédemment présentés sont menés sur des s&qoeses depuis les
différents systemes et les algorithmes sont lancés « tgns #. Dans I'optique de la
mise en place d'un systéme autonome, nous souhaitons @@pemolus orienter vers
une exécution « en ligne ».

Le robot JIDO embarque I'architecture logicielle « LAAS »ARAS Architecture for
Autonomous Systems) développée au laboratoire [4]. @eBe-divise en trois niveaux.
En premier lieu, au dessus du matériel (capteurs et actimspde niveadonctionnel
encapsule toutes les primitives d'action et de perceptiomatbot dans des modules
(Figure V.9). Chacun d'eux offre ses services et publie damdes a l'attention de
tout client potentiel : autre module fonctionnel, élémeninchiveau plus élevé dans
I'architecture, opérateur. L'architecture garantit erfrelque les activités codées dans
les modules fonctionnels obéissent a des contraintes teffgmrigoureuses. Plus haut
dans l'architecture, le niveagxécutif active ces modules, contrble les fonctionnalités
embarquées, et coordonne les services selon les besoiasabié globale. Le niveau
décisionnekst en charge de la plani cation des taches et de la supenviBiour plus de
détails, le lecteur peut consulter [28]. L'ensemble dectdtecture est codée en C/C++.

La capture de mouvement sur la base d'une paire de caméréssiépiques com-
plémente le sous-ensemble des modules fonctionnels dédigerception de I'homme.
A I'heure actuelle, JIDO dispose de plusieurs facultés degmion : le module ICU se
focalise sur le suivD des personnes et HUMREC sur la reconnaissance de visage. Le
module GEST est en charge du suB@ du visage et des mains, le module HUMPOS
localise 'homme en distance et en azimuth sur la base d'pteca LASER. Notre
objectif est de compléter cette panoplie de possibilitésupa faculté de suivBD des
gestes (module HMC). Les tests d'implémentation sont emscou

Concernant le systéeme binoculaire déporté, il convientajiguter une troisieme
caméra au systéeme actuel a n de le rendre plus able. Cepgndat ajout risque de
compromettre la vitesse de traitement déja faible du syssténe alternative consiste a
réduire la taille des images traitées, toutefois cela peuera la surface de la zone utile
du systéme. En outre, I'utilisation d'indices visuels telg la silhouette dualel 2 est
particulierement consommatrice de temps. La mise en plaoesgisteme temps-réel de
capture de mouvement par caméras déportées demande daisedies compromis.
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FiG. V.9 — Modules fonctionnels de I'architecture logiciellmbarquée sur JIDO.

5 Conclusion et perspectives

Ce chapitre présente des évaluations sur des séquencaseacdans les deux
contexte précités. Comparativement aux séquences durehBpicapturées dans une
salle spéci que au systéme de HMC commercial), ces ségeesm# acquises depuis
les deux systémes multi-caméras qui viennent ici instrienem hall robotique et une
plate-forme mobile. La caractérisation des deux fonctidM&C s'appuie logiquement
sur les enseignements tirés des investigations précéddrdecomportement satisfai-
sant des deux lItres dédiés corroborent les évaluationstifatives méme si les sé-
guences analysées ont une complexité croissante. L'analgges hors ligne, s'inscrit
dans un scénario d'interaction homme-robot mettant engewleux systemes multi-
caméras.

Limplémentation nale au sein de l'architecture logidielde la plate-forme mobile
est en cours et nous espérons prochainement coupler nasixravec les techniques
de reconnaissance de geste actuellement investies pasupegde recherche an de
proposer un robot autonome capable d'interactions poasséx 'hnomme.



Conclusion générale

Le suivi visuel de mouvement humain est un probléme trés @mpDes travaux
de plus en plus nombreux sont menés depuis plus d'une virggdlannées, propo-
sant un large panel de méthodes. Le nombre important d&gijans envisageables
constitue un enjeu majeur qui tire la recherche vers I'adamis ce domaine : étude du
mouvement, analyse médicale du geste, interaction homaofine ou homme-robot,
synthése de mouvement, jeu vidéo, .. .Toutefois, le sudtielidemande encore un in-
vestissement important dans le but d'atteindre la mise aceptie telles applications.
Le probléme est intrinséquement mal posé (de par le liengumipi'il existe entre la
con guration de I'homme dans I'espace 3D et son apparencs tliemage), et méme
dans un contexte idéal, nous sommes confrontés a des ciaslpgEgment complexes.
Les environnements réels ajoutent encore a la dif culté dibleme, de par les condi-
tions variées d'éclairage et d'encombrement de la scémbé&tuLes modeles que nous
adoptons sont frustes et nuisent parfois au suivi.

A n de traiter ce probléeme, de nombreuses approches sopopées dans la litté-
rature. Nous avons focalisé notre attention sur les Itradipulaires qui permettent de
fusionner des données hétérogénes dans un cadre stogbasdit étayé. Dans l'op-
tique d'intégrer un systéme de suivi sur une plate-formevtigne mobile autonome,
nous avons mené nos travaux en gardant a l'esprit les cotgsade temps réel aux-
guelles nous sommes confrontés pour une telle applicafians le but d'aborder les
dif cultés de maniére graduelle, nous avons choisi d'éudieux contextes de suivi vi-
suel. Le premier repose sur un systeme multi-oculaire darenvironnement controlé
ou les caméras sont xes et ol le fond est connu. Le seconsippfiche de I'application
nale, exploite une caméra stéréoscopique dont on suppeg®se connaitre l'arriere-
plan. Nous avons mis en place un systéme modulaire géné&apmé au suivi visuel
dans ces deux contextes. Plusieurs indices viizlsxploitant la forme, la couleur et
le mouvement dans les images ont été présentés. En compjéroes faisons appel a
une mesur@D permettant la localisation de la téte et des mains du sajet tespace.

Par la suite, nous avons rappelé le principe des stratégiekralge particulaire
et présenté plusieurs variantes exploitant un partitiorerd de I'espace de recherche,
I'échantillonnage préférentiel, les approches par af eam I'échantillonnage QMC.
A n d'évaluer I'ensemble des stratégies et des mesuresqeé@s, hous avons mis en
place diverses métriques permettant d'apprécier le compant des ltres sous dif-
férents angles. Plusieurs évaluations préliminairesesisiratégies de ltrage ont été
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menées dans un environnement de synthése.

Nous avons ensuite complété celles-ci par des évaluatisagitptives sur séquen-
ces réelles dans les deux contextes d'étude. La vérité dertex été acquise a partir
d'un systeme de HMC commercial. Les évaluations en contexiié-oculaire ont ré-
vélé que les stratégies de ltrage avancées ont un compertepius satisfaisant que
la stratégie classique a tout point de vue. De maniére géndea stratégies PARTI-
TIONNE QRS et APF semblent sortir du lot. En contexte sté@épisjue, cette sépara-
tion est moins nette. Les fonctions de vraisemblance étatitmodales, des stratégies
telles que I'APF présentent un comportement décevant jpgioraa la stratégie clas-
sique.

Dans tous les cas, le choix des mesures et leur paramémiszti primordial pour
obtenir un comportement satisfaisant des Itres. Ceci st peu mentionné dans la
littérature. Nous avons établi que le choix optimal des ipatees . n'est pas iden-
tique selon le critére a minimiser. Les distances de siitékaplus lissées sont plus
facilement exploitables et ne compromettent pas la diggede I'estimateur. L'apport
d'une mesure3D est indéniable en terme de précision et de robustesse du Eoi
outre, l'introduction de cet attribut intermittent dans fenctions de vraisemblance en
complément des indices visuél® constitue une alternative aux stratégies avec échan-
tillonnage préférentiel qui s'averent sujettes aux protde d'échantillonnage de I'his-
torigue. En n, il convient également de ne pas exploiteptde mesures différentes
a n de préserver un comportement « stable » des Itres. Deiérarplus générale, I'ef-
cacité de l'approche envisagée est grandement condienpar le choix des indices
visuels, plus que par celui de la stratégie de Itrage.

Forts des évaluations précédentes, nous avons caraaéxiabdé deux systemes
de capture de mouvement depuis des caméras instrumerganirdhnement et une
plate-forme robotique mobile. Leur performance respectist ici étudiée a partir de
séquences (acquises puis traitées hors-ligne) mettaptidingmme et le robot en en-
vironnement humain. L'intégration de notre systeme stdedts I'architecture logicielle
du robot est actuellement en cours a n de permettre une s@aly ligne de séquences
depuis JIDO. Cet objectif constitue un premier pas vers gpbcations « temps réel »
d'interaction homme-robot proximale nécessitant la cagtiu mouvement humain.

Nous pouvons énumérer plusieurs extensions a moyen et éonges a ces tra-
vaux. Les évaluations du chapitre IV couvrent certes urelaggctre mais les associa-
tions stratégies de ltrag®s. mesures considérées sont évidemment non exhaustives.
Ainsi, il conviendrait de compléter la liste des stratégéesluées par des stratégies
plus récentes, citons ici les stratégies CSS [146] et APE pagitionnement automa-
tique [39]. Concernant les mesures, nous avons limitédégudes indices relativement
classiques mais pertinents eu égard aux contraintes qoiesti Il pourrait étre intéres-
sant de mettre en ceuvre des indices visuels plus évoluésnmant en exploitant plus
nement le mouvement. Il serait également pertinent d'éeall'in uence du modele
de dynamique et de sa paramétrisation dans nos ltres, eaptiter des modeles plus
complexes. En n, nous aimerions étudier le comportemestakix systemes multi-
caméras exhibés a la capture de mouvement sur des sujats @ivariés en terme de
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FiGc. VI.1 — Au revoir...

morphologie. Au dela des quelques illustrations promstewdu chapitre V, il semble
opportun d'adapter en ligne les dimensions du modéle 3Devoclure sa paramétri-
sation dans l'espace des parameétres estimés a l'instadéé [1

A plus longue échéance, nous aimerions voir coopérer les simiemes de HMC
déporté et embarqué. La fusion des deux ux vidéo, évergaeht asynchrones, per-
mettrait de robusti er la capture du mouvement humain asinaige immédiat du robot
par une perception globale et locale. A notre connaissaetts problématique n'a pas
été encore étudiée. A plus haut niveau, nos systémes de HM®G, wuh fonctionne-
ment couplé ou non, doivent permettre l'interprétation dstgs ou de postures a partir
des travaux menés par ailleurs dans le groupe sur les mat&Msrkov cachés et les
réseaux bayésiens dynamiques [19]. Un challenge seraddareupler la perception
de 'nomme avec la perception de I'environnemeét I'espace et/ou les objets an
d'inférer une interprétation plus globale des actions évia€s de I'homme dans son
contexte environnemental, voire de plusieurs individutgggant I'espace avec le robot
censé interagir avec ceux-ci. Dans cette perspectiverdesux réalisés sur la capture
de mouvement humain depuis des caméras déportées ou eddmipnstituent sans
aucun doute un pré-requis indispensable.



5 Conclusion et perspectives 116

Fic. VI.2 — ... Et a bientot !
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F1G. V1.3 — Robot interaction from a different point of view. D& : Mathieu Warnier,
scénario : Akin Sisbot, couleur et numérisation : MathiastFarty.
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Annexe A

Liste de publications

Cette annexe liste I'ensemble des publications qui ont foente déroulement de
cette these.

1 Congreés internationaux

M. Fontmarty, F. Lerasle et P. Danés. Towards real-time srég&s human mo-
tion capture from ambiance cameras using an hybrid partiele Dans IEEE
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octobre, 2008

M. Fontmarty, F. Lerasle, et P. and Danés. Data fusion wihirodi ed annealed
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2007
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M. Fontmarty, F. Lerasle et P. Danés. [Soumis] Evaluatiopasficle lter based
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Robot interaction from a different point of view (Comic). dEEE Internatio-
nal Conference on Robotics and Automation (ICRA'08), ParadCA), USA,
mai, 2008



Annexe B

Préetraitement des images

L'acquisition des images est faite a I'aide de caméras coleint Grey Flea grand
anglevia le busFirewire (IEEE 1394). Les images fournies ont des résolutions allant
del160 120a1024 768 mais nous travaillons au maximum sur des imags
480, essentiellement pour des raisons de temps de traitemdatbeinde passante lors
de l'acquisition et du transfert du ot d'images. Suivantdentexte dans lequel nous
travaillons et le type de caméra utilisé, les images preduieuvent étre sensiblement
différentes (cf gure B.1). Les caméras embarquées surbetrpar exemple sont de
type monoCCD, proposant ainsi des images mosaiquées. De méme, |'dhjecta
caméra et I'éclairage ambiant donnent lieu a un certain merdlaberrations qu'il faut
corriger a n d'exploiter au mieux ces images. Ces pré-¢naiénts, présentés gure B.2,
sont détaillés par la suite.

1 «Démosaiquage »

Bien que les technologies récentes dans le domaine de ¢an\psirmettent I'utili-
sation de caméras couleur tri-CCD (une rétine CCD par coylemnaire), les caméras
mono-CCD sont trés usitées, de par leur colt plus abordahtede restituer une
image couleur, ces capteurs sont recouverts d'un ltre gdtant de ne laisser passer
qu'une seule des trois composantes chromatiques par fieehrocédé donne lieu a
des images dites « mosaiquées » ou « Bayerisées », du nomeddeyfire utilisé
(gure B.2 (a)). Limage telle qu'elle est fournie par la cénma peut étre vue comme
une simple image d'intensitél (seule information par pixel), mais son interprétation
dans le domaine des couleurs est possible a l'aide d'uneatpérde démosaiquage,
consistant en une interpolation chromatique entre chayeé (gure B.3). Les camé-
ras embarquées sur la plate-forme mobile gue nous mangpukecessitent ce type de
pré-traitement, contrairement aux caméras de survedlaba méthode que nous uti-
lisons est basée sur une interpolation bilinéaire. Uneeétathtivement compléte des
techniques d'interpolation proposées dans la littéragstegrésentée dans [6].
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FiGc. B.1 — Les images “source” provenant de trois caméras deidlance (haut) et de
caméras stéréoscopigues embarquées sur le robot (bas).

(@) (b)

(© (d)

FiG. B.2 — Les quatre étapes du pré-traitement des images : éeimriginale brute
(issue des caméras) ; (b) image couleur démosaiquée ; (g¢iapaes application de la
balance des blancs ; (d) image nale corrigée en distorsion.
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Fic. B.3 — L'image mosaiquée (gauche) permet de reconstitgarrdés composantes
chromatiques de chaque pixel. La valeur des cases blanshealeulée par interpola-
tion des valeurs voisines.

2 Balance des blancs

Dans certains environnements, les caméras fournissenimdges aux couleurs
altérées par I'éclairage ambiant. Les tonalités présemtesi une couleur dominante
(cf. image B.2 (b)). Il convient alors de procéder a un éhalge des couleurs, aussi
appelé balance des blancs, a n de retrouver le panachageodésurs, idéalement tel
qu'il est percu par I'oeil humain (cf. image B.2 (c)). De norabx algorithmes sont
proposés dans la littérature (hypothése du monde blanad6fiex [27], correction
automatique [57]). Notre approche est basée sur I'nypetdés< monde gris ». Elle a
l'avantage d'étre simple a mettre en oeuvre, et peu gourmandemps de calcul. Cette
hypothése suppose que la moyenne des couleurs d'une imagmeise du gris dans
le cas général. La moyenne chromatique réfRe,; Gm;Bn) de chaque image est
calculée et, a n de la ramener a une teinte grise, nous @isuks nouvelles couleurs
(R®G% B9 de chaque pixel & partir des valeurs origingdlRsG; B) via

Gm . Gm
R’ Bm
La moyenne est ainsi corrigée 68m ; Gm ; Gm). Notons ici que nous avons choisi
comme référence la couleur verte car elle est deux fois plésepte que les autres
au sein de la matrice de Bayer. De nombreuses variantegmxidont la plus connue
consiste a prendre comme valeur de référence l'intensitéenme d'une zone prédé -
nie de I'image. Le lecteur curieux pourra ici encore se gfar[6] pour plus de détails.

R= R G’= G; B°= B (B.1)

3 Correction de distorsion

Aprés avoir corrigé les aberrations chromatiques de l'ieydg derniére étape rec-
tie quant a elle les aberrations géométriques. De parilitattion d'objectifs grand
angle, les images af chent parfois une distorsion impdgaphgure B.2 (c)), qu'il
convient de corriger. Ceci permet une meilleure cohérei@-vis de la localisation
du sujet par la suite. La gure B.2 (d) présente le résultand' correction en distorsion
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radiale a |'ordre3. Nous utilisons I'algorithme classique consistant en umerpolation
bilinéaire selon les paramétres intrinséques de la cantéienws aprés une calibra-
tion [43].

L'ensemble des pré-traitements réalisés sur l'image domrska premiére étape de
notre systéeme et permet donc d'obtenir une information elgsoitable a n de suivre
au mieux les mouvements de sujet.



Annexe C

Détails des algorithmes de Itrage

Nous exposons dans cette annexe les algorithmes de Itragengus n'avons pas
détaillés dans le chapitre Il pour ne pas le surchargersipoésentons donc une version
mathématiquement correcte de I'APF en table C.1 qui nerdiffié la version classique
que par son étape de rééchantillonnage, et dont il seradilfgurs intéressant d'étudier
le comportement, I'|APF en table C.2, et la version QRS du PARONNE dénommée
PARTITIONNE QRS en table C.3.
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f(X(kI)JW|(<I))9iI\I=1 = APF2( fx(kl) 1-WI(<I) 19115 2K)

1: SIk =0, ALORS Echantillonnex (" ;:::;x ") i.i.d. selonpo(xo), et posem{’ = L FINSI

N
2: Slk  1ALORS {—f(x" ;wl gL, represent@(xk 1Z1k 1)—}

30 Poserf (x{pwipahs = Fx0 swl? gy, () = wlh, etchoisirl< 1< < et

1 < < . <1

4. POURI =1;:::;L 1, FAIRE

5: POURi =1;:::;N , FAIRE ‘ '

6: Echantlllonnermdependammenfﬂ _p|(xk-|jx(k',) 1)

7: Dé nir le poids intermédiaire . (') / (',) N (zij('))

8: FIN POUR ‘

9: Normaliser les poids intermédiaires de sorte qu@ (kl;|) =

10: Echantillonner dans(1;:::;N) lensemble fsgl; selon P(s) = iy= ). Poser

W) N i
(i) (i)
wl ) = k'(,) normaliser I'ensembléw,; )g__ , puis poser (ksl D= w®" . Renom-

(i) (i) (i) P
pgerfﬁ((s hws (s Mo, enf(x(k',),wﬁ',), (k';,))gi’\‘zl. —f(x(k',),wﬁ',))gi’\‘zl représente
p|(xk,|1xk,| 1)p| 1(Xkg 21Xkt 2) D1 pr(Xk; 1jXk; 0)Po(Xk; 0jZe:k  1)dXk; 00Xk 1ot dXky 1 —

11: FIN POUR

12: POURI =1;:::; N, FAIRE ' '

13: Echantillonner mdependamme«ﬁ) = ('ﬂ p(x ij(') D)
14: Associer le poids/’ / w]” p(zij('))
15: FIN POUR

16:  Calculer I'estimé du MMSEEy(x, jz,. ) [Xk] =
17: FIN SI

(i), (i)
Wy "Xy

i=1

TAB. C.1 — Version mathématiquement correcte de l'algorithmé«d Annealed Par-
ticle Filter ». L'étape 10 fait intervenir des rééchantilimges pondérés, tels que dé nis
dans [101].
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foxiwihygdy = 1APF (F(x(” swi g, zk)

1: SIk =0, ALORS Echantillonnex§” ;:::;x " i.i.d. selonpo(xo), et posemy’ = 1 FINSI
2: Slk 1ALORS {—f(x" ;w g\, représent(xk 1jz1x 1)—}

3. Poser f(x\hwib)g = fxPw? gl . Chaisir 1 1< < (et
1< < L
4 Posell =1 — Gestion de la premiére itération —
5 POURi =1;:::;N,FAIRE _ _
6: Echantillonner indépendammenf;l) a(X jx(k';l) 112x)
7 Associer le poidsv()) / w) 1p'(ZW(‘E:{))?p'(i()X(k:')jX(ki') )
' ' A0 X 1i2i)
8 FIN POUR p ‘
9 Normaliser les poids de sorte queiN:l W|(<|;|) =1
10:  Rééchantillonnefr(x ) ; wi) gl
11:  — Gestion des itérations suivantes —
12 POURI =2;:::;L, FAIRE
13 POURIi =1;:::;N, FAIRE _ _
14: Echantillonner indépendamme«ﬁf pr (XK jx(k';l) 1)
15: Associer le poids/\,) / w( ,pi(z«jx{))
16: FIN POUR p _
17: Normaliser les poids de sorte queiN:1 Wf(';l) =
18: SlI<L ALORS o
19: Rééchantillonnefr(x () ; wi) ) gty
20: FIN SI
21:  FINPOUR o
22: Renommef(x(k';ﬂ wl(('ﬂ )alt; enf(x(;wi)gl,
23:  Calculer I'estimé du MMSEp(x, iz, Xkl = 1o, wi'x(”

24: FIN SI

TAB. C.2 — Algorithme de I'« I-Annealed Particle Filter ».
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f(xP:wygh, = PARTITIONNE QRS (x ) ;w )al, 2y

1: SI'k = 0, ALORS Echantillonner une séquence QMC randomisée de Sobbj:::;u™) selon
1)

Up:1ya (U), la convertir enx g xS po(xo), et posemy) = L. FINSI
2: Slk  1ALORS {— f(x(')l wi) gL, représent@(xk 1jz1k 1)—}
3:  Poser{) = w) etxX" = x(') L pouri =1;:::;N
4 POURm—l;:::;M FAIRE _
5: Sélectionner avec remis® ;:::;s() dansf1;:::;Ngtels queP (s = j)= )
6: PoselC; = card(fijs\") = jg)
7 POURj =1;:::;N, FAIRE
8 Echantillonner une $$quence QMC randgmsee de SoBo:::;ui) selonUyg.qya (u)
mo tepry m; ( ’I ci+cj) . 1)
et la convertir erx, 2 Ty Xy Pm (X )
9: FIN POUR _ _
10: Mettre & jour les poidgia &’ / l:,,q(zij[“ )y
11: Normaliser les poids de sorte que, =1
12: FIN POUR
13: Posew(')— rQ’e’[xfj’z ka;(i)po i=1:::::N
14:  Calculer le MMSEE(x, jz, o [Xik] = 1o wx )
15: FIN SI

TAB. C.3 — Algorithme PARTITIONNE QRS, ou ltrage particulaiARTITIONNE
exploitant les techniques QMC. Par souci de simpli cati¢écdture,x ;' désigne ici le
vecteur complet & I'étape du ltre PARTITIONNE, et non plus la seule sous-partition
m.



Annexe D

Analyse du comportement des
ltres

Nous présentons ci-aprés les résultats obtenus sur lesrsgxpude 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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racine de I'erreur quadratique moyenne
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Fic. D.1—In uence du nombre de particuldk et de la stratégie de ltrage en contexte
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Glossaire

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

BP : « Belief Propagation » ou propagation de croyance.

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

DDL : Degré de liberté.

DEL : Diode Electro-Luminescente.

EKF : « Extended Kalman Filter », extension du Itre de Kalman aystémes non
linéaires.

FP : Filtre Particulaire.

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

ICP : « Iterative Closest Point », algorithme d'appariemen2@msembles de points.

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

KF : « Kalman Filter » ou ltre de Kalman. Technique de Itrage ypoles systéemes
dynamiques stochastiques linéaires gaussiens.

PARTITIONNE : Evolution de la CONDENSATION dans les cas ou I'espace d'éta
est divisible en plusieurs partitions.

MC : Monte Carlo.

MMSE : « Minimum Mean Square Error », ou minimum de l'erreur quédcee
moyenne. C'est un estimateur de I'espérance d'une varebtoire.

OUPF : « Optimized Unscented Particle Filter », ltre particukaiexploitant la trans-
formation « Unscented », a l'instar du Itre UKF.

QMC : Quasi Monte Carlo.
RMSE : « Root Mean Square Error », ou racine de l'erreur quadratimgoyenne.

SCP : Somme Cumulée des Poids. Elle est utilisée dans I'algugtde rééchantillon-
nage systématique.

SMD : « Stochastic Meta-Descent », algorithme d'optimisatiarant des techniques
déterministes et probabilistes.

UKF : « Unscented Kalman Filter », extension du ltre de Kalmax aystémes non
linéaires, reconnue comme plus ef cace que I'EKF.
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