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Chapitre 1

In tro duction

1.1 Con texte général

Un dé� de la Rob otique aujourd'h ui est sans doute celui du rob ot p ersonnel. Cette

p ersp ectiv e p ose le problème essen tiel de l'in teraction et de la relation de l'homme au

rob ot. Un ob jectif ma jeur est un rob ot mobile autonome qui na vigue dans un en viron-

nemen t de grandes dimensions en présence de public. Lors de ses déplacemen t s, le rob ot

doit être capable de détecter et de prendre en compte de manière explicite la présence

de p ersonnes dans son v oisinage p our les éviter ou leur céder le passage, le but étan t

de faciliter et de sécuriser leurs déplacemen t s. Plus qu'un simple usager de l'en vironne-

men t qu'il partage a v ec les h umains, le rob ot doit en outre p ouv oir in teragir a v ec ces

derniers par la reconnaissance de gestes élémen taire s p our l'exécution de tâc hes décidées

par eux : asservissemen t sur leurs déplacemen t s, appren tissage sup ervisé, manipulatio n

d'ob jets,...

Dans ce con texte, les tra v aux présen tés ici p orten t plus sp éci�quemen t sur la dé-

tection, le suivi de p ersonnes et la reconnaissance de gestes élémen taire s à partir du

�ot vidéo d'une caméra couleur em barquée sur un rob ot mobile. Le rob ot év olue dans

des en vironnemen ts d'in térieur (espaces ouv erts connectés par un réseau de couloirs) a

priori encom brés et sujets à des c hangemen ts d'illuminati o n . Il est alors opp ortun de

gérer à c haque instan t plusieurs h yp othèses sur les paramètres à estimer et d'exploiter

plusieurs sources de mesures.

Les fonctionnalités visuelles prop osées doiv en t donc être tout à la fois robustes et

simples. Les fonctions de suivi devron t être robustes (i) aux mouv emen ts a priori quel-

conques de la cible (translation, rotation, zo om), p ouv an t donner lieu à des o ccultations,

(ii) aux conditions de prises de vue (c hangemen t s d'illuminati o n , scènes encom brées, ca-

méra statique ou non, présence de plusieurs ob jets mobiles). La simplicité est relativ e à

l'implémen t a t i o n . Elle implique l'estimation d'un faible nom bre de paramètres a�n de

rép ondre à des con train tes temp orelles fortes.

Dans ce tra v ail, nous nous limiterons à une analyse spatio-temp ore l l e dans le plan

image car elle est su�sammen t p ertinen te du p oin t de vue des mo dalités d'in teraction
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8 In tro duction

et p our p ermettre l'exploitation des résultats par d'autres mo dules de l'arc hitectur e du

rob ot e.g. plani�cation de tra jectoire, surp erviseur, plani�catio n de tâc hes, etc.

En�n, ces appro c hes 2D son t p eu consommatrice s de ressources CPU et ne com-

prometten t donc pas l'exécution des autres fonctionnalités nécessaires à l'év olution au-

tonome du rob ot. P ar exemple, tout déplacemen t au long cours du rob ot imp ose une

réactualisation de sa p osition dans la carte qu'il construit de l'en vironnemen t , et donc

l'activ ation, en tre autres, des mo dules d'acquisition et de traitemen t des données pro-

prio ceptiv es et extéro ceptiv es.

1.2 Etat de l'art et p ositionnemen t de nos tra v aux

Le suivi visuel se dé�nit con v en tionnelle m e n t comme le pro cessus d'estimation des

attributs de la cible dans le �ot vidéo. Ces attributs son t relatifs à la p osition/dynamique,

la forme (si elle est conn ue a priori ) et l'apparence de la cible suivie. Son apparence est

liée aux caractéristiques image que l'on p eut extraire de la région d'in térêt asso ciée.

Les appro c hes traitan t du suivi visuel de l'homme son t nom breuses dans la comm u-

nauté et il serait présomptueux et illusoire de v ouloir toutes les référencer. Disso cions

d'em blée les appro c hes 2D des appro c hes 3D qui sorten t du cadre de cette thèse p our

les raisons év o quées précédemme n t . P our plus de détails sur les appro c hes 3D, le lecteur

p ourra se référer à [Mo eslund et al., 2001 , Sminc hisescu, 2002 ].

Rev enons un à un sur les attributs listés précédemme n t . Certains tra v aux consi-

dèren t naturelleme n t l'attribut forme en exploitan t la silhouette de tout ou partie

des lim b es corp orels. Citons les tra v aux sur les con tours actifs, notammen t les snakes

p our Isard et Blak e [Isard et al., 1996b ] ou les équations aux dériv ées partielles p our

P aragios et Deric he [P aragios et al., 2000 ]. Ces tec hniques p ermetten t de prendre en

compte les déformations d'une forme protot yp e ( template ). Des v arian tes consisten t

à dé�nir un mo dèle statistique hiérarc hique [Kervrann et al., 1996 ] v oire à gérer plu-

sieurs formes protot yp es [Ga vrila, 2000 ] p our estimer les déformations. Les métho des

d'analyse estiman t à la fois le mouv emen t et la structure des mem bres nécessiten t de

résoudre un problème complexe et conduisen t parfois à des solutions instables en pré-

sence de bruit. Des p erturbation s son t cep endan t incon tournab l e s lorsqu'aucune res-

triction ou h yp othèse n'est faite quan t au con texte de la prise d'images. La prise en

compte de ces considérations et la v olon té de simpli�er au maxim um la mo délisation

fon t que nos fonctions de suivi exploitan t la forme privilégien t une forme protot yp e

grossière non déformable. Certains considéren t des silhouettes plus ou moins appro xima-

tiv es [Isard et al., 1998b ] ou des formes géométriques telles que des ellipses p our le suivi

de visage [Birc h�eld, 1998 , Sc h w erdt et al., 2000 , W agener et al., 2003 , Rui et al., 2001 ]

ou des ellipses et des cercles p our le suivi de la main [Bretzner et al., 2002 ].

Certains tra v aux exploiten t l'apparence de la cible dans les di�éren tes images du �ot

vidéo. Le template asso cié est représen té par des images propres [Blak e et al., 1998a ] ou

régions d'in térêt [Jurie et al., 2002 ] en niv eaux de gris, un sous-ensem ble de p oin ts de

con tours [Huttenlo c her et al., 1993 ], la phase de �ltres en ondelettes [Jepson et al., 2001 ]

ou plus largemen t des distributions de couleur, par exemple dans [Ka w ato et al., 2000 ,
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Sc h w erdt et al., 2000 , W u et al., 2001 ]. L'information de couleur est ici mo délisée par

une ou plusieurs Gaussiennes [W u et al., 2001 , Tha y anan than et al., 2003 ], une L o ok-

Up-T able [Ka w ato et al., 2000 ] ou des histogrammes normalisés [Sc h w erdt et al., 2000 ,

Comaniciu et al., 2000 , Nummiaro et al., 2003 , P érez et al., 2004 ]. Ces histogrammes,

conn us p our leur robustesse aux o ccultations, leur confèren t un grand in térêt p our le

suivi.

Ce mo dèle d'apparence p eut résulter de connaissances a priori issues d'un appren tis-

sage hors-ligne, par exemple de la couleur p eau [Sc h w erdt et al., 2000 , P érez et al., 2004 ],

d'images propres [Blak e et al., 1998a ] ou des v ariations de luminance asso ciées aux mou-

v emen ts image [Jurie et al., 2002 ]. Sans connaissance a priori , l'apparence de la cible

doit être capturée dans le �ot vidéo, par exemple par une segmen tation sur le mouv e-

men t. Cette démarc he est particulière m e n t adaptée aux applications de surv eillance p our

lesquelles l'arrière-pla n est supp osé plus ou moins stationnaire [Ka w ato et al., 2000 ,

Haritaogly et al., 2000 , Isard et al., 2001 ]. Elle p ermet de s'a�ranc hir des fausses me-

sures liées à l'arrière-pla n mais reste sub ordonnée à des h yp othèses restrictiv es quan t

aux mouv emen ts observ és dans la scène. Plus globalemen t , l'initialisation du suivi (ou

sa réinitialisation ) dép end de la détection souv en t ad ho c de la cible qui exploite le

con texte général des prises de vue [Isard et al., 1998a , Nummiaro et al., 2003 ] a�n d'en

faciliter le pro cessus.

En présence de scènes encom brées, une démarc he plus générique est de

mixer plusieurs informations dans le template , par exemple couleur et forme

dans [Isard et al., 1998b , Birc h�eld, 1998 , Da vis et al., 2000 , W u et al., 2001 ,

Bretzner et al., 2002 ], couleur et mouv emen t dans [Sp engler et al., 2001 ,

P érez et al., 2004 ], couleur et son dans [P érez et al., 2004 ], images d'in tensité et

mouv emen t dans [Blak e et al., 1998a ].

Les c hangemen ts d'illuminati o n , les o ccultation s et mouv emen ts de la cible im-

pliquen t la mise à jour de son apparence duran t le pro cessus de suivi. Cette mise

à jour p eut trivialemen t considérer l'apparence du template dans l'image précé-

den te [P apanik olop o u l o s et al., 1993 ] mais une telle stratégie est sujette à dériv es dans le

temps v oire éc houe en présence d'o ccultatio n s et de c hangemen ts d'illuminati o n brutaux.

Un �ltrage de l'apparence , sous l'h yp othèse de v ariations len tes, est souv en t appliqué,

par exemple dans [Nguy en et al., 2001 , Nummiaro et al., 2003 ].

P our en simpli�er la form ulation, les appro c hes disso cien t souv en t le

�ltrage de l'apparence du �ltrage de la p osition et dynamique de la

cible [W u et al., 2001 , Jepson et al., 2001 , Nguy en et al., 2001 , V ermaak et al., 2002a ,

Nummiaro et al., 2003 ]. Les appro c hes rep osen t alors ma joritairemen t sur le �ltrage de

Kalman [Blak e et al., 1993 , Huttenlo c her et al., 1993 , P apanik olop o u l o s et al., 1993 ,

Sc h w erdt et al., 2000 ], le gradien t du critère - e.g. me anshift [Comaniciu et al., 2003 ]

ou ses v arian tes [Bradski, 1998 , Chen et al., 2001 ]-, en�n les tec hniques de �ltrage

particulaire et ses v arian tes, citons par exemple [Isard et al., 1996a , Isard et al., 1998c ,

MacCormic k et al., 2000 , Nummiaro et al., 2003 , T orma et al., 2003 ].

Les tec hniques de �ltrage particulaire , ab ondamme n t référencées dans la littérature,
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son t très adaptées à ce con texte. Il s'agit de métho des de sim ulation séquen tielles de

t yp e Mon te Carlo p ermettan t l'estimation du v ecteur d'état d'un système Mark o vien

non nécessairemen t linéaire soumis à des excitations aléatoires p ossiblemen t non Gaus-

siennes [Blak e et al., 1998a ]. Ce formalisme générique p ermet ainsi de s'a�ranc hir de

toute h yp othèse restrictiv e quan t aux distributions de probabilités en tran t en jeu dans

la caractérisation du problème.

Isard et Blak e dans [Isard et al., 1996a ] son t les premiers à exploiter le �ltrage par-

ticulaire p our le suivi visuel. Ils in tro duisen t l'algorithme bien conn u de CONDENSA-

TION - p our Conditional Density Pr op agation - qui s'appuie sur une fonction d'imp or-

tance relativ e à la dynamique du système p our propager les particules dans l'espace

d'état. Ceci confère à la CONDENSA TION une structure prédiction/m i se à jour com-

parable à celle du �ltre de Kalman mais sans restriction à des mo dèles probabilistes

Gaussiens. Les auteurs mon tren t les limites du �ltre de Kalman sur des séquences de

suivi de visages en milieux encom brés p our lesquels les ditributions de probabilité son t

m ulti-mo dal e s. Dans ces exemples, l'estimation de la densité de probabilité a p osteriori

du v ecteur d'état rep ose sur une fonction de mesure relativ e à la seule forme du visage et

aux con tours extraits dans l'image couran te. Cet algorithme incon tournab l e est souv en t

mis en ÷uvre et utilisé comme référence p our la comparaison a v ec d'autres stratégies

de �ltrage.

Ces mêmes auteurs in tro duisen t dans [Isard et al., 1998c ] une extension de la

CONDENSA TION ( mixe d-state CONDENSA TION ) a�n de gérer des v ariables con ti-

n ues et discrètes dans le v ecteur d'état. Dans leur application, une v ariable discrète

indexe le mo dèle de dynamique asso cié à la cible parmi une bibliothèque donnée de

mo dèles de mouv emen ts canoniques apparen ts. L'év olution du paramètre discrêt en tre

les di�éren ts mo dèles est gérée par une matrice de transition con tenan t les probabili-

tés de transition. Le suivi et la reconnaissance du mo dèle le plus vraisem blable s'ef-

fectuen t sim ultanémen t. Les auteurs illustren t leur appro c he sur des séquences d'une

main e�ectuan t un dessin où les mo dèles de dynamique utilisés son t : courb e, trem-

blemen t et arrêt. Une application au suivi sim ultané de deux p ersonnes est prop osée

dans [MacCormic k et al., 1999 ]. La v ariable discrète p ermet ici de gérer les o ccultation s

m utuelles en tre les deux sujets.

L'algorithm e de ICONDENSA TION prop osé par Isard et al. dans

[Isard et al., 1998a ] est une autre extension de la CONDENSA TION. Les auteurs

dé�nissen t une stratégie de �ltrage qui com bine à la fois des informations visuelles

bas-niv eau et des mesures haut-niv eau, où certaines particules son t éc han tillonn é e s

selon une fonction d'imp ortanc e relativ e à une mesure visuelle seule (détection de blobs

couleurs) alors que d'autres suiv en t la dynamique du pro cessus d'état sous-jacen t.

Au �nal, la densité de probabilité a p osteriori du v ecteur d'état est mise à jour par

recalage d'un mo dèle de con tour i.e. la silhouette d'une main. Cette stratégie de �ltrage

p ermet en tre autre, la réinitialisation du �ltre même si la détection de blobs p eau est

génératrice de fausses mesures p our des scènes encom brées.

T orma et Szep esv ári dans [T orma et al., 2003 ] se placen t le cas d'une fonction d'im-

p ortance ne p ermettan t d'éc han tillo n n e r qu'une partie du v ecteur d'état, t ypiquemen t
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les parties du v ecteur corresp ondan t à l'inno v ation

1

. Ils soulignen t le risque de � con tra-

diction � p ouv an t surv enir dès lors que le nouv el état est tiré indép endam m e n t de

son passé et prop osen t des extensions assuran t de conserv er dans cette situation la

cohérence en tre les parties historique et inno v ation des particules. Le princip e est de

sélectionner par des rééc han tillo n n a g e s des paires d'inno v ation et d'historique qui on t

une probabilité élev ée de co-o ccurenc e . Dans l'article, trois algorithmes son t prop osés.

Le premier nommé HSSIR p our History Sampling Sampling Imp ortanc e R esampling ré-

éc han tillonn e les � parties inno v ations � selon leur probabilités d'o ccurence , puis, p our

c hacune des sous-particules ainsi obten ues, éc han tillonn e un historique plausible. Une

v ersion � Rao-Blac kw ellisée � ( RBHSSIR) est égalemen t dév elopp ée a�n de réduire la

v ariance de l'estimateur en ne rééc han tillo n n a n t qu'un passé plausible p our c haque par-

ticule. Une dernière extension nommée RBSSHSSIR p our R ao-Blackwe l lise d History

Sampling SIR est une adaptation de RBHSSIR p our p ermettre la prise en compte de

fonctions d'imp ortanc e qui ne p ermetten t d'éc han tillo n n e r qu'une sous partie de l'in-

no v ation. Une exp érimen tatio n de suivi d'un ob jet arti�ciel com binan t une détection

de couleur et la mesure de forme mon tre un gain en précision et taux de réussite des

stratégies prop osées par les auteurs comparé à la CONDENSA TION et au �ltre SIR
basique.

MacCormic k et Isard dans [MacCormic k et al., 2000 ] exploiten t l'éc han tillo n n a g e

partitionné in tro duit dans [MacCormic k et al., 1999 ] p our l'étendre au suivi d'ob jets

articulés tels que la main. Le princip e est de diviser l'espace d'état en plusieurs � par-

titions �, puis d'appliquer séquen tiellemen t la dynamique sur c haque partition préala-

blemen t à un rééc han tillo n n a g e p ondéré adapté. Le but est de réduire le nom bre de

particules nécéssaires, notammen t dans un con texte de grande dimension.

Rui et Chen dans [Rui et al., 2001 ] s'appuien t sur le dév elopp emen t du �ltrage par-

ticulaire unsc ente d dans la comm unauté de traitemen t du signal ([Merw e et al., 2000 ])

p our l'appliquer dans un con texte de lo calisation de lo cuteur et de suivi visuel. Cette

stratégie p ermet d'incorp ore r l'observ ation couran te dans la propagation des particules

au mo y en d'une fonction d'imp ortanc e Gaussienne asso ciée à c haque particule et mise

à jour par un �ltre de Kalman unsc ente d . La prise en compte à la fois de la dynamique

du pro cessus d'état et de l'observ ation à l'instan t couran t p ositionne au mieux les par-

ticules dans l'espace d'état. La cible à suivre corresp ond ici au con tour d'un visage,

et est mo délisée par une ellipse. Les vraisem blances des particules son t basées sur la

mesure des distances en tre les ellipses asso ciées et les p oin ts de con tours de l'image.

Les auteurs comparen t leur appro c he à la CONDENSA TION et mon tren t l'a v an tage de

cette stratégie sur des exemples de suivi réels.

Li et Zhang dans [Li et al., 2002 ] réalisen t le suivi d'une main mo délisée par son

con tour a�n de comparer la CONDENSA TION au �ltr e p articulair e unsc ente d et au

�ltr e p articulair e Kalman . Ces deux dernières stratégies apparaissen t plus précises que

la CONDENSA TION en terme d'erreur quadratique mo y enne, cep endan t, les temps

de calcul prohibitifs asso ciés au �ltre particulaire unsc ente d conduisne les auteurs à

1

Le sens donné par les auteurs au v o cable � inno v ation � doit être distingué du terme français relatif

à l'erreur de prédiction sur la mesure, don t la traduction anglo-saxonne serait r esidual .
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conclure que le �ltr e p articulair e Kalman est la meilleure stratégie dans un con texte de

suivi visuel de mains.

Un autre a v an tage conn u du �ltrage particulaire , en dehors de sa grande généricité,

est de p ouv oir com biner/fusionne r aisémen t di�éren tes sources de mesures. Malgré ce

constat, la fusion de données par �ltrage particulaire nous sem ble assez p eu exploitée

et souv en t con�née à un nom bre restrein t de primitiv es visuelles. Néanmoins, certains

tra v aux prop osen t des fonctions d'imp ortanc e p ermettan t l'obten tion de p erformances

in téressan tes.

P érez et al. dans [P érez et al., 2002 ] in tro duisen t une nouv elle tec hnique de suivi

par Mon te Carlo basée sur l'apparence de la cible. La cible à suivre est ici caractéri-

sée par un template d'histogramme s indép endan t s normalisés de la couleur relativ e aux

pixels inclus dans une région rectangulair e engloban t celle-ci. La fonction de mesure

est dé�nie par une mesure de similarité basée sur la distance de Bhattac haryy a en tre

histogrammes couleur. Cette nouv elle appro c he probabiliste est comparée à l'algorithme

me anshift [Comaniciu et al., 2003 ] qui utilise le même attribut visuel et mon tre des ré-

sultats similaires. Les auteurs prop osen t ensuite trois con tribution s. La première dé�nit

une nouv elle fonction de mesure qui com bine les distributions de couleur con ten ues dans

deux régions de la cible a�n d'a jouter une con train te spatiale en tre les distributions de

couleur. Le gain de cette stratégie de mesure par rapp ort à la précéden te est mon trée

sur une séquence réelle de suivi. La deuxième con tribution concerne la prise en compte

du mo dèle de couleur du fond dans le calcul des vraisem blances. Dans un con texte où

la caméra est immobile et où une image du fond est disp onible, les vraisem blances son t

alors obten ues à partir de la di�érence en tre la distance colorimétrique cible/référenc e

et la distance colorimétrique cible/fond. En�n, la dernière con tribution concerne le suivi

m ulti-ob jets. Les auteurs tiren t ici parti de la capacité des �ltres particulaire s à cap-

turer les m ulti-mo dal i t é s. Le v ecteur d'état est alors constitué de la concaténatio n des

v ecteurs d'états des di�éren tes cibles et une métho de d'exclusion est mise en ÷uvre

dans le calcul des vraisem blances dès lors qu'il y a un recouvremen t (o ccultation ) en tre

les cibles. La métho de est �nalemen t exp érimen tée sur une séquence où deux p ersonnes

se croisen t ; le tr acker réussit à les suivre en conserv an t le b on ordre de profondeur et

sans les confondre.

Nummiaro et al. dans [Nummiaro et al., 2003 ] exploiten t aussi la CONDENSA TION

ainsi qu'une mesure basée sur la distribution de couleur, mais la cible à suivre est ici

mo délisée par une ellipse. Duran t le suivi, ces distributions de couleur son t mises à jour

a�n de gérer les c hangemen ts d'apparence de la cible, t ypiquemen t la rotation d'une

p ersonne sur elle-même. La fonction de mesure est dé�nie par une mesure de similarité

basée sur la distance de Bhattac haryy a en tre histogrammes couleur. L'appro c he prop o-

sée est alors comparée a v ec un algorithme de me anshift [Comaniciu et al., 2003 ] à partir

de séquences-test. Ce dernier est plus rapide et plus précis mais p our des distributions

p ossiblemen t m ulti-mo dal e s, la CONDENSA TION est plus robuste aux fausses mesures.

Les auteurs mon tren t que le nom bre de particules in�uence directemen t la précision du

système.
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Isard et MacCormic k dans [Isard et al., 2001 ] dé�nissen t un tr acker multi-blobs basé

sur un �ltrage par CONDENSA TION. Leur tra v ail se situe plus particulière m e n t au ni-

v eau de la dé�nition de la fonction de mesure exploitée dans le �ltre. Le fond de la

scène est mo délisé par un mélange de Gaussiennes capturan t à la fois les informations

sur la couleur et sur le gradien t con ten us aux di�éren ts p oin ts d'une grille de taille

�xe sous-éc han tillonna n t l'image. Un autre mélange de Gaussiennes du même t yp e cap-

ture les informations asso ciées au premier plan de l'image t ypiquemen t des p ersonnes.

Les p oids des particules son t alors obten us en calculan t le rapp ort en tre les deux mé-

langes de gaussiennes dans une région candidate, ici la pro jection dans le plan image

d'un cylindre 3D mo délisan t la p ersonne. L'algorithm e nommé BraMBLe p our Bayesian

Multiple-Blob T r acker , p ermet de suivre un nom bre de p ersonnes a priori inconn u et

v ariable. Les exp érimen tatio n s présen tées dans l'article mon tren t les p erformances de

cette appro c he, qui suit sans di�culté trois p ersonnes. Un problème apparait cep endan t

lorsque deux p ersonnes se croisen t, du fait de la comm utatio n erronée des lab els qui leur

son t asso ciées.

MacCormic k et Blak e dans [MacCormic k et al., 1999 ] prop osen t une solution p our

suivre plusieurs ob jets don t le mo dèle ne p ermet pas de les di�éren tier, e.g. con tours de

la tête. Ils in tro duisen t dans cet article deux con tribution s ma jeures. T out d'ab ord, une

métho de d'exclusion m utuelle emp êc he une même mesure de con tribuer aux calculs des

vraisem blances de di�éren tes cibles. Ensuite, l'éc han tillo n n a g e partitionné p our les mé-

tho des de Mon te Carlo est implémen té , ce qui p ermet, par une exploration plus e�cace

de l'espace d'état du système, de dimin uer signi�cativ emen t le nom bre de particules

nécessaires au suivi.

Outre les tra v aux tels que ceux déja men tionnés de Isard et al. dans

[Isard et al., 1998a ], d'autres appro c hes p ermetten t de condidérer des attributs visuels

v ariés p our le suivi.

Sp engler et Sc hiele dans [Sp engler et al., 2001 ] mixen t deux cartes de salience a�n

de segmen ter resp ectiv emen t les régions de couleur p eau ou mobiles (mouv emen t in ter-

images). Chaque fonction de mesure est dé�nie par un mélange de Gaussiennes caracté-

risé à l'aide d'un algorithme EM ( Exp e ctation Maximization ). La densité de probabilité a

p osteriori de l'état est estimée par CONDENSA TION, où la fonction de mesure globale

est une somme p ondérée des fonctions de mesure précéden tes. Les auteurs comparen t

alors a v ec une estimation par maxim um de vraisem blance et concluen t que la CONDEN-

SA TION est plus p erforman te lorsque les densités estimées son t m ulti-mo dal e s.

Bretzner et al. dans [Bretzner et al., 2002 ] dé�nissen t un mo dèle hiérarc hique gros-

sier d'une main à partir d'ellipses et de cercle, resp ectiv emen t p our les doigts et la

paume. La fonction de mesure est dé�nie par une di�érence quadratique en tre les mé-

langes de Gaussiennes relativ es au mo dèle et à l'image. La �nalité est ici de suivre et

reconnaître dans le �ot vidéo, par CONDENSA TION, la con�guratio n la plus vraisem-

blable de la main. Les gestes analysés son t grossièremen t fron to-parallèle s à la caméra.

Chaque pixel est a�ecté d'une probabilité d'appartenan c e à la classe p eau. Les auteurs

mon tren t alors que la fusion, dans la fonction de mesure, des vraisem blances relativ es
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au mo dèle et de couleur réduit sensiblemen t les décro c hages du �ltre en présence de

scènes encom brées.

P érez et al. on t largemen t ab ordé le problème de fusion de données

dans [P érez et al., 2004 ]. Ils prop osen t un algorithme de �ltrage hiérarc hisé ( hier ar chic al

sampling ) dans lequel deux mesures son t consommées : (1) une mesure in termitten t e

p our év en tuellemen t p ositionner e�cacemen t les particules, (2) une mesure p ersisten te

p our p ondérer ces dernières et donc mettre à jour la densité a p osteriori . Les mesures in-

termitten tes tiren t partie de mo dules de détection soit visuel (mouv emen t in ter-images),

soit acoustique. En�n, les mesures p ersisten tes son t relativ es au seul attribut couleur.

Dans notre con texte, la connaissance a priori des cibles suivies p ermet de considérer en

plus la forme dans nos fonctions de mesure.

T ous ces tra v aux, bien que liés par le même cadre applicatif, décriv en t des fonctions

de suivi très v ariées en termes de stratégies de �ltrage et de mesures. Hélas, ils prop osen t

assez p eu d'élémen ts de comparaison et illustren t, souv en t sur quelques séquences-clés,

le comp orteme n t qualitatif de leurs �ltres.

Lic h tenaue r et al. dans [Lic h tenau e r et al., 2004 ] traiten t de l'in�uence de la fonction

de vraisem blance sur les p erformances d'un suivi par �ltre particulaire . Dans cet article,

les auteurs observ en t le comp orteme n t du suivi par CONDENSA TION dans une image

syn thétique en fonction de la forme de la fonction de vraisem blance. T rois scénarii son t

en visagés : (1) suivi d'un ob jet seul, (2) suivi d'ob jets m ultiples et (3) réinitialisation

(ob jet p erdu). Ils mon tren t que les paramètres dé�nissan t la vraisem blance, t ypique-

men t la co v ariance dans le lien état-mesure, doiv en t être adaptés au con texte de suivi

considéré.

P eu de tra v aux prop osen t d'év aluer plus en détail les di�éren tes stratégies de �ltrage

et de mesure. Il nous sem ble p ertinen t de les comparer et de les év aluer plus largemen t

dans un con texte rob otique.

Plus généralemen t , il nous sem ble in téressan t de prop oser des �ltres qui com binen t

ou fusionnen t plus largemen t les mesures visuelles dans leurs fonctions d'imp ortanc e

et de mesure. A terme, nous prév o y ons, par exemple, d'in tégrer dans nos �ltres des

informations non visuelles. De plus, nous souhaitons égalemen t év aluer quelques-unes

des nom breuses stratégies de �ltrage prop osées dans la littérature de façon à détermi-

ner les asso ciations de primitiv es visuelles et d'algorithme s d'estimation qui rép onden t

au mieux aux mo dalités d'in teraction en visagées p our notre rob ot. Le �ltrage parti-

culaire o�re ici un cadre su�sammen t générique p our l'implémen t a t i o n des di�éren tes

fonctionnalités de suivi visuel asso ciées. Nous tirons partie des plateformes mobiles du

group e Rob otique et In telligence Arti�cielle (RIA) p our dé�nir des mo dalités réalistes

d'in teractio n en tre celles-ci et l'h umain dans un en vironnemen t a priori quelconque.

Ces mo dalités décriv en t une in teraction en tre l'homme et son guide, ici le rob ot,

dans un m usée, car ces tra v aux s'inscriv en t dans le cadre d'une collab oratio n du group e

RIA a v ec la Cité de l'Espace de T oulouse. L'ob jectif est de v oir sur site le rob ot nommé

Rac kham utilisé p our ce pro jet na viguer et in teragir a v ec les visiteurs de la Cité sur la

base des fonctionnalités in tégrées. Dans un con texte similaire, ces tra v aux s'in tègren t
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aussi dans le pro jet europ éen COGNIR ON (Cognitiv e Rob ot Companion) co ordonné par

le LAAS-CNRS. L'ob jectif cen tral de ce pro jet est de conférer des capacités cognitiv es

à des rob ots à tra v ers l'étude et le dév elopp emen t de métho des et de tec hnologie s p our

la p erception, l'in terprétat i o n , le raisonnemen t et l'appren tissage en in teraction a v ec

l'homme. Nos con tribution s p our ce pro jet se situen t donc sur les asp ects in teraction

visuelle Homme-Rob ot.

En�n, l'ensem ble des fonctionnalités visuelles que nous prop osons doiv en t ob éir à

des con train tes temps-réelles réalistes a v ec le con texte applicatif décrit précédemme n t .

1.3 Organisation du man uscrit

Après ce c hapitre in tro ductif, les quatre c hapitres suiv an ts s'organisen t comme suit :

Le c hapitre 2 rapp elle quelques généralités sur le �ltrage particulaire et détaille

l'algorithme générique. Les di�cultés ainsi que les leviers sur lesquels il est p ossible

d'agir lors de la dé�nition d'un �ltre son t ensuite ab ordés. Di�éren tes stratégies simples

d'éc han tillo n n a g e son t alors présen tées. Elles rep osen t sur des fonctions d'imp ortanc e

relativ es à la dynamique ou aux mesures. En�n, la stratégie récursiv e optimale, et les

algorithmes p ermettan t de s'en appro c her son t discutés.

Le c hapitre 3 sp éci�e, p our notre con texte applicatif et le formalisme précéden t,

des mesures visuelles rep osan t sur des attributs de couleur, forme ou mouv emen t in ter-

images de la cible observ ée. Ces mesures visuelles son t prises en compte dans le mo dèle

de mesure et/ou la fonction d'imp ortanc e des �ltres. En présence d'en vironnemen t s

encom brés, il est alors judicieux de com biner ou fusionner plusieurs mesures de natures

di�éren tes. Des stratégies com binan t ou fusionnan t tout ou partie des attributs pré-

cités son t donc en visagées. Les div erses fonctions de mesure ou d'imp ortanc e asso ciées

son t �nalemen t év aluées et comparées sur une base d'images acquises depuis le rob ot et

représen tativ es des scènes rencon trées lors de sa na vigation.

Le c hapitre 4 décrit des mo dalités complémen t a i r e s d'in teraction p our notre rob ot-

guide. Di�éren tes fonctionnalités de suivi, adaptées à c hacun des scénarii, son t alors

prop osées et mises en ÷uvre. Elles se dé�nissen t en termes de mesures visuelles et de

stratégies de �ltrage don t les c hoix son t argumen tés. Chaque fonctionnalité visuelle est

ensuite confron tée à des con textes su�sammen t v ariés et réalistes p our une mo dalité

donnée d'in teractio n a�n d'en év aluer les p erformances en termes de robustesse, préci-

sion et temps d'exécution. Ces év aluations p ermetten t de v alider les fonctionnalités de

suivi p our c hacune des mo dalités d'in teraction .

Le c hapitre 5 présen te en�n des mo dalités de suivi et reconnaissance de gestes

sym b oliques d'une main h umaine. Le recalage du template et la sélection de la con�-

guration de la main la plus vraisem blable s'e�ectuen t dans un seul et unique pro cessus

de �ltrage particulaire , ce qui p ermet d'obtenir des temps de calcul compatibles a v ec

les applications visées. Comme précédemme n t , deux stratégies sp éci�ques de �ltrage

particulaire son t comparées. La seconde, pro c he du cas optimal, est originale car jamais
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appliquée p our le suivi visuel. Des résultats de suivi et de reconnaissance son t alors dé-

crits et discutés p our ces mo dalités. Celles-ci doiv en t p ermettre aux usagers partagean t

l'en vironnemen t du rob ot de le commander gestuellemen t à partir d'un v o cabulaire qui

sort du cadre de cette thèse.

Le bilan de ces tra v aux ainsi que les p ersp ectiv es en visagées son t présen tés en conclu-

sion.



Chapitre 2

Estimation par �ltrage particulaire

L'estimation de l'état d'un système dynamique à partir d'observ ations bruitées et

év en tuellemen t incomplètes est un problème cen tral dans de nom breuses applications.

On p eut citer, par exemple, l'analyse de signaux radars, la lo calisation 3D d'ob jets

en rob otique, la mo délisation de données �nancières, le traitemen t de la parole ou,

notammen t dans notre con texte, le suivi visuel d'en tités.

Généralemen t, le système est mo délisé par une c haîne de Mark o v cac hée à temps

discret, don t l'état vit dans un espace con tin u ou bien admet des v aleurs discrètes. L'ob-

jectif est alors d'estimer à c haque instan t la loi de ce pro cessus à partir de réalisations

du pro cessus d'observ ation. Un tel système est en tièremen t décrit par la distribution du

pro cessus d'état à l'instan t initial, un mo dèle d'év olution de l'état ainsi qu'un mo dèle de

mesure relian t l'état à l'observ ation. De manière générale, toute l'information qui p eut

être inférée sur l'état disp osan t des mesures jusqu'à un instan t quelconque k est captu-

rée dans sa loi conjoin te a p osteriori , i.e. dans sa distribution conjoin te depuis l'instan t

initial jusqu'à l'instan t k conditionnel l e m e n t à la connaissance des mesures jusqu'à k .

T rès souv en t, seule la loi marginale est rec herc hée, au sens où il s'agit uniquemen t de

caractériser la distribution a p osteriori de l'état à l'instan t k .

Dans ce tra v ail, nous nous in téressons au problème du �ltrage, qui consiste à établir

la distribution a p osteriori � conjoin te ou marginale � de manière récursiv e.

Sous certaines h yp othèses � e.g. espace d'état discret et �ni, système décrit par une

représen tation d'état soumise à des excitations aléatoires Gaussiennes �, il est p ossible

de propager temp orellem e n t la loi a p osteriori exacte ou une appro ximation de ses

premiers momen ts. Cep endan t, dans un con texte de suivi visuel tel que le nôtre, il p eut

être nécessaire de recourir à une alternativ e �sous-optimale� plus générique, p ermettan t

d'appro ximer la loi a p osteriori y compris si elle est m ultimo dale , si le lien état-mesure

est non linéaire, si les bruits son t non Gaussiens, etc. Le �ltrage particulaire constitue

une telle alternativ e, du fait qu'il p ermet l'estimation appro c hée de l'état � discret ou

con tin u � de tout système dynamique Mark o vien, indép endam m e n t de toute h yp othèse

sur la nature des bruits.

Les �ltres particulaire s son t des métho des séquen tielles de Mon te Carlo consistan t

à appro c her la densité a p osteriori au mo y en d'un ensem ble de mesures p onctuelles

17
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� ou � particules � � p ondérées. Les métho des de Mon te Carlo son t apparues dans les

années 50 a v ec l'article de Metrop olis et Ulam [Metrop olis et al., 1949 ] suivi d'autres

tra v aux comme [Metrop olis et al., 1953 ] ou [Hammersley et al., 1954 ]. Puis, dans les

années 60-70, les faibles puissances de calcul ainsi que la dégénérescence des algorithmes

due à leur implémen ta t i o n basée sur un éc han tillonn a g e p ondéré séquen tiel brut on t

conduit à une p erte d'in térêt p our ces métho des in utilisables en pratique. Seuls quelques

dév elopp emen t s p onctuels tels que [Handsc hin et al., 1970 ] ou [Ak ashi et al., 1977 ] on t

con tin ué à explorer ces idées. Plus récemmen t, dans les années 90, les métho des de

Mon te Carlo on t été de nouv eau explorées, a v ec l'in tro ductio n du rééc han tillo n n a g e

par Gordon et al. [Gordon et al., 1993 ] qui p ermet de limiter la dégénérescence des

algorithmes basés sur l'éc han tillo n n a g e p ondéré séquen tiel. Cette con tribution ma jeure

asso ciée à l'augmen tat i o n imp ortan te des capacités de calcul a eu un impact déterminan t

dans la comm unauté T raitemen t du Signal en rendan t les �ltres particulaire s utilisables

en pratique p our la première fois.

Depuis, les activités de rec herc he dans ce domaine on t énormémen t augmen té

[Doucet et al., 2001a ] conduisan t à de nom breuses con tribution s amélioran t l'e�ca-

cité des �ltres particulaire s. Ces métho des on t été largemen t exploitées dans di-

v ers domaines comme par exemple le traitemen t du signal [Gustafsson et al., 2002 ],

[Hue et al., 2000 ], le traitemen t de la parole [V ermaak et al., 2002a ], la rob otique mo-

bile [K w ok et al., 2004 ], la mo délisation de données �nancières [Pitt et al., 2001 ], ou le

suivi visuel [Isard et al., 1998a ], [P érez et al., 2004 ].

Ce c hapitre in tro duit tout d'ab ord les métho des séquen tielles de Mon te Carlo, puis

ab orde leurs di�cultés ainsi que les � leviers � sur lesquels il est p ossible d'agir lors de la

dé�nition d'un �ltre. Un algorithme générique de �ltrage particulaire s'en suit. Ensuite,

plusieurs stratégies d'éc han tillo n n a g e son t év o quées, ainsi que des mécanismes p ermet-

tan t d'améliorer le �ltrage. La dernière partie discute la stratégie récursiv e optimale, et

les algorithmes p ermettan t de s'en appro c her.

2.1 Généralités

Dans cette section, nous présen tons les outils et métho des mis en ÷uvre dans l'esti-

mation de l'état d'un système dynamique par �ltrage particulaire . Après a v oir présen té

le formalisme et le princip e des métho des de Mon te Carlo, nous ab ordons les di�cultés

liées à ce t yp e d'estimateur ainsi que les tec hniques p ermettan t de pallier ces problèmes.

Ensuite, nous décriv ons l'algorithme générique de �ltrage particulaire qui p eut en être

déduit et p our �nir nous détaillons le cas optimal de �ltrage.

A�n de simpli�er les notations, nous noterons une v ariable aléatoire de la même

façon que sa réalisation. Dans le cas con tin u, toute probabilité P(X 2 d x) sera supp osée

de la forme p(x) d x . De même, dans le cas discret, la distribution P(X = x) sera notée

p(x) . En�n, nous commettron s souv en t l'abus de langage consistan t à confondre une

distribution de probabilité et sa densité.
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2.1.1 F ormalisati on du problème

A Mo délisation

On considère un système sto c hastique dynamique qui est le siège d'un pr o c essus

d'état , cac hé, lequel est indirecteme n t observ é via un pr o c essus d'observation . Les repré-

sen tations à temps discret de ces deux pro cessus aléatoires son t resp ectiv emen t désignées

par f xkgk2 N et f zkgk2 N�
, a v ec xk 2 Rnx

, zk 2 Rnz
.

Soien t x0:k , f x0; : : : ; xkg et z1:k , f z1; : : : ; zkg. Le pro cessus f xkg admet une dis-

tribution initiale caractérisée par p(x0) , et est supp osé Mark o vien de loi de transition

p(xk jx0:k� 1) = p(xk jxk� 1) . Les observ ations son t supp oséees indép endan t e s condition-

nellemen t au pro cessus d'état, et leur distribution ne dép end que de l'état au même

instan t, ce qui se traduit par

p(z1:k jx0:k ) = p(zk jx0:k )p(z1:k� 1jx0:k );

où p(zk jx0:k ) = p(zk jx0:k ; z1:k� 1) satisfait p(zk jx0:k ) = p(zk jxk ): (2.1)

La densité de probabilité p(zk jxk ) de zk conditionnel l e m e n t à xk p ermet naturelleme n t

de quan ti�er la vr aisemblanc e de xk par rapp ort à zk . En outre, le v ecteur de mesure

à un instan t donné et le v ecteur d'état à l'instan t suiv an t ob éissen t à la propriété

d'indép enda n c e conditionnel l e

p(xk ; z1:k� 1jx0:k� 1) = p(xk jx0:k� 1)p(z1:k� 1jx0:k� 1);

où p(xk jx0:k� 1) = p(xk jx0:k� 1; z1:k� 1) satisfait p(xk jx0:k� 1) = p(xk jxk� 1): (2.2)

À titre d'exemple, la mo délisation (2.2) �(2.1) recouvre la représen tation d'état

�
xk+1 = f (xk ) + wk

zk = h(xk ) + vk
(2.3)

d'un système non linéaire Mark o vien soumis à des bruits de dynamique wk et de mesure

vk blancs, m utuelleme n t indép endan t s, et indép endan t s de la condition initiale.

B Le �ltrage Ba y ésien optimal et sa solution récursiv e exacte

Basé sur le caractère Mark o vien du système et la mo délisation précéden te, le �l-

trage Ba y ésien optimal consiste en le calcul récursif de la densité conjoin te a p osteriori

p(x0:k jz1:k ) ou de sa densité marginale � égalemen t désignée ci-après � distribution de

�ltrage � � p(xk jz1:k ) .

L'applicat i o n de la règle de Ba y es p ermet l'écriture récursiv e de p(x0:k jz1:k ) en fonc-

tion de p(x0:k� 1jz1:k� 1) sous la forme

p(x0:k jz1:k ) =
p(zk jx0:k ; z1:k� 1)p(x0:k jz1:k� 1)

p(zk jz1:k� 1)
(2.4)

a v ec p(x0:k jz1:k� 1) = p(xk jx0:k� 1; z1:k� 1)p(x0:k� 1jz1:k� 1): (2.5)
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Les propriétés d'indép enda n c e (2.2) et (2.1) p ermetten t de simpli�er (2.4) �(2.5) en

p(x0:k jz1:k ) =
p(zk jxk )p(xk jxk� 1)

p(zk jz1:k� 1)
p(x0:k� 1jz1:k� 1)

/ p(zk jxk )p(xk jxk� 1)p(x0:k� 1jz1:k� 1): (2.6)

La marginalisatio n de (2.5) selon x0:k� 1 conduit à l'équation de Chapman-

K olgomoro v, qui exprime la densité de prédiction p(xk jz1:k� 1) à l'instan t k en fonc-

tion de la densité de �ltrage p(xk� 1jz1:k� 1) à l'instan t précéden t k � 1. En in v o quan t la

propriété (2.2), cette équation s'écrit

p(xk jz1:k� 1) =
Z

p(xk jxk� 1)p(xk� 1jz1:k� 1)dxk� 1: (2.7)

Similaireme n t à (2.4) , la distribution de �ltrage à l'instan t k est obten ue à partir de la

distribution de prédiction en ce même instan t par une mise à jour prenan t en compte

l'observ ation zk , soit

p(xk jz1:k ) =
p(zk jxk )

p(zk jz1:k� 1)
p(xk jz1:k� 1)

/ p(zk jxk )p(xk jz1:k� 1): (2.8)

La constan te de normalisation p(zk jz1:k� 1) in terv enan t dans (2.6) et (2.8) s'exprime en

fonction de la densité de prédiction et du lien état-mesure sous la forme

p(zk jz1:k� 1) =
Z

p(zk jxk )p(xk jz1:k� 1)dxk : (2.9)

Dès lors que la distribution a p osteriori p(xk jz1:k ) est conn ue, un estimé du v ecteur

d'état p eut être dé�ni à partir de la donnée d'un critère d'optimalité . Ainsi, l'estimé du

maxim um a p osteriori et l'estimé du minim um d'erreur quadratique mo y enne

1

s'écriv en t

resp ectiv emen t [x̂kjk ]
MAP

= arg maxxk p(xk jz1:k ) et [x̂kjk ]
MMSE

= Ep(:jz1:k ) (xk ) . Plus

généralemen t , toute quan tité de la forme Ep(:jz1:k ) (� (xk )) p eut être év aluée, a v ec � (:) une

fonction in tégrable de Rnx
à v aleurs dans R, p ermettan t ainsi le calcul de la co v ariance

a p osteriori , etc.

La déterminati o n récursiv e de la distribution a p osteriori ne p eut être e�ectuée

analytiquemen t que dans quelques situations très particulière s. Ainsi, dans le cas d'un

système linéaire soumis à des bruits de dynamique et de mesure Gaussiens, on mon tre

qu'il s'agit d'une Gaussienne, don t les deux premiers momen ts p euv en t être propagés

au mo y en du �ltre de Kalman. Cep endan t, p our des mo dèles plus complexes, la so-

lution exacte du problème ne p eut pas être déterminée, e.g. du fait de l'imp ossibilité

de calculer l'expression analytique de (2.9) dans (2.4) �(2.5) ou (2.7) �(2.8) . Il est alors

nécessaire d'utiliser des métho des appro c hées parfois app elées algorithmes Ba y ésiens

sous-optimaux [Arulampalam et al., 2002 ].

1

Minimum Me an-Squar e Err or (MMSE) estimate.
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Ainsi, le �ltre de Kalman étendu (FKE) � ou � Extende d Kalman Filter � � p ermet la

déterminati o n appro c hée de la mo y enne et de la co v ariance a p osteriori du v ecteur d'état

par la linéarisation au premier ordre des équations de dynamique et de mesure, resp ec-

tiv emen t autour du dernier estimé et de la dernière prédiction disp onibles. Cep endan t,

le fait de négliger tous les termes d'orde sup érieur ou égal à 2 dans les dév elopp emen t s

de T a ylor des non-linéarit é s conduit souv en t à une p erformance médio cre de ce �ltre,

v oire à sa div ergence.

Le �ltre de Kalman �Unscen ted� (FKU) � ou � Unsc ente d Kalman Filter � � récem-

men t prop osé par Julier et Uhlmann [Julier et al., 1996 ] p ermet une précision plus ac-

crue. Rep osan t sur un éc han tillonn a g e déterministe, au mo y en de � � -p oin ts� judicieu-

semen t sélectionnés, de la distribution a p osteriori à l'instan t précéden t ainsi que des

bruits de dynamique et de mesure, il conduit, via l'utilisation de la �transformée Uns-

cen ted�, à une appro ximation des deux premiers momen ts de la distribution a p osteriori

à l'instan t couran t. Celle-ci est v alable jusqu'au deuxième ordre des dév elopp emen t s en

série de T a ylor des non-linéarit é s, sans augmen tatio n de complexité comparativ eme n t

au FKE. L'appro ximati o n tien t jusqu'au troisième ordre si les distributions des bruits

et du pro cessus d'état son t assimilées à des Gaussiennes.

A�n de s'a�ranc hir de l'h yp othèse de Gaussianité de la loi a p osteriori ,

des appro ximations par mélanges de Gaussiennes on t égalemen t été dév elop-

p ées [Alspac h et al., 1972 ]. Dans notre con texte non-linéaire , m ulti-mo dal et non-

Gaussien, nous préfèrerons des algorithmes de �ltrage particulaire , ou � � métho des

séquen tielles de Mon te Carlo � � qui appro ximen t des lois de probabilité con tin ues au

mo y en de distributions p onctuelles. Ces dernières métho des présen ten t quelques simi-

litudes a v ec les métho des de �ltrage par maillage de l'espace d'état � � grid-b ase d me-

tho ds � �, qui appro ximen t la densité a p osteriori par une somme de mesures de Dirac

admettan t p our supp ort une grille �gée

2

. Cep endan t, elles se di�érencien t par le fait

que les distributions p onctuelles élémen taire s constituan t l'appro ximatio n particulaire

son t cen trées sur une grille qui év olue de manière sto c hastique, a�n de p ermettre une

exploration adaptativ e des zones � p ertinen tes � de l'espace d'état.

2.1.2 Filtr age particulai r e

A Métho des d'appro ximation de Mon te Carlo

A-1 Princip e Les métho des de Mon te Carlo p ermetten t d'appro ximer une distri-

bution de probabilité con tin ue p(x) quelconque au mo y en d'une distribution discrète de

la forme

p̂N (x) ,
NX

i =1

w(i ) � (x � x(i ) ); a v ec

NX

i =1

w(i ) = 1 ; (2.10)

2

Lorsque l'espace d'état est �ni et b orné, de telles métho des son t exactes dès lors que la grille

recouvre l'ensem ble des v aleurs p ossibles.
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de sorte que sim uler un nom bre selon la loi p(x) revien t à sélectionner un éc han tillon

� ou � particule � � x(i )
a v ec la probabilité � ou � p oids � � w(i )

. Dès lors, toute in tégrale

p(�) ,
Z

�( x)p(x) d x (2.11)

relativ e à l'esp érance de l'image par une fonction �( :) d'une v ariable aléatoire se distri-

buan t selon p(x) p eut être appro c hée par

p̂N (�) ,
Z

�( x)p̂N (x) d x =
NX

i =1

w(i ) �( x(i ) ): (2.12)

A-2 Éc han tillonnage � idéal � Dans le cas où on sait éc han tillonn e r p(x) , une

première appro c he consiste à dé�nir x(1) ; : : : ; x(N )
comme des v ariables aléatoires in-

dép endan tes iden tiquemen t distribuées (i.i.d.) selon p(x) , ou, de manière équiv alen te,

comme des nom bres indép endam m e n t sim ulés selon p(x) , et à les a�ecter de p oids iden-

tiques. Sous ces conditions, que l'on note

x(i ) � p(x); w(i ) =
1
N

; (2.13)

on mon tre que l'estimateur

pN (�) =
1
N

NX

i =1

�( x(i ) ) (2.14)

est non biaisé, et, d'après la loi forte des grands nom bres, con v erge presque sûremen t

� i.e. a v ec une probabilité de 1 � v ers p(�) lorsque N tend v ers l'in�ni. Si la v ariance

� 2
� = V ar (�( x)) est �nie, alors la v ariance de pN (�) est égale à

� 2
�

N . La con v ergence en

loi de l'erreur d'estimation est alors garan tie p our toute fonction �( :) con tin ue b ornée

par le théorème cen tral limite

p
N

� �
(pN (�) � p(�)) loi�! N (0; 1); (2.15)

d'où p euv en t être extraits des in terv alles de con�ance de p(�) cen trés sur p̂N (�) lorsque

N tend v ers l'in�ni [Campillo, 2005 , Millet, 2005 ]. On note que la vitesse de con v ergence

1p
N

ne dép end pas de la dimension de l'espace dans lequel vit x .

A-3 Éc han tillonnage préféren tiel Lorsqu'il n'est pas p ossible ou souhaité de ti-

rer des éc han tillons de p(x) , la stratégie précéden te est inapplicable . Une alternativ e

est l'éc han tillo n n a g e préféren tiel � ou �imp ortance sampling� / � éc han tillonn a g e p on-

déré � �, qui consiste à sélectionner x(1) ; : : : ; x(N )
selon une distribution erronée, puis à

comp enser n umériquemen t cette op ération dans les p oids w(1) ; : : : ; w(N )
.
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Plus précisémen t, supp osons que les particules x(1) ; : : : ; x(N )
soien t éc han tillonn é e s

de manière indép endan t e selon une densité � ou � loi d'imp ortanc e � � q(x) telle que

p(x) > 0 implique q(x) > 0. L'in tégrale p(�) dé�nie en (2.11) s'écrit égalemen t

p(�) =
Z

�( x)
p(x)
q(x)

q(x) d x; (2.16)

de sorte qu'elle p eut être appro ximée par la somme

1
N � N

i =1 w� ( i ) �( x(i ) ) , a v ec

w� ( i ) = p(x ( i ) )
q(x ( i ) )

. Cep endan t, l'estimateur p̂N (�) de�ni en (2.12) a v ec w(i ) = 1
N w� ( i )

ne sa-

tisfait pas la condition de normalisation

P N
i =1 w(i ) = 1 �guran t en (2.11) . C'est p ourquoi

il faut p oser w(i ) = w � ( i )
P N

j =1 w � ( j ) . En résumé, l'ensem ble de particules p ondérées f x(i ) ; w(i )g

constitue une description cohéren te de p(x) dès lors que

x(i ) � q(x); w(i ) /
p(x(i ) )
q(x(i ) )

; (2.17)

préalableme n t à une étap e de normalisation telle que

P N
i =1 w(i ) = 1 .

P our les mêmes raisons que précédemme n t , l'estimateur p̂N (�) ainsi construit est

asymptotiquemen t non biaisé et con v erge presque sûremen t v ers p(�) quelle que soit la

distribution d'imp ortanc e q(x) don t le supp ort recouvre celui de p(x) . Sa v ariance est

�nie seulemen t si l'esp érance Eq(:) (� 2(x) p2 (x)
q2 (x) ) =

R
� 2(x) p2 (x)

q(x) d x est �nie. On retrouv e

un théorème cen tral limite sem blable à (2.15) , qui p ermet ici aussi d'encadrer p(�) dans

un in terv alle cen tré sur p̂N (�) lorsque N �! + 1 .

L'in térêt de l'éc han tillo n n a g e préféren tiel est double [Millet, 2005 , Moulines, 2002 ].

D'une part, il p eut p ermettre une appro ximation de p(�) plus e�cace, par la réduction

de la v ariance de son estimateur. Ceci implique que le rapp ort

p(x)
q(x) soit b orné, sous p eine

que les p oids w(i )
v arien t b eaucoup et ne soien t élev és que p our un nom bre restrein t

de particules. D'autre part, comme cela a été indiqué plus haut, il p ermet de ne pas

éc han tillonn e r selon p(x) . Ceci est particulière m e n t in téressan t lorsque la loi p(x) n'est

conn ue qu'à une constan te de normalisation près.

Il con vien t toutefois de men tionner que ces propriétés nécessiten t un e�ort calcula-

toire plus imp ortan t au niv eau de l'év aluation des p oids.

À titre d'exemple, supp osons que l'on souhaite sim uler une loi normale NT (�; �)
de mo y enne � et de co v ariance � tronquée sur le segmen t [� � T ; � + T]. Une

p ossibilité consiste à sélectionner de manière équiprobable une particule parmi N
i.i.d. selon NT (�; �) . En outre, dé�nir N particules x(i )

i.i.d. selon la loi uni-

forme de supp ort [� � T ; � + T], et leur a�ecter des p oids w(i )
prop ortionne l s à

exp(� 1
2(x(i ) � � )T � � 1(x(i ) � � )) p ermet égalemen t l'obten tion d'une description parti-

culaire cohéren te.

B Application à la problématique du �ltrage

B-1 Éc han tillonnage préféren tiel Dans ce con texte, il s'agit donc d'établir une

représen tation particulaire de la loi conjoin te a p osteriori p(x0:k jz1:k ) ou de la loi margi-



24 Estimation par �ltrage particulaire

nale p(xk jz1:k ) . Du fait que ces densités ne son t généraleme n t conn ues qu'à une constan te

de normalisation près � cf. (2.6) ou (2.8) � l'éc han tillon n a g e préféren tiel est in v o qué.

On c hoisit p our cela une distribution d'imp ortanc e q(x0:k jz1:k ) p ouv an t être facile-

men t éc han tillonn é e et don t le supp ort inclut le supp ort de p(x0:k jz1:k ) , i.e.

8x0:k 2 (Rnx )k+1 ; p(x0:k jz1:k ) > 0 ) q(x0:k jz1:k ) > 0: (2.18)

Conformémen t à (2.10) , on p eut écrire

p(x0:k jz1:k ) � p̂N (x0:k jz1:k ) =
NX

i =1

w(i )
0:k � (x0:k � x(i )

0:k ); (2.19)

dès lors que les éc han tillons x(i )
0:k son t i.i.d. et a�ectés de p oids w(i )

0:k selon

3

x(i )
0:k � q(x0:k jz1:k ); w(i )

0:k /
p(x(i )

0:k jz1:k )

q(x(i )
0:k jz1:k )

;
NX

i =1

w(i )
0:k = 1 : (2.20)

L'in tégrale

I (f ) =
Z

f (x0:k )p(x0:k jz1:k )dx0:k (2.21)

relativ e à l'esp érance a p osteriori d'une fonction f (:) de la tra jectoire d'état depuis

l'instan t 0 jusqu'à l'instan t k est par conséquen t appro ximée au mo y en de l'estimateur

Î N (f ) =
NX

i =1

w(i )
0:k f (x(i )

0:k ) (2.22)

don t les propriétés on t déjà été év o quées au Ÿ2.1.2�A .

Notons qu'une marginalisatio n triviale de (2.19) par rapp ort à x0:k� 1 p ermet de

déduire l'appro ximation particulaire de la densité de �ltrage, qui s'écrit

p(xk jz1:k ) � p̂N (xk jz1:k ) =
NX

i =1

w(i )
k � (xk � x(i )

k ); où w(i )
k = w(i )

0:k : (2.23)

B-2 Éc han tillonnage p ondéré séquen tiel et métho de séquen tielle de Mon te

Carlo L'éc han till o n n a g e p ondéré com biné à la métho de d'in tégratio n de Mon te Carlo

p ermet d'estimer la densité a p osteriori . Cette estimation doit cep endan t être form ulée

de manière récursiv e, i.e. l'appro ximatio n particulaire de p(x0:k jz1:k ) doit être détermi-

née à partir du n uage de particules p ondérées appro c han t p(x0:k� 1jz1:k� 1) ainsi que de la

nouv elle observ ation zk . Si on c hoisit une fonction d'imp ortanc e � causale �, satisfaisan t

8k0 � k; q(x0:k jz1:k0) = q(x0:k jz1:k ); (2.24)

3

Notations :

x ( i )
0: k = i me

particule, réalisati o n de la tra jectoire x0:k

w( i )
0: k = p oids, scalaire , asso cié à cette particule.
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alors, du fait que q(x0:k jz1:k ) = q(xk jx0:k� 1; z1:k )q(x0:k� 1jz1:k ) s'écrit

q(x0:k jz1:k ) = q(xk jx0:k� 1; z1:k )q(x0:k� 1jz1:k� 1); (2.25)

c haque nouv elle i ème

particule x(i )
0:k � q(x0:k jz1:k ) p eut être dé�nie comme l'� augmen ta-

tion � de la i ème

particule x(i )
0:k� 1 � q(x0:k� 1jz1:k� 1) à l'instan t précéden t, par un nouv el

état x(i )
k sélectionné selon q(xk jx(i )

0:k� 1; z1:k ) .

La substitution de (2.25) et (2.6) dans (2.20) conduit à l'équation récursiv e de mise

à jour des p oids d'imp ortanc e :

w(i )
k /

p(x(i )
0:k jz1:k )

q(x(i )
0:k jz1:k )

/
p(zk jx(i )

k )p(x(i )
k jx(i )

k� 1)p(x(i )
0:k� 1jz1:k� 1)

q(x(i )
k jx(i )

0:k� 1; z1:k )q(x(i )
0:k� 1jz1:k� 1)

/ w(i )
k� 1

p(zk jx(i )
k )p(x(i )

k jx(i )
k� 1)

q(x(i )
k jx(i )

0:k� 1; z1:k )
: (2.26)

Si, de plus, la fonction d'imp ortanc e satisfait q(xk jx0:k� 1; z1:k ) = q(xk jxk� 1; zk ) , les

p oids (2.26) dép enden t uniquemen t de l'état précéden t et de l'observ ation couran te, au

sens où

w(i )
k / w(i )

k� 1

p(zk jx(i )
k )p(x(i )

k jx(i )
k� 1)

q(x(i )
k jx(i )

k� 1; zk )
: (2.27)

Dans notre con texte de suivi, nous supp osons que la fonction d'imp ortanc e est de la

forme q(xk jxk� 1; zk ) et nous ne nous in téressons qu'à l'estimation de la loi de �ltrage

p(xk jz1:k ) .

Ces dév elopp emen t s p ermetten t de dé�nir l'algorithme d'éc han tillo n n a g e p ondéré

séquen tiel (� Se quential Imp ortanc e Sampling �, SIS) résumé T able 2.1, qui construit ré-

cursiv emen t un n uage de particules p ondérées appro c han t la loi de �ltrage p(xk jz1:k ) à

l'instan t k . Chaque particule x(i )
k� 1 est � propagée � selon la fonction d'imp ortanc e , puis

les p oids son t mis à jour selon (2.27) préalableme n t à leur normalisation. Rapp elons que

l'appro ximatio n (2.19) de la loi conjoin te a p osteriori p eut immédiatem e n t être déduite

en dé�nissan t x(i )
0:k = f x(i )

0 ; : : : ; x(i )
k g et en utilisan t la propriété (2.23) .

Cet algorithme très simple d'estimation de la loi de �ltrage p(xk jz1:k ) p ossède l'a v an-

tage d'être parallélisable. T outefois, sa nature récursiv e soulèv e certains problèmes. Dans

la section suiv an te, nous ab ordons les di�cultés liées à cette stratégie de �ltrage, puis

discutons des p oin ts sensibles et des métho des qui p euv en t con tribuer à une amélioratio n

de l'e�cacité du �ltre.
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h
f x ( i )

k ; w ( i )
k gN

i =1

i
= SIS

h
f x ( i )

k � 1 ; w ( i )
k � 1gN

i =1 ; zk

i

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: � Propager � la particule x ( i )
k � 1 en sim ulan t de manière indép endan te x ( i )

k � q(xk jx ( i )
k � 1 ; zk )

7: Mettre à jour le p oids w( i )
k selon l'équation

w( i )
k / w( i )

k � 1

p(zk jx ( i )
k )p(x ( i )

k jx ( i )
k � 1)

q(x ( i )
k jx ( i )

k � 1 ; zk )

8: FIN POUR

9: Normaliser les p oids d'imp ortance

w( i )
k =

w( i )
kP N

j =1 w( j )
k

de sorte que

P N
i =1 w( i )

k = 1
10: Le n uage f x ( i )

k ; w( i )
k gi =1 :::N p ermet d'appro c her la loi de �ltrage par

p(xk jz1:k ) '
NX

i =1

w( i )
k � (xk � x ( i )

k )

11: FIN SI

T ab. 2.1 � Algorithme de �ltrage par éc han tillonn a g e p ondéré séquen tiel ( SIS)

2.1.3 Di�cult és et leviers

On a vu commen t construire un estimateur récursif de la distribution conjoin te a

p osteriori p(x0:k jz1:k ) ainsi que de la loi de �ltrage p(xk jz1:k ) . La précision de l'estimateur

p eut être quali�ée au mo y en de sa v ariance. Dans cette section, nous nous prop osons de

discuter certains problèmes relatifs à ce critère, et présen tons des métho des et tec hniques

p ermettan t leur minimisation.

A Dégénérescence de l'algorithme

En raison de la nature récursiv e de l'algorithme SIS, la v ariance inconditionn e l l e

des p oids dans le temps augmen te [K ong et al., 1994 ], induisan t une dégradation de la

précision de l'estimation. Ceci se traduit par le phénomène de dé génér e sc e nc e du n uage,

au sens où après un certain nom bre d'étap es de récursion, la plupart des particules son t

a�ectées d'un p oids normalisé négligeable . Il se p eut alors que des ressources imp ortan tes

soien t nécessaires aux calculs liés à leur év olution, p our une con tribution �nalemen t

insigni�an te dans l'appro ximatio n de p(xk jz1:k ) . La dégénérescenc e de l'algorithme est

d'autan t plus sensible que la distribution d'imp ortanc e q(x0:k jz1:k ) di�ère de p(x0:k jz1:k ) ,

qui corresp ondrait au cas équip ondéré.
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Une mesure du phénomène de dégénérescence est la tail le e�c ac e du N-

é chantil lon [Kong et al., 1994 ] , ci-après désignée par Nef f . Ce critère fait in terv enir

le rapp ort en tre la v ariance de l'estimateur rep osan t sur un éc han tillonn a g e préféren-

tiel selon q(x0:k jz1:k ) et celle de l'estimateur obten u en éc han tillonn a n t selon la loi a

p osteriori p(x0:k jz1:k ) . Il est dé�ni par

Nef f =
N

V ar q( : j z1:k ) Î N (�( x0:k ))
V ar p( : j z1:k ) I N (�( x0:k ))

=
N

1 + V ar q(:jz1:k )
p(x ( i )

0: k jz1:k )

q(x ( i )
0: k jz1:k )

: (2.28)

L'expression de Nef f ne p eut pas être calculée directemen t, mais une estimation est

donnée par :

[Nef f =
1

P N
i =1 (w(i )

k )2
(2.29)

où w(i )
k , i = 1 ; : : : ; N désignen t les p oids normalisés obten us par l'équation (2.26) . Les

v aleurs maximale Nef f = N et minimale Nef f = 1 de Nef f corresp onden t resp ectiv e-

men t à l'équip ondérat i o n des particules � i.e. 8i = 1 ; : : : ; N , w(i )
k = 1

N � et au cas de

dégénérescenc e extrême : 9j 2 f 1; : : : ; N g tel que w(j )
k = 1 et w(i )

k = 0 p our tout i 6= j .

Une autre métho de d'appro ximatio n du Nef f prop osée par [Carp en ter et al., 1999 ]

met en ÷uvre un calcul basé sur une métho de de Mon te Carlo. D'autres critères de

mesure de la dégénérescenc e des p oids p euv en t être en visagés, e.g. basés sur des mesures

d'en tropie, etc. T outefois, on ne retien t généraleme n t que la première métho de, qui est

plus simple et moins coûteuse en temps de calcul.

A�n de pallier partielleme n t ce problème de dégénérescenc e et d'augmen ter l'e�ca-

cité d'un �ltre particulaire , plusieurs stratégies p euv en t être mises en ÷uvre.

B Choix de la fonction d'imp ortance � Stratégie récursiv e optimale

La fonction d'imp ortanc e dé�nit la stratégie d'exploration de l'espace d'état par

les particules. Or, le p ositionnemen t de c haque particule conditionne son p oids via sa

vraisem blance par rapp ort à l'observ ation et la compatibili t é de son historique vis à vis

de la dynamique du système. On comprend donc que la fonction d'imp ortanc e ait une

in�uence particulière sur la disp ersion des p oids et par conséquen t sur l'e�cacité du

�ltre.

Un éc han tillonn a g e selon la distribution a p osteriori p(x0:k� 1jz1:k ) conduirait à un

n uage de particules équip ondéré et par conséquen t, comme indiqué précédemme n t , à

Nef f = N . Il n'est évidemmen t pas p ossible de p oser q(x0:k� 1jz1:k ) = p(x0:k� 1jz1:k ) ,

car la condition (2.24) p ermettan t d'exprimer la fonction d'imp ortanc e sous la forme

récursiv e (2.25) ne tiendrait plus. Bien que (2.25) implique l'augmen tat i o n de la v ariance

inconditionn e l l e des p oids dans le temps, il demeure néanmoins nécessaire de limiter la

dégénerescenc e de l'algorithme de �ltrage.
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Ainsi, la fonction d'imp ortanc e est dite optimale si elle p ermet de minimiser la

v ariance des p oids c onditionnel lement à z1:k et x(i )
0:k� 1 . D'après [Doucet et al., 2000 ],

celle-ci satisfait

q� (xk jx(i )
k� 1; zk ) = p(xk jx(i )

k� 1; zk )

=
p(zk jxk ; x(i )

k� 1)p(xk jx(i )
k� 1)

p(zk jx(i )
k� 1)

: (2.30)

En substituan t cette équation dans (2.26), les p ondérations des particules deviennen t

w� ( i )
k / w� ( i )

k� 1

p(zk jx(i )
k )p(x(i )

k jx(i )
k� 1)

p(xk jx(i )
k� 1; zk )

/ w� ( i )
k� 1p(zk jx(i )

k� 1): (2.31)

Une propriété remarquable de (2.31) est que le p oids w� ( i )
k asso cié à c haque particule

x(i )
k ne dép end que de la particule prédécesseur x(i )

k� 1 . Il s'en suit que la v ariance des

p oids conditionne l l e m e n t à z1:k et x(i )
0:k� 1 est n ulle.

Il advien t toutefois qu'on ne puisse pas éc han tillonn e r selon p(xk jx(i )
k� 1; zk ) ou que la

vraisem blance

p(zk jx(i )
k� 1) =

Z
p(zk jxk )p(xk jx(i )

k� 1) d xk (2.32)

ne puisse pas être exprimée analytiquemen t. c'est notammen t le cas dans le con texte de

suivi visuel. Néanmoins, même si seule une appro ximation de p(xk jx(i )
k� 1; zk ) et/ou de

p(zk jx(i )
k� 1) est disp onible, il demeure p ossible de se rappro c her du cas optimal, cf. Ÿ2.3.

C In tro duction du rééc han tillonnage � V ers un algorithme générique de

�ltrage particulaire

L'utilisation de l'éc han tillon n a g e p ondéré séquen tiel ne su�t pas à estimer con v ena-

blemen t la loi a p osteriori , du fait que la dégénérescenc e des p oids ne p ermet pas une

couv erture p ertinen te de l'espace d'état. Néanmoins, comme men tionné au Ÿ2.1.2�A ,

une distribution p eut être appro ximée par di�éren ts n uages de particules p ondérées.

Sur ce princip e, une étap e de rééc han tillo n n a g e p eut p ermettre de limiter le phénomène

de dégénérescenc e par une duplication des particules fortemen t p ondérées au détri-

men t de celles, a�ectées d'un p oids faible, qui disparaissen t. P our cela, l'ensem ble de

particules p ondérées f x(j )
k ; w(j )

k g est transformé en un ensem ble de mesures aléatoires

f ~x(i )
k ; ~w(i )

k = 1=Ng de p oids uniformes en sélectionnan t, a v ec remise, les N nouv elles

particules ~x(i )
k dans l'ensem ble f x(j )

k g selon la règle P(~x(i )
k = x(j )

k ) = w(j )
k , de sorte que

l'étap e de rééc han tillo n n a g e p eut être résumée en

~x(i )
k = x(j )

k a v ec une probabilité w(j )
k

~w(i )
k =

1
N

: (2.33)
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P our être cohéren t, i.e. p our qu'il p ermette l'obten tion de particules ~x(i )
k i.i.d. selon

P N
j =1 w(j )

k � (xk � x(j )
k ) , un rééc han tillo n n a g e doit dupliquer c haque particule x(j )

k un

nom bre N j de fois prop ortionne l à son p oids w(j )
k . Les métho des prop osées dans la

littérature assuren t qu'en mo y enne on a bien E(N j ) = Nw (j )
k , toutefois elles a jouten t

systématiquemen t une v ariance � dite � de Mon te Carlo � � sur N j qui a p our consé-

quence d'in tro duire une imprécision supplémen taire sur la distribution estimée. C'est

p ourquoi nous a v ons donc c hoisi d'utiliser la métho de à v ariance de Mon te Carlo mi-

nimale dite de � rééc han tillo n n a g e systématique � [Kitaga w a, 1996 ], qui est en outre

simple à implémen te r et de complexité en O(N ) . Cet algorithme résumé T able 2.2 as-

sure que le nom bre de duplications de c haque particule x(j )
k ne di�ère pas de Nw (j )

k de

plus de 1.

h
f ~x ( i )

k ; ~w( i )
k gN

i =1

i
= RESAMP LE

h
f x ( i )

k ; w ( i )
k gN

i =1

i

1: Initialiser la somme cum ulée des p oids (SCP) : c1 = w(1)
k

2: POUR i = 2 ; : : : ; N , F AIRE

3: Construire SCP : ci = ci � 1 + w( i )
k

4: FIN POUR

5: Démarrer au début de SCP : i = 1
6: Tirer un p oin t de départ : u1 � U [0; N � 1 ]
7: POUR j = 1 ; : : : ; N , F AIRE

8: Se déplacer le long de SCP : uj = u1 + ( j � 1)N � 1

9: T ANT QUE uj > c i , F AIRE

10: i = i + 1
11: FIN T ANT QUE

12: Recopier la particule : ~x ( j )
k = x ( i )

k

13: A�ecter le p oids : w( j )
k = N � 1

14: FIN POUR

T ab. 2.2 � Algorithme dit de � rééc han tillo n n a g e systématique � [Kitaga w a, 1996 ]

In tégré à l'algorithme SIS, le rééc han tillo n n a g e constitue donc un mo y en de limiter

la dégénérescence des p oids d'imp ortanc e . Il faut néanmoins limiter autan t que p os-

sible le nom bre de rééc han tillo n n a g e s, d'une part en raison de la v ariance de Mon te

Carlo in tro duite mais aussi a�n de limiter le phénomène d' app auvrissement du n uage

résultan t d'une rép étition év en tuellemen t trop imp ortan te des particules de p oids w(j )
k

élev és. Cette p erte de div ersité dans l'exploration de l'espace d'état est d'autan t plus

imp ortan te que la dynamique du système est p eu bruitée. Une solution consiste à ne

rééc han tillo n n e r que lorsque l'estimée

[Nef f établi en (2.29) de la taille e�cace du N -

éc han tillon se situe en dessous d'un certain seuil

[Nef f < N s .

Un algorithme générique de �ltrage particulaire , nommé SIR p our Sampling Imp or-

tanc e R esampling , découle de ces considérations, cf. T able 2.3. T ous les �ltres particu-

laires p euv en t être considérés comme une instance de SIR et ne di�èren t que par le c hoix

de la fonction d'imp ortanc e et par la stratégie de rééc han tillo n n a g e mise en ÷uvre. Il

con vien t toutefois de signaler, p our une meilleure estimation de l'in tégrale I (f ) dé�nie
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en (2.21) au mo y en de Î N (f ) dans (2.22) , qu'il est préférable de ne pas pro céder au

rééc han tillo n n a g e à c haque instan t et que l'év aluation de (2.22) doit être e�ectuée de

préférence a v an t le rééc han tillo n n a g e .

[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = SIR([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITI ALI S A T I O N ) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: � Propager � la particule x ( i )
k � 1 en sim ulan t de manière indép endan te

x ( i )
k � q(xk jx ( i )

k � 1 ; zk ) (2.34)

7: Mettre à jour le p oids w( i )
k selon l'équation

w( i )
k / w( i )

k � 1

p(zk jx ( i )
k )p(x ( i )

k jx ( i )
k � 1)

q(x ( i )
k jx ( i )

k � 1 ; zk )
(2.35)

préalablemen t à une étap e de normalisation assuran t que

P N
i =1 w( i )

k = 1
8: FIN POUR

9: Le n uage f x ( i )
k ; w( i )

k gi =1 :::N p ermet d'appro c her la loi de �ltrage par

p(xk jz1:k ) '
NX

i =1

w( i )
k � (xk � x ( i )

k )

10: De manière systématique où dès lors que

1
P N

i =1 ( w ( i )
k ) 2

< seuil , rééc han tillonner f x ( i )
k ; w( i )

k g selon

P
�
~x ( i )

k = x ( j )
k

�
= w( j )

k , de façon à obtenir un ensem ble de particules p ondérées f ~x ( i )
k ; 1

N g tel que

P N
i =1 w( i )

k � (xk � x ( i )
k ) et

1
N

P N
i =1 � (xk � ~x ( i )

k ) appro ximen t p(xk jz1:k ) . A�ecter x ( i )
k et w( i )

k a v ec

~x ( i )
k et

1
N

11: FIN SI

T ab. 2.3 � Algorithme générique de �ltrage particulaire ( SIR)

Signalons en�n que l'in tro ducti o n d'une étap e de rééc han tillo n n a g e dans l'algorithme

SIR, outre le fait qu'elle remet en cause sa parallélisation de manière aussi immédiate

que p our le SIS, complexi�e considérableme n t les preuv es relativ es à sa con v ergence.

En e�et, les particules étan t statistiquemen t dép endan tes à l'issue du rééc han tillo n n a g e ,

les résultats classiques de con v ergence des métho des de Mon te Carlo, qui rep osen t sur

l'h yp othèse �i.i.d.� �cf. Ÿ2.1.2 �A� ne p ermetten t pas de conclure. Le lecteur in téressé

est in vité à consulter [Crisan et al., 2002 ]. La thèse de MacCormic k [MacCormic k, 2000 ]

con tien t égalemen t une reformalisation accessible d'une preuv e de Del Moral relativ e à

ce problème.
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D Autres stratégies de rééc han tillonnage et d'éc han tillonnage

D-1 Rééc han tillonnage p ondéré Le rééc han tillo n n a g e p on-

déré [MacCormic k, 2000 ] p ermet, disp osan t d'une appro ximation particulaire

P N
j =1 w(j )

k � (xk � x(j )
k ) d'une distribution donnée de la v ariable xk , de construire

un autre n uage p ondéré f ~x(i )
k ; ~w(i )

k g représen tan t cette distribution, le p ositionnemen t

des nouv elles particules ~x(i )
k étan t e�ectué dans les zones de l'espace d'état où une

fonction g(:) donnée admet des v aleurs élev ées. Alors que le rééc han tillo n n a g e systé-

matique de [Kitaga w a, 1996 ] utilise les p oids w(j )
k p our redistribuer les particules x(j )

k ,

cette nouv elle appro c he dé�nit l'ensem ble f ~x(i )
k ; ~w(i )

k g par

~x(i )
k = x(j )

k a v ec une probabilité � (j )
k =

g(x(j )
k )

P N
l=1 g(x(l )

k )
;

~w(i )
k /

w(j )
k

� (j )
k

: (2.36)

La fonction g(:) est supp osée con tin ue et à v aleurs strictemen t p ositiv es. Le n uage p on-

déré obten u est e�ectiv emen t une représen tation cohéren te de la distribution considérée

dès lors qu'il existe une fonction f (:) , con tin ue et à v aleurs dans R�
+ , telle que w(j )

k
s'écrit

w(j )
k =

f (x(j )
k )

P N
r =1 f (x(r )

k )
: (2.37)

D-2 Éc han tillonnage partitionné Supp osons que l'espace d'état soit dé�ni

comme le pro duit cartésien X = X 1 � : : : � X M et que la dynamique du système

s'écriv e, a v ec xk =
�
(x1

k )0; : : : ; (xM
k )0

� 0; xm
k 2 X m ; m = 1 ; : : : ; M ,

p(xk jxk� 1) =
Z

~d1(� 1jxk� 1) ~d2(� 2j� 1) : : : ~dM (xk j� M � 1)d� 1 : : : d� M � 1; (2.38)

où, les v ecteurs � m étan t partitionnés

4

comme xk en � m =
�
(� 1

m )0; : : : ; (� M
m )0

� 0
,

m = 1 ; : : : ; M , les fonctions

~d1(:j:); : : : ; ~dM (:j:) satisfon t

~d1(� 1jxk� 1) = d1(� 1
1; : : : ; � M

1 jxk� 1);
~d2(� 2j� 1) = d2(� 2

2; : : : ; � M
2 j� 1):� (� 1

2 � � 1
1);

~d3(� 3j� 2) = d3(� 3
3; : : : ; � M

3 j� 2):� (� 1
3 � � 1

2):� (� 2
3 � � 2

2); (2.39)

.

.

.

~dM (xk j� M � 1) = dM (xM
k j� M � 1):� (x1

k � � 1
M � 1):� (x2

k � � 2
M � 1): : : : :� (xM � 1

k � � M � 1
M � 1):

4

Les indices des v ecteurs � m n'on t cep endan t aucun lien a v ec le temps, con trairemen t à l'indice k
de xk : : :
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En d'autres termes, la dynamique a priori du système se présen te comme

l'applicatio n successiv e � i.e. la con v olution� de dynamiques élémen taire s

~d1(:j:); : : : ; ~dm (:j:); : : : ; ~dM (:j:) , c hacune se fo calisan t sur un nom bre plus restrein t

de constituan ts du v ecteur d'état au fur et à mesure que m �! M .

Supp osons égalemen t que l'on disp ose de fonctions g1(:); : : : ; gm (:); : : : ; gM � 1(:) dé-

�nies sur l'espace d'état Rnx
telles que c haque gm (:) admette un mo de dans les zones de

forte probabilité a p osteriori de la m ième

comp osan te du v ecteur d'état. Ces fonctions

son t généralemen t dé�nies à partir de la mesure.

Sous ces h yp othèses, on mon tre que l'e�cacité du �ltre p eut être signi�cativ emen t

améliorée si l'appro ximatio n particulaire de la distribution a p osteriori du v ecteur d'état

est déterminée au mo y en des étap es suiv an tes [MacCormic k, 2000 , Ÿ7.6] :

1. Disp osan t du n uage p ondéré f x(i )
k� 1; w(i )

k� 1g représen tan t p(xk� 1jz1:k� 1) , éc han-

tillonner de manière indép endan t e (x1(i )
k ; � 2(i )

1 ; : : : ; � M (i )
1 ) � d1(� 1

1; : : : ; � M
1 jx(i )

k� 1) ,

i = 1 ; : : : ; N , de sorte que f (x1(i )
k ; � 2(i )

1 ; : : : ; � M (i )
1 ); w(i )

k� 1g appro xime

R ~d1(� 1jxk� 1)p(xk� 1jz1:k� 1)dxk� 1 ;

2. Obtenir l'appro ximatio n particulaire f (~x1(i )
k ; ~� 2(i )

1 ; : : : ; ~� M (i )
1 ); � (i )

1 g �équiv alen te� à

f (x1(i )
k ; � 2(i )

1 ; : : : ; � M (i )
1 ); w(i )

k� 1g, en e�ectuan t sur ce dernier n uage un rééc han tillo n -

nage p ondéré guidé par l'ensem ble des p oids f g1(x1(i )
k ; � 2(i )

1 ; : : : ; � M (i )
1 )g ; renommer

f (~x1(i )
k ; ~� 2(i )

1 ; : : : ; ~� M (i )
1 ); � (i )

1 g en f (x1(i )
k ; � 2(i )

1 ; : : : ; � M (i )
1 ); � (i )

1 g ;

3. Éc han tillo n n e r , de manière indép endan t e , (x2(i )
k ; � 3(i )

2 ; : : : ; � M (i )
2 ) �

d2(� 2
2; � 3

2; : : : ; � M
2 jx1(i )

k ; � 2(i )
1 ; : : : ; � M (i )

1 ) , i = 1 ; : : : ; N , de

sorte que f (x1(i )
k ; x2(i )

k ; � 3(i )
2 ; : : : ; � M (i )

2 ); � (i )
1 g appro ximeR ~d2(� 2j� 1)[

R ~d1(� 1jxk� 1)p(xk� 1jz1:k� 1)dxk� 1]d� 1 ;

4. Obtenir l'appro ximatio n particulaire f (~x1(i )
k ; ~x2(i )

k ; ~� 3(i )
2 ; : : : ; ~� M (i )

2 ); � (i )
2 g �équi-

v alen te� à f (x1(i )
k ; x2(i )

k ; � 3(i )
2 ; : : : ; � M (i )

2 ); � (i )
1 g, en e�ectuan t sur ce der-

nier n uage un rééc han tillo n n a g e p ondéré guidé par l'ensem ble des p oids

f g2(x1(i )
k ; x2(i )

k ; � 3(i )
2 ; : : : ; � M (i )

2 )g ; renommer f (~x1(i )
k ; ~x2(i )

k ; ~� 3(i )
2 ; : : : ; ~� M (i )

2 ); � (i )
2 g en

f (x1(i )
k ; x2(i )

k ; � 3(i )
2 ; : : : ; � M (i )

2 ); � (i )
2 g ;

.

.

.

(2M � 1). Éc han tillo n n e r xM (i )
k � dM (xM

k jx1(i )
k ; x2(i )

k ; : : : ; xM � 1(i )
k ; � M (i )

M � 1) de

façon à obtenir un ensem ble de particules p ondérées, noté

f x(i )
k = ( x1(i )

k ; : : : ; xM � 1(i )
k ; xM (i )

k ); ~w(i )
k� 1 = � (i )

M � 1g, représen tan t p(xk jz1:k� 1) ;

confron ter cet ensem ble à la mesure zk de façon que la mise à jour

des p oids w(i )
k / ~w(i )

k� 1p(zk jx(i )
k ) conduise à l'appro ximatio n particulaire

p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w(i )
k � (xk � x(i )

k ) .

Dans de nom breux cas, c hacune des fonctions di (:j:) in terv enan t dans les dynamiques
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élémen taire s

~di (:j:) satisfait en outre

d1(� 1
1; : : : ; � M

1 jxk� 1) = p(� 1
1 jx1

k� 1)
MY

r =2

� (� r
1 � xr

k� 1);

8m 2 f 2; : : : ; M � 1g; dm (� m
m ; : : : ; � M

m j� m� 1) = p(� m
m j� m

m� 1)
MY

r = m+1

� (� r
m � � r

m� 1); (2.40)

dM (xM
k j� M � 1) = p(xM

k j� M
M � 1);

(2.41)

de sorte que p(xk jxk� 1) devien t

p(xk jxk� 1) =
MY

m=1

p(xm
k jxm

k� 1) . (2.42)

De même, la vraisem blance p(zk jxk ) de xk =
�
(x1

k )0; : : : ; (xM
k )0

� 0
se factorise souv en t en

p(zk jxk ) =
MY

m=1

lm (zk jx1
k ; : : : ; xm

k ); (2.43)

où les fonctions lm (zk j:) p ermetten t de dé�nir des vraisem blances in termédiair e s d'un

sous-ensem ble du v ecteur d'état de plus en plus imp ortan t au fur et à mesure que

m �! M .

Sous ces dernières h yp othèses, les étap es élémen taire s constitutiv es de l'algorithme

de �ltrage partitionné p euv en t être transfomées en [MacCormic k, 2000 , Ÿ7.6, p. 131] :

1. Disp osan t du n uage p ondéré f x(i )
k� 1; w(i )

k� 1g représen tan t p(xk� 1jz1:k� 1) , éc han-

tillonner de manière indép endan t e x1(i )
k � p(x1

k jx1(i )
k� 1) , et asso cier à

(x1(i )
k ; x2(i )

k� 1; : : : ; xM (i )
k� 1 ) le p oids � (i )

1 / w(i )
k� 1l1(zk jx1(i )

k ) ;

2. Rééc han tillonne r f (x1(i )
k ; x2(i )

k� 1; : : : ; xM (i )
k� 1 ); � (i )

1 g en l'ensem ble de par-

ticules équip ondérées f (~x1(i )
k ; ~x2(i )

k� 1; : : : ; ~xM (i )
k� 1 ); ~� (i )

1 = 1
N g ; renommer

f (~x1(i )
k ; ~x2(i )

k� 1; : : : ; ~xM (i )
k� 1 ); ~� (i )

1 = 1
N g en f (x1(i )

k ; x2(i )
k� 1; : : : ; xM (i )

k� 1 ); � (i )
1 = 1

N g ;

3. Éc han tillon n e r de manière indép endan t e x2(i )
k � p(x2

k jx2(i )
k� 1) , et asso cier à

(x1(i )
k ; x2(i )

k ; x3(i )
k� 1; : : : ; xM (i )

k� 1 ) le p oids � (i )
2 / � (i )

1 l2(zk jx1(i )
k ; x2(i )

k ) ;

4. Rééc han tillonne r [...] ; renommer [...] ;

.

.

.

(2M � 1). À l'issue de l'éc han tillon n a g e de xM (i )
k � p(xM

k jxM (i )
k� 1 ) et de la mise à jour des p oids

w(i )
k / � (i )

M � 1lM (zk jx1(i )
k ; : : : ; xM (i )

k ) , l'ensem ble de particules p ondérées f x(i )
k ; w(i )

k g
obten u est une représen tation cohéren te de p(xk jz1:k ) .
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D-3 Éc han tillonnage hiérarc hisé La stratégie d'éc han tillo n n a g e hiérarc hisé, dé-

v elopp ée dans [P érez et al., 2004 ], p eut être vue comme une généralisation du second

algorithme d'éc han tillo n n a g e partitionné présen té précédemme n t . La dynamique du sys-

tème est supp osée décomp osable selon l'équation (2.38) , sans qu'aucune restriction ne

soit placée sur les fonctions

~dm (�j� ) , m = 1 ; : : : ; M . La fonction de mesure p(zk jxk )
est quan t à elle supp osée factorisable en un pro duit de M vraisem blances élémen taire s

p1(zk j�); : : : ; pM (zk j�) � e.g. dans le cas où zk est constitué de M informations senso-

rielles conditionnel l e m e n t indép endan t e s étan t donné xk ,

p(zk jxk ) =
MY

m=1

pm (zk jxk ) =
MY

m=1

pm (zm
k jxk ) (2.44)

�, telles que c haque vraisem blance pm (zk j�) puisse être incorp orée après l'applicatio n

de la dynamique

~dm (�j� ) . Une autre caractéristique essen tielle de l'éc han tillon n a g e hié-

rarc hisé est que les particules relativ es aux v ecteurs auxiliaires � 1; : : : ; � M � 1 et au v ec-

teur d'état xk ne son t pas éc han tillonn é e s selon les dynamiques

~d1(�j� ); : : : ; ~dM � 1(�j� )
et

~dM (�j� ) mais selon des fonctions d'imp ortanc e ~q1(�j� ); : : : ; ~qM (�j� ) liées à la fonction

d'imp ortanc e q(xk jxk� 1; zk ) par

q(xk jxk� 1; zk ) =
Z

~q1(� 1jxk� 1; z1
k )~q2(� 2j� 1; z2

k ) : : : ~qM (xk j� M � 1; zM
k )d� 1d� 2 : : : d� M � 1:

(2.45)

L'algorithm e s'écrit alors comme indiqué dans la T able 2.4.

[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = HIERARCH
�

[f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk = (( z1

k )0; : : : (zM
k )0)0

�

1: SI k = 0 (INITI ALI S A T I O N ) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: P oser f � ( i )
0 ; � ( i )

0 g = f x ( i )
k � 1 ; w( i )

k � 1g
5: SI k � 1 ALORS

6: POUR m = 1 ; : : : ; M , F AIRE

7: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

8: Éc han tillonner de manière indép endan te � ( i )
m � ~qm (� m j� ( i )

m � 1 ; zm
k )

9: Calculer les p oids � ( i )
m / � ( i )

m � 1
pm ( z m

k j � ( i )
m ) ~dm ( � ( i )

m j � ( i )
m � 1 )

~qm ( � ( i )
m j � ( i )

m � 1 ;z m
k )

préalablemen t à leur normalisation de

telle sorte que

P N
i =1 � ( i )

m = 1
10: FIN POUR

11: Réa�ecter l'ensem ble de particules p ondérées f � ( i )
m ; � ( i )

m g a v ec l'ensem ble de particules équi-

p ondérées équiv alen t obten u par rééc han tillonnage

12: FIN POUR

13: Fin : f x ( i )
k ; w( i )

k g = f � ( i )
M ; � ( i )

M g
14: FIN SI

T ab. 2.4 � Filtre hiérarc hisé p our la fusion de M mo dalités d'observ ation z1; : : : ; zM
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E Réduction de v ariance par Rao-Blac kw ellisation

Lorsqu'une partie du v ecteur d'état, conditionne l l e m e n t à d'autres comp osan tes,

p eut être traitée par une métho de optimale telle que le �ltre de Kalman, il est opp or-

tun de ne pas résoudre le problème de �ltrage en adoptan t une solution � puremen t

particulaire �. L'applicat i o n de la métho de de Rao-Blac kw ellisation p ermet de tirer

parti de cette propriété, et de réduire ainsi la v ariance du �ltre [Casella et al., 1996 ,

Doucet, 1998 , Gustafsson et al., 2002 ].

Dans cette métho de, on supp ose donc que le v ecteur d'état xk p eut se diviser en

deux parties uk et vk telles que

p(uk jvk ; uk� 1; vk� 1) = p(uk juk� 1); (2.46)

de sorte que l'équation de dynamique du système s'écrit

p(xk jxk� 1) = p(uk ; vk juk� 1; vk� 1) = p(uk juk� 1)p(vk juk� 1; vk� 1): (2.47)

Si on supp ose égalemen t que la distribution a p osteriori conditionne l l e p(vk juk ; z1:k )
p eut être exprimée analytiquemen t, alors, en se basan t sur la distribution ob jectif

p(xk jz1:k ) qui s'écrit

p(xk jz1:k ) = p(uk ; vk jz1:k ) = p(vk juk ; z1:k )p(uk jz1:k ); (2.48)

on p eut simplemen t marginaliser sur vk p our se fo caliser sur l'estimation de p(uk jz1:k )
don t l'espace est réduit.

Dans un premier temps, on construit une appro ximation particulaire de p(uk jz1:k ) ,

p(uk jz1:k ) �
NX

i =1

w(i )
k � (uk � u(i )

k ): (2.49)

Ensuite, la densité marginale de vk jz1:k , qui s'écrit

p(vk jz1:k ) =
Z

p(vk juk ; z1:k )p(uk jz1:k )duk ; (2.50)

est appro c hée, grâce à (2.49) , par un mélange de lois calculables

p(vk jz1:k ) '
Z

p(vk juk ; z1:k )
NX

i =1

w(i )
k � (uk � u(i )

k )duk

'
NX

i =1

w(i )
k p(vk ju(i )

k ; z1:k ): (2.51)

Des études théoriques dans [Doucet et al., 2000 ] et [Doucet et al., 2001b ] on t mon tré

que la métho de de Rao-Blac kw ellisation app orte bien un gain sur l'e�cacité du �ltrage,

en dimin uan t la v ariance par rapp ort à la v ariance obten ue par un estimateur standard

non Rao-Blac kw ellisé.
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F Complémen ts

De nom breuses autres stratégies on t été dév elopp ées dans la littérature a�n de gé-

rer plus e�cacemen t la p opulation de particules, qui sorten t du cadre de ce mémoire.

Citons par exemple les �ltres à mémoire limitée ou à oubli exp onen tiel, les métho des

de prior e diting / prior b o osting qui in tègren t des tests d'acceptatio n des particules, ou

l'a jout d'étap es de métho des de Mon te Carlo par Chaîne de Mark o v (MCMC) p our une

meilleure di�usion des particules et une in tégration graduelle de l'information app ortée

par la mesure dans la fonction d'imp ortanc e .

2.2 Stratégies d'éc han tillonnage � simples �

Comme indiqué au Ÿ2.1.3�C, dès lors que la pro cédure de rééc han tillo n n a g e est sélec-

tionnée dans l'algorithme générique SIR, tout �ltre particulaire p eut être dériv é par le

c hoix d'une fonction d'imp ortanc e don t le supp ort inclut celui de la loi ob jectif. Ce c hoix

a bien sûr des conséquences sur l'e�cacité du �ltre et la qualité de l'estimé. Dans cette

section, nous présen tons tout d'ab ord deux t yp es de fonctions d'imp ortanc e � simples �,

au sens où elle son t basées uniquemen t sur la dynamique ou sur les mesures. Des exten-

sions de ces stratégies ainsi que des mécanismes p ermettan t d'améliorer l'e�cacité du

�ltrage son t égalemen t surv olées.

2.2.1 F onction d'imp ortance basée sur la dynamique ( FID )

Les premiers �ltres particulaire s prop osés dans la littérature, tels le �ltr e b o ots-

tr ap [Gordon et al., 1993 ] ou plus récemmen t la CONDENSATION � p our �Conditional

Densit y Propagatio n � � [Isard et al., 1998a ], p euv en t être vus comme le cas particulier

de l'algorithme SIR où la fonction d'imp ortanc e est relativ e à la dynamique du système,

i.e.

q(xk jx(i )
k� 1; zk ) = p(xk jx(i )

k� 1): (2.52)

Les p oids d'imp ortanc e s'écriv en t alors

w(i )
k / w(i )

k� 1p(zk jx(i )
k ): (2.53)

Si de plus, un rééc han tillo n n a g e est implémen té à c haque instan t, les p oids des particules

son t tous égaux à

1
N a v an t leur � propagation � par l'éc han tillon n a g e selon la dynamique,

de sorte l'équation précéden te se simpli�e en

w(i )
k / p(zk jx(i )

k ): (2.54)

Sur le plan algorithmique, cette stratégie présen te l'in térêt de ne pas dev oir mémoriser

les p oids d'imp ortanc e d'un instan t à l'autre.

L'algorithm e de CONDENSATION ainsi obten u (T able 2.5) adopte une structure

prédiction / mise à jour comparable à celle du �ltre de Kalman. En e�et, la densité

p onctuelle

P N
i =1 w(i )

k� 1� (xk � x(i )
k ) appro xime la loi de prédiction p(xk jz1:k� 1) , et la mise

à jour des p oids selon (2.53) rapp elle la form ule de Ba y es sous-jacen te à l'étap e de mise
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[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = CONDENSATION([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: � Propager � la particule x ( i )
k � 1 en sim ulan t

x ( i )
k � p(xk jx ( i )

k � 1)

7: Mettre à jour le p oids w( i )
k selon l'équation

w( i )
k / w( i )

k � 1p(zk jx ( i )
k )

préalablemen t à une étap e de normalisation assuran t que

P N
i =1 w( i )

k = 1
8: FIN POUR

9: Le n uage f x ( i )
k ; w( i )

k gi =1 :::N p ermet d'appro c her la loi de �ltrage par

p(xk jz1:k ) '
NX

i =1

w( i )
k � (xk � x ( i )

k )

10: De manière systématique où dès lors que

1
P N

i =1 ( w ( i )
k ) 2

< seuil , rééc han tillonner f x ( i )
k ; w( i )

k g selon

P
�
~x ( i )

k = x ( j )
k

�
= w( j )

k , ce qui conduit à un ensem ble de particules p ondérées f ~x ( i )
k ; 1

N g tel que

P N
i =1 w( i )

k � (xk � x ( i )
k ) et

1
N

P N
i =1 � (xk � ~x ( i )

k ) appro ximen t p(xk jz1:k ) ; a�ecter x ( i )
k et w( i )

k a v ec

~x ( i )
k et

1
N

11: FIN SI

T ab. 2.5 � Algorithme de CONDENSATION

à jour de l'estimé de Kalman. Bien que l'utilisation de la dynamique comme fonction

d'imp ortanc e présen te l'a v an tage de simpli�er la mise en ÷uvre de l'algorithme de �l-

trage, elle p ose des problèmes signi�catifs d'e�cacité et de précision de l'estimation.

En e�et, c haque particule x(i )
k est distribuée selon la prédiction de sa particule pré-

decesseur x(i )
k� 1 au mo y en du mo dèle de dynamique p(xk jx(i )

k� 1) sans que ne soit prise

en compte l'observ ation couran te zk . Ceci en traîne un risque de mauv aise couv erture

des zones fortemen t vraisem blables vis à vis de la mesure, de sorte que l'espace d'état

risque d'être mal exploré et la précision de l'estimation dimin uée. À titre d'exemple, en

cas de mauv ais recouvremen t en tre la fonction d'imp ortanc e et la fonction de mesure

(Figure 2.1-(b)), t ypiquemen t lors de sauts dans la dynamique de la cible ou en sortie

d'o ccultatio n , la non prise en compte de la nouv elle mesure dans la di�usion des par-

ticules, conduit à un n uage ne con tenan t aucune particule v alide et par conséquen t à

une mauv aise représen tation de la distribution. P our une dynamique p eu informativ e

alors que les mo des de la vraisem blance son t très prononcés (Figure 2.1-(a)), le rééc han-

tillonnage systématique élimine une ma jorité des particules et duplique les quelques

particules les plus vraisem blables. Cette situation conduit à une p erte signi�cativ e de

div ersité des particules et par conséquen t à un appauvrissemen t imp ortan t des états.
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De plus, ce mo de de di�usion (p eu informatif ) des particules, confère au �ltre, une

grande sensibilité aux fausses mesures (Figure 2.1-(c)). Il est imp ortan t de noter que

la vraisem blance qui est une loi de probabilité sur les mesures est vue ici comme une

fonction de l'état. La normalisation de cette fonction dans les graphes de la Figure 2.1

n'est qu'une commo dité graphique.

Vraisemblance

Prédiction

(a)

Vraisemblance

Prédiction

(b)
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Fausse mesure
Fausse mesure

(c)

Fig. 2.1 � F onction de vraisem blance et densité de prédiction p our div erses situations :

(a) dynamique p eu informativ e et observ ation étroite, (b) incohérence de l'observ ation

vis à vis de la densité de prédiction et (c) dynamique trop p eu informativ e en présence

de fausses mesures

En conclusion, bien que très simple à mettre en ÷uvre et p eu coûteuse en temps de

calcul, la stratégie CONDENSATION présen te le risque d'être p eu e�cace notammen t

p our un suivi visuel dans le con texte de la rob otique. La propagation des particules

� en a v eugle � par rapp ort aux observ ations rend le �ltre sensible aux fausses mesures

et conduit à une dégénérescence du n uage de particules qui ne p ermet plus d'appro xi-

mer correctemen t la distribution de �ltrage. P our ces raisons, nous considérons dans la

section suiv an te une fonction d'imp ortanc e basée sur les mesures.

2.2.2 F onction d'imp ortance basée sur les mesures ( FIM )

Une alternativ e à la stratégie précéden te consiste donc à dé�nir

q(xk jx(i )
k� 1; zk ) = q(xk jzk ); (2.55)

de sorte qu'à c haque instan t k , les particules x(i )
k � ou bien seulemen t certaines de

leur comp osan tes � son t éc han tillonn é e s selon une information issue de l'observ ation.

Dans le cas d'un suivi visuel de p ersonne par exemple, il p eut s'agir d'un détecteur de

visage qui renseigne sur les p ositions p oten tielles de visages dans l'image. Le calcul des

p oids d'imp ortanc e résultan t de ce c hoix nécessite de p ouv oir év aluer p onctuellem e n t

à une constan te près la fonction d'imp ortanc e c hoisie ainsi que d'év aluer la densité de

probabilité de c haque particule conditionné e sur son passé. Il s'écrit

w(i )
k / w(i )

k� 1

p(zk jx(i )
k )p(x(i )

k jx(i )
k� 1)

q(x(i )
k jzk )

: (2.56)
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En suivi visuel, la première stratégie a y an t pris en compte la mesure dans la fonc-

tion d'imp ortanc e est l' ICONDENSATION [Isard et al., 1998b ]. Dans la suite de ce

do cumen t, nous désignerons par MSIR p our Mesur e SIR , les algorithmes de �ltrage

particulaire obten us à partir de l'algorithme SIR p our une fonction d'imp ortanc e de la

forme (2.55) et une mise à jour des p oids d'imp ortanc e au mo y en de (2.56).

Dès lors que la fonction d'imp ortanc e dé�nie p our ces stratégies est plus informativ e

que la fonction de prédiction (Figure 2.2-(a)), l'éc han tillon n a g e des particules conduit

à un n uage plus concen tré sur le mo de de la fonction de vraisem blance et ainsi à une

meilleure appro ximation de la distribution.

Dans le cas év o qué précédemme n t , où la fonction de prédiction et la fonction de

mesure son t incohéren tes (Figure 2.2-(b)), les particules mieux p ositionnées sur le pic de

vraisem blance par une fonction d'imp ortanc e relativ e à la mesure fa v orise une meilleure

représen tation de la densité a p osteriori que dans le cas d'une di�usion des particules

par la dynamique.

En�n, sous l'h yp othèse d'une fonction d'imp ortanc e p eu sensible aux fausses me-

sures (Figure 2.2-(c)), cette stratégie devien t plus robuste qu'une stratégie utilisan t la

dynamique du système p our fonction d'imp ortanc e .
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Fig. 2.2 � F onction de vraisem blance, fonction d'imp ortanc e et densité de prédiction

p our div erses situations : (a) dynamique p eu informativ e et observ ation très �ne, (b)

fonction d'imp ortanc e concordan te a v ec l'observ ation mais incohéren te vis à vis de la

densité de prédiction et (c) dynamique p eu informativ e en présence de fausses mesures

a v ec fonction d'imp ortanc e correcte

Cep endan t, une stratégie don t la fonction d'imp ortanc e est uniquemen t basée sur

des mesures soulèv e d'autres problèmes. En premier lieu, il est bien sûr indisp ensable

de dé�nir une telle fonction ; dans certains cas où on exploite une information in ter-

mitten te issue de l'observ ation, il p eut s'agir d'une con train te di�cile à satisfaire. De

plus, des fausses mesures p euv en t conduire à une fonction d'imp ortanc e m ulti-mo dal e

qui risque alors de disp erser in utilemen t un n uage de particules qui représen tait correc-

temen t la distribution a p osteriori . En�n, quelle que soit la situation, rien n'emp êc he

qu'une particule x(i )
k p ositionnée selon l'observ ation couran te (même mono-mo dal e ) soit

incompatibl e a v ec sa particule prédécesseur x(i )
k� 1 du p oin t de vue de la dynamique du

pro cessus d'état. Du fait que p(x(i )
k jx(i )

k� 1) prend de faibles v aleurs, une telle particule
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est alors faiblemen t p ondérée dans (2.56) même si elle est fortemen t vraisem blable vis

à vis de l'observ ation.

En conclusion, bien que le c hoix d'une fonction d'imp ortanc e basée sur les mesures

app orte généraleme n t une meilleure précision qu'une fonction uniquemen t basée sur la

dynamique, certaines di�cultées apparaissen t. Dans la section suiv an te nous présen tons

des stratégies p ouv an t être mises en ÷uvre p our pallier les di�cultés rencon trées ainsi

que des stratégies p ermettan t d'améliorer l'e�cacité du �ltrage.

2.2.3 Extensions

Dans le but d'augmen ter la qualité de l'estimation et d'améliorer l'e�cacité du

�ltre, nous prop osons quelques extensions des fonctions d'imp ortanc e in tro duites dans

les Ÿ2.2.1 et Ÿ2.2.2, puis présen tons des stratégies essen tiellemen t basées sur le rééc han-

tillonnage.

A Com binaison de fonctions d'imp ortance

Nous a v ons vu que l'utilisation de la dynamique du système comme fonction d'im-

p ortance en traîne souv en t une ine�cacité du n uage de particules p our représen ter la

distribution a p osteriori , notammen t lorsque la fonction de mesure est �ne et que la

dynamique est p eu informativ e. La stratégie opp osée, qui consiste en la dé�nition d'une

fonction d'imp ortanc e uniquemen t basée sur les mesures, app orte une amélioration dans

l'appro ximatio n de la densité a p osteriori en regroupan t le n uage de particules dans les

zones de forte vraisem blance vis à vis de la mesure. En pratique, et notammen t p our

un suivi visuel, les fonctions d'imp ortanc e dériv en t souv en t d'un pro cessus de détection

imparfait, p ouv an t parfois ommettre certains pics de vraisem blance ou bien être sensible

à des pics issus de fausses mesures. Dans ce cas, la fonction d'imp ortanc e , qui ne p eut

pas être obten ue à c haque instan t ou qui prend une forme m ulti-mo dal e , a tendance

à disp erser les particules dans l'espace d'état, conduisan t à une mauv aise représen ta-

tion de la distribution p(xk jz1:k ) . Une solution simple à ces problèmes est de dé�nir

la fonction d'imp ortanc e comme un mélange d'une fonction d'imp ortanc e basée sur les

mesures et d'une fonction d'imp ortanc e basée sur la dynamique ([Isard et al., 1998b ],

[P érez et al., 2004 ]) :

q(xk jx(i )
k� 1; zk ) = (1 � � )p(xk jx(i )

k� 1) + �q (xk jzk ): (2.57)

Ainsi, un p ourcen tage � de particules son t éc han tillonn é e s selon l'observ ation couran te

alors que les particules restan tes suiv en t la dynamique du système. De plus, en cas

de fausses mesures ou d'absence de mesure lors de la dé�nition de la fonction d'im-

p ortance, une partie du n uage de particules con tin ue à év oluer selon la dynamique du

système p ermettan t alors de conserv er une meilleure représen tation de la distribution a

p osteriori .

De la même manière, il p eut être in téressan t d'éc han tillo n n e r une partie des

particules selon une connaissance a priori q0(xk ) de façon qu'elles soien t p osi-

tionnées indép endam m e n t de l'état précéden t et des mesures ([Isard et al., 1998b ],
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[P érez et al., 2004 ]) :

q(xk jx(i )
k� 1) = (1 � � )p(xk jx(i )

k� 1) + �q 0(xk ) (2.58)

En c hoisissan t p our q0(xk ) la fonction d'initialisation a priori q0(xk ) = p(x0) du �ltre,

cette com binaison p eut p ermettre une réinitialisation automatique en cas de p erte de la

cible suite à d'imp ortan ts éc hecs de mesure ou à un mouv emen t de la cible p endan t une

o ccultation . Lorsqu'on ne disp ose pas d'une fonction q0(xk ) p ertinen te, on p eut recourir

à une fonction d'imp ortanc e q(xk jzk ) p ermettan t de p ositionner certaines particules

dans des zones vraisem blables de l'espace sans tenir compte de la dynamique, et ainsi

donner au �ltre la p ossibilité de retrouv er la cible en cas de p erte [Isard et al., 1998b ].

Comme dans [P érez et al., 2004 ], on p eut aussi c hoisir une loi uniforme ( �at prior )

q0(xk ) = U(xk ) . Dans le cas d'un espace �ni et b orné, les rares mouv emen ts erratiques

de la cible p euv en t ainsi être capturés.

Les stratégies d'éc han tillo n n a g e (2.57) �(2.58) p euv en t être mises en ÷uvre indép en-

dammen t ou être com binées en

q(xk jx(i )
k� 1; zk ) = �q (xk jzk ) + �q 0(xk ) + (1 � � � � )p(xk jx(i )

k� 1): (2.59)

Le p ositionnemen t des particules dans l'espace d'état p eut être amélioré au mo y en

d'une com binaison adéquate de fonctions d'imp ortanc e , mais l'e�cacité d'un �ltre p eut

encore être augmen tée en utilisan t des rééc han tillo n n a g e s de manière apropriée.

B Améliorations par le rééc han tillonnage

Comme indiqué précédemme n t , le rééc han tillo n n a g e p ermet la redistribution d'un

n uage de particules guidée par une fonction ou un v ecteur de p oids, dans le but d'obtenir

une représen tation plus �dèle d'une loi. Classiquemen t, on trouv e un rééc han tillo n n a g e

(conditionné sur l'év aluation de Nef f < seuil ) à la �n de l'algorithme générique de

�ltrage SIR p our emp êc her la dégénérescenc e du n uage de particules pro v o quée par

l'éc han tillo n n a g e p ondéré séquen tiel. Il p eut cep endan t être utilisé à d'autres niv eaux

du �ltre. Dans la métho de d'éc han tillo n n a g e hiérarc hisé utilisée par [P érez et al., 2004 ]

par exemple, un � rééc han tillo n n a g e systématique �

5

est placé en tre les étap es de sim u-

lation des div erses comp osan tes du v ecteur d'état. Ainsi, les particules son t redistibuées

selon les zones vraisem blables de la partition couran te de l'espace d'état, ce qui conduit

à un n uage de particules plus adapté au traitemen t de la partition suiv an te. De la

même façon, l'éc han tillo n n a g e partitionné [MacCormic k et al., 2000 ] inclut un r é é chan-

til lonnage p ondér é en tre c haque étap e, de façon à rep ositionner les particules selon une

fonction qui rend compte de la vraisem blance de la partition couran te de l'état vis à vis

de l'observ ation.

Malgré le gain en e�cacité app orté par l'utilisation de ces stratégies, les �ltres de

t yp e MSIR sou�ren t d'un problème ma jeur lié à la dé�nition de la fonction d'imp or-

tance. En e�et, comme indiqué au Ÿ2.2.2, le fait qu'ils p ositionnen t tout ou partie des

5

Nous rapp elons que le terme � systématique � se rapp orte ici à la métho de de rééc han tillonnage

[Kitaga w a , 1996 ], et non au fait que ce rééc han tillonnage soit appliqué à c haque instan t.
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comp osan tes des particules seulemen t à partir de l'observ ation p eut conduire à une in-

compatibili t é de ces particules a v ec leurs particules prédécesseurs du p oin t de vue de la

dynamique du système. Une alternativ e in téressan te prop osée dans [T orma et al., 2003 ]

p ermet de résoudre cette incohérence en mettan t en ÷uvre des mécanismes basés comme

précédemme n t sur la com binaison du partitionnem e n t de l'espace d'état a v ec des ré-

éc han tillonn a g e s.

Les algorithmes prop osés dans [T orma et al., 2003 ] p ermetten t de prendre en compte

des mo dèles dynamiques d'ordre sup érieur ou égal à 2, où un sous-v ecteur uk de xk �

app elé � partie inno v ation

6

� � ob éit à une équation d'état sto c hastique en xk� 1 alors que

le sous-v ecteur complémen t a i r e de uk � quali�é de � partie historique � � est une fonction

déterministe de xk� 1 . En d'autres termes, l'év olution de xk = ( u0
k ; h0

k )0
est dé�nie par :

uk = f 1(xk� 1) + sk

hk = f 2(xk� 1) (2.60)

où sk désigne le bruit de dynamique.

Les auteurs supp osen t que la fonction d'imp ortanc e est réduite à la partie inno v ation,

de la forme q(uk jzk ) , et que la fonction de vraisem blance satisfait p(zk jxk ) = p(zk juk ) .

Ce con texte est particulière m e n t bien adapté au suivi visuel, car les représen tations

d'état de mo dèles de dynamique linéaires auto-régressifs son t sem blables à (2.50) et car

la � partie historique � n'in tervien t pas dans le lien état-mesure.

Plusieurs algorithmes son t prop osés de façon à éviter toute con tradictio n en tre

u(i )
k � q(uk jzk ) et le passé x(i )

k� 1 . Le premier est une extension de l'algorithme MSIR
in tégran t un rééc han tillo n n a g e des � parties inno v ations � guidé par leurs probabilités

d'o ccurence , suivi de l'éc han tillon n a g e d'un passé � et donc d'une � partie historique � �

plausible. Cet algorithme, nommé HSSIR � p our History Sampling SIR �, est présen té

T able 2.6.

P our le justi�er, supp osons que l'ensem ble de particules p ondérées relativ es à la den-

sité a p osteriori à l'instan t k � 1 s'écriv e f x(i )
k� 1; w(i )

k� 1g, et désignons par f x(m;n )
k ; w(m;n )

k g
l'ensem ble des particules représen tan t p(xk jz1:k ) , a v ec

x(m;n )
k =

 
u(n)

k

h(m)
k

!

� qx (xk jx(m)
k� 1; zk ) ,

(
u(n)

k � q(uk jzk )

h(m)
k = f 2(x(m)

k� 1)
(2.61)

et

w(m;n )
k / w(m)

k� 1

p(zk jx(m;n )
k )p(x(m;n )

k jx(m)
k� 1)

qx (x(m;n )
k jx(m)

k� 1; zk )
: (2.62)

Du fait que p(zk jx(m;n )
k ) = p(zk ju(n)

k ) et que

p(x ( m;n )
k jx ( m )

k � 1 )

qx (x ( m;n )
k jx ( m )

k � 1 ;zk )
=

p(u( n )
k jx ( m )

k � 1 )

q(u( n )
k jzk )

, il vien t

w(m;n )
k / w(m)

k� 1

p(zk ju(n)
k )p(u(n)

k jx(m)
k� 1)

q(u(n)
k jzk )

: (2.63)

6

Le sens donné par les auteurs au v o cable � inno v ation � doit être distingué du terme français relatif

à l'erreur de prédiction sur la mesure, don t la traduction anglo-saxonne serait �residual�.
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En se basan t sur cette form ulation, l'algorithme HSSIR génère l'ensem ble des parti-

cules représen tan t p(xk jz1:k ) en deux temps. T out d'ab ord, les indices n des inno v ations

les plus probables son t sélectionnés, compte ten u des vraisem blances de celles-ci par

rapp ort à l'observ ation couran te ainsi que de la densité de prédiction appro ximée à

partir du n uage à l'instan t précéden t. Puis, p our c haque inno v ation, un passé plausible

d'indice m est éc han tillonn é parmi tous les historiques p ossibles. Ainsi, la cohérence

en tre les parties � inno v ation � et � historique � des particules est conserv ée malgré

l'éc han tillo n n a g e des inno v ations selon une fonction d'imp ortanc e uniquemen t basée

sur les mesures. Mathématiquemen t , les fonctions qui guiden t ces rééc han tillo n n a g e s

p euv en t être déterminées en notan t que l'ensem ble f x(m;n )
k ; w(m;n )

k g de N 2
particules

est transformé en l'ensem ble équip ondéré f x
(I ( i )

k ;J ( i )
k )

k ; 1
N g de N particules si et seule-

men t si P(I (i )
k = m; J (i )

k = n) = w(m;n )
k . Or, P(I (i )

k = m; J (i )
k = n) est égal au pro duit

P(I (i )
k = mjJ (i )

k = n) P(J (i )
k = n) , où la probabilité P(J (i )

k = n) d'o ccurence de l'inno v a-

tion u(n)
k est obten ue par la marginalisatio n

P(J (i )
k = n) =

NX

m=1

w(m;n )
k (2.64)

/
NX

m=1

w(m)
k� 1

p(zk ju(n)
k )p(u(n)

k jx(m)
k� 1)

q(u(n)
k jzk )

; (2.65)

soit P(J (i )
k = n) =

p(zk ju( n )
k )

q(u( n )
k jzk )

P N
m=1 w(m)

k� 1p(u(n)
k jx(m)

k� 1)

P N
l=1

p(zk ju( l )
k )

q(u( l )
k jzk )

P N
m=1 w(m)

k� 1p(u(l )
k jx(m)

k� 1)
: (2.66)

Il vien t alors

P(I (i )
k = mjJ (i )

k = n) =
w(m;n )

k

P(J (i )
k = n)

(2.67)

/ w(m)
k� 1p(u(n)

k jx(m)
k� 1); (2.68)

soit P(I (i )
k = mjJ (i )

k = n) =
w(m)

k� 1p(u(n)
k jx(m)

k� 1)
P N

r =1 w(r )
k� 1p(u(n)

k jx(r )
k� 1)

: (2.69)

Les expressions (2.66) et (2.69) suggèren t donc de rééc han tillo n n e r f x(m;n )
k ; w(m;n )

k g

en f x
(I ( i )

k ;J ( i )
k )

k ; 1
N g en suiv an t une pro cédure partitionnée telle que celle év o quée au

Ÿ2.1.3�D-2 . Elles apparaissen t ainsi resp ectiv emen t dans les items 7 et 8 de l'algorithme

HSSIR T able 2.6.

En sélectionnan t les paires d'inno v ations et d'historiques qui on t de fortes probabi-

litées de co-o ccurenc e , l'algorithme HSSIR p ermet généralemen t de réduire la v ariance

de l'estimateur de la densité a p osteriori . A l'in v erse, l'in tro ducti o n de rééc han tillo n -

nages dans un algorithme, pro duit une augmen tatio n la v ariance, cf. Ÿ2.1.3�C. A�n
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[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = HSSIR([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk ) a v ec xk = ( uk ; vk )

1: SI k = 0 (INITI ALI S A T I O N ) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: Éc han tillonner u(1)
k ; : : : ; u ( i )

k ; : : : ; u ( N )
k i.i.d. selon q(uk jzk ) .

6: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

7: Éc han tillonner dans (1 : : : N ) l'indice J ( i )
k de la partie inno v ation uk selon des p oids prop or-

tionnels à

"
p(zk ju(1)

k )

q(u(1)
k jzk )

NX

j =1

w( j )
k � 1p(u(1)

k jx ( j )
k � 1); : : : ;

p(zk ju( : )
k )

q(u( : )
k jzk )

NX

j =1

w( j )
k � 1p(u( : )

k jx ( j )
k � 1); : : : ;

p(zk ju( N )
k )

q(u( N )
k jzk )

NX

j =1

w( j )
k � 1p(u( N )

k jx ( j )
k � 1)

#

8: Éc han tillonner dans (1 : : : N ) l'indice I ( i )
k de la particule prédécesseur de u

J ( i )
k

k selon des p oids

prop ortionnels à

�
w(1)

k � 1p(u
( J ( i )

k )
k jx (1)

k � 1); : : : ; w ( : )
k � 1p(u

( J ( i )
k )

k jx ( : )
k � 1); : : : ; w ( N )

k � 1p(u
( J ( i )

k )
k jx ( N )

k � 1)
�

9: Construire la particule en sélectionnan t l'inno v ation et l'historique d'indices resp ectifs J ( i )
k et

I ( i )
k

x ( i )
k =

0

@ u
( J ( i )

k )
k

f 2(x
( I ( i )

k )
k � 1 )

1

A

10: FIN POUR

11: Le n uage f x ( i )
k ; 1=Ngi =1 :::N p ermet d'appro c her la loi de �ltrage par

p(xk jz1:k ) '
1
N

NX

i =1

� (xk � x ( i )
k )

12: FIN SI

T ab. 2.6 � Algorithme de �ltrage a v ec éc han tillonn a g e de l'historique ( HSSIR)

de limiter ce problème et dans le but de dimin uer encore la v ariance de l'estimateur,

[T orma et al., 2003 ] prop ose égalemen t une v ersion �Rao-Blac kw ellisée� de l'algorithme

HSSIR. Cet algorithme que nous désignerons par RBHSSIR � p our R ao-Blackwe l lise d

History Sampling SIR � est une adaptation du HSSIR p ermettan t de supprimer le ré-

éc han tillonn a g e des � parties inno v ations �. Comme indiqué dans la T able 2.7, après

a v oir éc han tillonn é les inno v ations selon la fonction d'imp ortanc e (item 6), seul un

passé plausible p our c haque inno v ation est rééc han tillo n n é (item 7). A�n de conserv er

une appro ximation cohéren te de la densité a p osteriori , c haque particule ainsi obte-

n ue est a�ectée d'un p oids calculé selon (2.66) , cf. l'item 9 de l'algorithme s RBHSSIR
(T able 2.7).

En�n, une autre v arian te in téressan te est prop osée dans le cas de fonctions d'im-

p ortance ne p ermettan t d'éc han tillo n n e r qu'une partie de l'inno v ation. En suivi visuel,

par exemple, l'état de la cible est parfois constitué des v aleurs présen tes et passées
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[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = RBHSSIR([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk ) a v ec xk = ( uk ; vk )

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: Éc han tillonner de manière indép endan te u( i )
k � q(uk jzk )

7: Éc han tillonner dans (1 : : : N ) l'indice I ( i )
k de la particule prédécesseur de u( i )

k selon les p oids

prop ortionnels à

h
w(1)

k � 1p(u( i )
k jx (1)

k � 1); : : : ; w ( : )
k � 1p(u( i )

k jx ( : )
k � 1); : : : ; w ( N )

k � 1p(u( i )
k jx ( N )

k � 1)
i

8: Construire la particule en concaténan t à u( i )
k l'historique indicé par I ( i )

k

x ( i )
k =

 
u( i )

k

f 2(x
( I ( i )

k )
k � 1 )

!

9: Mettre à jour les p oids, préalablemen t à leur normalisation, en p osan t

w( i )
k /

p(zk ju( i )
k )

q(u( i )
k jzk )

NX

l =1

w( l )
k � 1p(u( i )

k jx ( l )
k � 1)

de sorte que p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w( i )
k � (xk � x ( i )

k )
10: FIN POUR

11: FIN SI

T ab. 2.7 � Algorithme de �ltrage Rao-Blac kw ellisé a v ec éc han tillonn a g e de l'historique

( RBHSSIR)

d'un sous-v ecteur relatif aux paramètres de translation et d'une partie complémen t a i r e

relativ e aux paramètres de déformation (orien tation, éc helle, ...) Souv en t, la fonction

d'imp ortanc e mise en ÷uvre ne renseigne que sur la comp osan te translation (détection

de blobs couleur, détection de visages, ...). Cette extension de l'algorithme RBHSSIR
nommée RBSSHSSIR � p our R ao-Blackwe l lise d Subsp ac e History Sampling SIR � p er-

met de prendre en compte des v ecteurs d'état de la forme :

xk =

0

@
uk

vk

hk

1

A ; hk = f 2(xk� 1); (2.70)

où uk corresp ond à la partie de l'inno v ation éc han tillonn é e selon une fonction d'imp or-

tance q(uk jzk ) et vk est le sous-v ecteur complémen t a i r e de uk dans l'inno v ation. Cette

v arian te de l'algorithme RBHSSIR est obten ue en notan t que la fonction d'imp ortanc e

relativ e à l'ensem ble de l'inno v ation p eut s'écrire

q(uk ; vk jx(i )
k� 1; zk ) = q(uk jx(i )

k� 1; zk )q(vk juk ; x(i )
k� 1; zk ); (2.71)

soit, d'après l'h yp othèse concernan t l'éc han tillon n a g e de uk ,

q(uk ; vk jx(i )
k� 1; zk ) = q(uk jzk )q(vk juk ; x(i )

k� 1; zk ): (2.72)
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La p ondération (2.62) asso ciée à x(m;n )
k devien t, en utilisan t le fait que

p(x ( m;n )
k jx ( m )

k � 1 )

qx (x ( m;n )
k jx ( m )

k � 1 ;zk )
=

p(u( n )
k ;v( n )

k jx ( m )
k � 1 )

q(u( n )
k ;v( n )

k jx ( m )
k � 1 ;zk )

,

w(m;n )
k / w(m)

k� 1

p(zk ju(n)
k ; v(n)

k )p(u(n)
k ; v(n)

k jx(m)
k� 1)

q(u(n)
k jzk )q(v(n)

k ju(n)
k ; x(m)

k� 1; zk )
(2.73)

/ w(m)
k� 1

p(zk ju(n)
k ; v(n)

k )p(v(n)
k ju(n)

k ; x(m)
k� 1)p(u(n)

k jx(m)
k� 1)

q(u(n)
k jzk )q(v(n)

k ju(n)
k ; x(m)

k� 1; zk )
(2.74)

et se simpli�e, dans la v eine de (2.63) , en

w(m;n )
k / w(m)

k� 1

p(zk ju(n)
k ; v(n)

k )p(u(n)
k jx(m)

k� 1)

q(u(n)
k jzk )

(2.75)

dès lors que v(n)
k est éc han tillonn é de manière indép endan t e selon

v(n)
k � q(vk ju(n)

k ; x(m)
k� 1; zk ) = p(vk ju(n)

k ; x(m)
k� 1) .

L'algorithm e RBSSHSSIR est présen té T able 2.8. Il con vien t de remarquer que

l'éc han tillon n a g e de la comp osan te vk est situé après la sélection d'un passé vraisem-

blable vis à vis de la partie uk de l'inno v ation. Dans le cas où uk et vk son t indép endan t s,

le tir de vk se limite à la propagation de vk� 1 selon la dynamique v(i )
k � p(vk jx

(I ( i )
k )

k� 1 ) .

On mon tre que le RBSSHSSIR demeure v alide p our des dynamiques du premier ordre,

auquel cas il su�t de supprimer la partie f 2(x(i )
k� 1) de xk , cf. la �n du Ÿ2.3.1 .

En conclusion, les v ersions Rao-Blac kw ellisées RBHSSIR et RBSSHSSIR assuren t

une gestion plus e�cace du n uage de particules, et p ermetten t ainsi d'obtenir un esti-

mateur de la densité a p osteriori de meilleure qualité. Leur particularité est de rééc han-

tillonner, p our c haque � inno v ation � sélectionnée selon la fonction d'imp ortanc e , un

passé vraisem blable du p oin t de vue de la dynamique et d'un p oids conséquen t. Elles

di�èren t de la ICONDENSATION par ce rééc han tillo n n a g e (item 7 dans les T ables 2.7

et 2.8), qui p ourtan t est nécessaire sous p eine que l'ensem ble de particules p ondérées

f x(i )
k ; w(i )

k g ne constitue pas une appro ximation cohéren te de la densité a p osteriori

p(xk jz1:k ) . En outre, l'utilisation de la dynamique du système dans le rééc han tillo n n a g e

rend in utile le recours à des fonctions d'imp ortanc e com binan t égalemen t la distribution

a priori du v ecteur d'état à l'instan t initial.

2.3 V ers le cas optimal

P arallèlem e n t aux stratégies prop osées au Ÿ2.2.3, l'e�cacité du �ltrage p eut être si-

gni�cativ emen t améliorée en dé�nissan t une fonction d'imp ortanc e appro c han t la fonc-

tion d'imp ortanc e optimale (2.30) dé�nie au Ÿ2.1.3�B .
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[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = RBSSHSSIR([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: Éc han tillonner de manière indép endan te u( i )
k � q(uk jzk ) .

7: Éc han tillonner dans (1 : : : N ) l'indice I ( i )
k de la particule prédécesseur de u( i )

k selon les p oids

prop ortionnels à

h
w(1)

k � 1p(u( i )
k jx (1)

k � 1); : : : ; w ( : )
k � 1p(u( i )

k jx ( : )
k � 1); : : : ; w ( N )

k � 1p(u( i )
k jx ( N )

k � 1)
i

8: Éc han tillonner de manière indép endan te v( i )
k � p(vk ju( i )

k ; x ( I k ( i ))
k � 1 )

9: Construire la particule en concaténan t u( i )
k et v( i )

k dans l'inno v ation et en sélectionnan t l'his-

torique d'indice I ( i )
k

x ( i )
k =

0

B
@

u( i )
k

v( i )
k

f 2(x
( I ( i )

k )
k � 1 )

1

C
A

10: Mettre à jour les p oids, préalablemen t à leur normalisation, en p osan t

w( i )
k /

p(zk ju( i )
k ; v( i )

k )

q(u( i )
k jzk )

NX

l =1

w( l )
k � 1p(u( i )

k jx ( l )
k � 1)

de sorte que p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w( i )
k � (xk � x ( i )

k )
11: FIN POUR

12: FIN SI

T ab. 2.8 � Algorithme de �ltrage à sous espace Rao-Blac kw ellisé a v ec éc han tillonn a g e

de l'historique ( RBSSHSSIR)

2.3.1 Stratégie �Auxili ary�

Le Ÿ2.1.3�B men tionne une propriété essen tielle de la stratégie récursiv e optimale,

selon laquelle le p oids w� ( i )
k asso cié à c haque particule x(i )

k via (2.31) ne dép end que de

la particule prédécesseur x(i )
k� 1 . Il devien t alors p ossible de calculer les p oids w� ( i )

k a v an t

même la � propagation � des particules x(i )
k� 1 selon la fonction d'imp ortanc e (2.30) .

Si b esoin, l'e�cacité globale de l'algorithme p eut être augmen tée en in tro duisan t un

rééc han tillo n n a g e auxiliaire de l'ensem ble f x(i )
k� 1; w� ( i )

k g � qui, accessoiremen t, représen te

le lisseur p(xk� 1jz1:k ) � de façon que les particules soien t équip ondérées préalableme n t

à leur propagation par (2.30) .

Le �ltre à � particules auxiliaires � � APF = A uxiliary Particle Filter � in tro-

duit par Pitt et Shephard [Pitt et al., 1999 ] con temp orai n e m e n t à l'apparition de

la ICONDENSATION , tire parti de cette propriété. Disp osan t d'une appro ximation

p̂(zk jx(i )
k� 1) de p(zk jx(i )

k� 1) , laquelle rep ose donc sur la donnée de l'observ ation couran te

zk , une � p ondération auxiliaire � � (i )
k / w(i )

k� 1p̂(zk jx(i )
k� 1) � miman t le rôle de w� ( i )

k � est
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asso ciée à c haque particule x(i )
k� 1 . L'ensem ble f x(i )

k� 1; � (i )
k g est alors rééc han tillo n n é en

un n uage équip ondéré f x(s( i ) )
k� 1 ; 1

N g, lequel est ensuite � propagé �jusqu'à l'instan t k au

mo y en d'une fonction d'imp ortanc e � (xk jx(s( i ) )
k� 1 ; zk ) . Con traireme n t au cas optimal, les

p ondération s w(i )
k des particules x(i )

k résultan tes doiv en t être corrigées a p osteriori de

façon à prendre en compte la � distance � en tre � (i )
k et w� ( i )

k , ainsi que le fait que la fonc-

tion d'imp ortanc e � (xk jxk� 1; zk ) reten ue di�ère de la fonction d'imp ortanc e optimale

p(xk jxk� 1; zk ) .

Une in terprétatio n immédiate en terme d'instanciation de l'algorithme générique SIR
consiste à remarquer que l'ensem ble des particules p ondérées f (x(i )

k ; s(i ) ); w(i )
k g, où la v a-

riable auxiliaire s(i )
désigne l'indice de la particule prédécesseur de x(i )

k à l'instan t k � 1,

représen te la densité conjoin te p(xk ; sjz1:k ) . En e�et, par marginalisation selon s, il vien t

immédiatem e n t l'appro ximatio n de la loi de �ltrage p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w(i )
k � (xk � x(i )

k ) .

La règle de Ba y es p ermet d'établir que

p(xk ; sjz1:k ) / p(zk jxk )p(xk ; sjz1:k� 1)

/ p(zk jxk )p(xk js; z1:k� 1)p(sjz1:k� 1)

/ p(zk jxk )p(xk jx(s)
k� 1)w(s)

k� 1: (2.76)

D'autre part, la fonction d'imp ortanc e q(xk ; sjz1:k ) selon laquelle son t éc han tillonn é s les

couples f (x(i )
k ; s(i ) )g s'écrit

q(xk ; sjz1:k ) = q(xk js; z1:k )q(sjz1:k ) (2.77)

a v ec

q(sjz1:k ) = � (s)
k / w(s)

k� 1p̂(zk jx(s)
k� 1) (2.78)

� réalisé grâce au rééc han tillo n n a g e � et

q(xk js; z1:k ) = � (xk jx(s)
k� 1; zk ): (2.79)

Dès lors, le p oids d'imp ortanc e w(i )
k asso cié à c haque couple (x(i )

k ; s(i ) ) devien t

w(i )
k /

p(x(i )
k ; s(i ) jz1:k )

q(x(i )
k ; s(i ) jz1:k )

/
p(zk jx(i )

k )p(x(i )
k jx(s( i ) )

k� 1 )

p̂(zk jx(s( i ) )
k� 1 )� (x(i )

k jx(s( i ) )
k� 1 ; zk )

: (2.80)

Si on supp ose, comme dans l'algorithme original de Pitt et Shephard, que

� (xk jx(s)
k� 1; zk ) = p(xk jx(s)

k� 1) (2.81)

� i.e. après le rééc han tillo n n a g e auxiliaire, les particules son t propagées selon la dyna-

mique du système �, et que

p̂(zk jx(s)
k� 1) = p(zk j� (s)

k ) (2.82)
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où � (s)
k caractérise la distribution de xk conditionnée sur x(s)

k� 1 , e.g. � (s)
k désigne l'esp é-

rance � (s)
k = E

p(:jx ( s)
k � 1 )

(xk ) ou bien une particule � (s)
k � p(xk jx(s)

k� 1) , alors il vien t

w(i )
k /

p(zk jx(i )
k )

p(zk j� (s( i ) )
k )

: (2.83)

Sous ces h yp othèses, l'algorithme AUXILIARY est résumé dans la table 2.9.

[f x ( i )
k ; w ( i )

k g]
N

i =1 = AUXILIARY([ f x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; g]
N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: FIN SI

4: SI k � 1 ALORS

5: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

6: À partir de l'appro ximation p̂(zk jx ( i )
k � 1) � e.g. p̂(zk jx ( i )

k � 1) = p(zk j� ( i )
k ) , où � ( i )

k � p(xk jx ( i )
k � 1) ou

bien � ( i )
k = E

p( : j x ( i )
k � 1 )

(xk ) �, calculer les p ondérations auxiliaires

� ( i )
k / w( i )

k � 1 p̂(zk jx ( i )
k � 1)

7: FIN POUR

8: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

9: Rééc han tillonner f x ( i )
k � 1 ; � ( i )

k g � ou, de manière équiv alen te, éc han tillonner les indices j

des particules à l'instan t k � 1 selon P(s( i ) = j ) = q(j jz1:k ) , � ( j )
k � de façon à obtenir

l'ensem ble équiv alen t de particules équip ondérées f xs ( i )

k � 1 ; 1
N g ;

P N
i =1 � ( i )

k � (xk � 1 � x ( i )
k � 1) et

1
N

P N
i =1 � (xk � 1 � x ( s ( i ) )

k � 1 ) représen ten t p(xk � 1 jz1:k )
10: FIN POUR

11: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

12: � Propager � les particules en éc han tillonnan t de manière indép endan te x ( i )
k � p(xk jx ( s ( i ) )

k � 1 )
13: Mettre à jour les p oids, préalablemen t à leur normalisation, en p osan t

w( i )
k /

p(zk jx ( i )
k )

p̂(zk jx ( s ( i ) )
k � 1 )

=
p(zk jx ( i )

k )

p(zk j� ( s ( i ) )
k )

;

de sorte que p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w( i )
k � (xk � x ( i )

k )
14: FIN POUR

15: FIN SI

T ab. 2.9 � Algorithme de �ltrage à � particules auxiliaires � ( AUXILIARY )

L'utilisation de l' AUXILIARY p ermet de mieux orien ter les particules v ers les zones

p ertinen tes de l'espace d'état et ainsi d'obtenir une appro ximation plus e�cace de la

densité a p osteriori . Cep endan t, lorsque les pics de vraisem blance coïnciden t a v ec le

mo de de la densité de prédiction, cet algorithme n'app orte pas de gain par rapp ort

à une métho de comme la CONDENSATION . Au con traire, il est plutôt p énalisé par

l'in tro ducti o n du rééc han tillo n n a g e auxiliaire qui augmen te la v ariance de l'estimateur.

De plus, l'utilisation de la densité de prédiction p our éc han tillonn e r les particules p eut



50 Estimation par �ltrage particulaire

p oser problème, notammen t lorsque le mo dèle de dynamique utilisé est p eu informa-

tif par rapp ort à la vraisem blance. En e�et, � (s)
k ne p ermet pas de bien caractériser

p(xk jx(s)
k� 1) , ce qui conduit à un ensem ble f x(i )

k� 1; � (i )
k g qui n'est pas représen tatif de

la densité p(xk� 1jz1:k ) . P ar conséquen t, le rééc han tillo n n a g e risque d'éliminer certaines

particules qui une fois propagées selon la dynamique auraien t été très vraisem blables, et

à l'in v erse de m ultiplier d'autres particules qui après prédiction se retrouv en t en queue

de la vraisem blance.

L'algorithm e RBSSHSSIR prop osé dans [T orma et al., 2003 ] et décrit dans la

T able 2.8 du Ÿ2.2.3�B inclut un rééc han tillo n n a g e auxiliaire. Celui-ci vise, p our c haque

particule, à préserv er la cohérence du p oin t de vue de la dynamique en tre sa parti-

cule prédécesseur et ses comp osan tes éc han tillonn é e s sur la base de la mesure. L'al-

gorithme RBSSHSSIR admet alors une structure de t yp e � �ltre à particules auxi-

liaires �, et p eut être démon tré selon des argumen ts analogues à ceux sous-tendan t

l' AUXILIARY . Nous donnons ci-dessous les grandes lignes d'une telle preuv e, en rapp e-

lan t que (i) le v ecteur d'état à l'instan t k s'écrit xk = ( u0
k ; v0

k ; h0
k )0

et év olue selon la dy-

namique p(xk jxk� 1) = p(uk ; vk jxk� 1)p(hk jxk� 1) , a v ec p(hk jxk� 1) = � (hk � f 2(xk� 1)) ,

(ii) seule la � partie inno v ation � (u0
k ; v0

k )0
in tervien t dans le lien état-mesure,

i.e. p(zk jxk ) = p(zk juk ; vk ) , (iii) uk et vk son t éc han tillonn é s séquen tiellemen t, resp ecti-

v emen t selon une fonction d'imp ortanc e q(uk jxk� 1; zk ) = q(uk jzk ) ne dép endan t que de

la mesure zk , et selon q(vk juk ; xk� 1; zk ) = p(vk juk ; xk� 1) .

Similaireme n t à (2.76) , p(xk ; sjz1:k ) p eut être dév elopp é en

p(xk ; sjz1:k ) = p(uk ; vk ; hk ; sjz1:k ) (2.84)

/ p(zk ; uk ; vk ; hk ; sjz1:k� 1)

/ p(sjz1:k� 1)p(uk js; z1:k� 1)p(vk juk ; s; z1:k� 1)p(hk juk ; vk ; s; z1:k� 1)p(zk jxk ; s; z1:k� 1);

et satisfait ici

p(xk ; sjz1:k ) / w(s)
k� 1p(uk jx(s)

k� 1)p(vk juk ; x(s)
k� 1)p(hk jx(s)

k� 1)p(zk juk ; vk ); (2.85)

a v ec p(hk jx(s)
k� 1) = � (hk � f 2(x(s)

k� 1)) . D'autre part, si on dé�nit la fonction d'imp ortanc e

q(xk ; sjz1:k ) = q(uk ; vk ; hk ; sjz1:k ) (2.86)

= q(uk jz1:k )q(sjuk ; z1:k )q(vk juk ; s; z1:k )q(hk juk ; s; vk ; z1:k )

de telle sorte que

q(uk jz1:k ) = q(uk jzk ) (2.87)

q(sjuk ; z1:k ) =
w(s)

k� 1p(uk jx(s)
k� 1)

P N
r =1 w(r )

k� 1p(uk jx(r )
k� 1)

(2.88)

q(vk juk ; s; z1:k ) = p(vk juk ; x(s)
k� 1) (2.89)

q(hk juk ; s; vk ; z1:k ) = p(hk jx(s)
k� 1); (2.90)
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alors le p oids w(i )
k asso cié à c haque particule (x(i )

k ; s(i ) ) = ( u(i )
k ; v(i )

k ; h(i )
k ; s(i ) ) s'écrit

w(i )
k /

p(x(i )
k ; s(i ) jz1:k )

q(x(i )
k ; s(i ) jz1:k )

/
p(zk ju(i )

k ; v(i )
k )

q(u(i )
k jzk )

NX

r =1

wr
k� 1p(u(i )

k jx(r )
k� 1): (2.91)

Bien sûr, comme indiqué au début du Ÿ2.3.1 , l'ensem ble de particules

p ondérées f (x(i )
k ; s(i ) ); w(i )

k g représen te p(xk ; sjz1:k ) et, par marginalisatio n ,

p(xk jz1:k ) �
P N

i =1 w(i )
k � (xk � x(i )

k ) .

Ces dév elopp emen t s app orten t un nouv el éclairage sur l'algorithme

RBSSHSSIR présen té T able 2.8. L'éc han till o n n a g e de (x(i )
k ; s(i ) ) est hiérarc hisé, vu

(2.86) ,(2.87) ,(2.88) ,(2.89) ,(2.90) , en les éc han tillonn a g e s successifs de u(i )
k � q(uk jzk ) ,

s(i ) �
w( s)

k � 1p(u( i )
k jx ( s)

k � 1 )
P N

r =1 wr
k � 1p(u( i )

k jx ( r )
k � 1 )

, v(i )
k � p(vk ju(i )

k ; xs( i )

k� 1) , h(i )
k � p(hk jxs( i )

k� 1) , qui corresp onden t

resp ectiv emen t aux items 6,7,8,9 de l'algorithme RBSSHSSIR. En outre, on reconnaît

dans l'item 10 du même algorithme la form ule de mise à jour des p oids (2.91) .

Notons en�n que le raisonnemen t p eut être aisémen t étendu au cas où le v ecteur

d'état est limité à xk = ( u0
k ; v0

k )0
, e.g. lorsque les comp osan tes de uk et vk suiv en t des

dynamiques indép endan t e s du premier ordre Il p ermet de prouv er que le RBSSHSSIR
demeure v alide, mo dulo le fait que x(i )

k soit seulemen t constitué de la sup erp osition des

sous-v ecteurs u(i )
k et v(i )

k dans l'item 9 T able 2.8.

2.3.2 Stratégie Unscen ted

Le � �ltre particulaire unscen ted � � UPF : Unsc ente d Particle Filter

[Merw e et al., 2000 ] � est une alternativ e aux mécanismes précédemme n t cités,

consistan t à appro ximer p our c haque particule x(i )
k la fonction d'imp ortanc e optimale

asso ciée q� (xk jx(i )
k� 1; zk ) = p(xk jx(i )

k� 1; zk ) � cf. (2.30) � par une Gaussienne, de sorte

que x(i )
k � q(xk jx(i )

k� 1; zk ) = N (xk ; m(i )
kjk ; P (i )

kjk ) . P our c haque indice i , les momen ts

(m(i )
kjk ; P (i )

kjk ) son t établis à partir des momen ts (m(i )
k� 1jk� 1; P (i )

k� 1jk� 1) � relatifs à la

Gaussienne selon laquelle est éc han tillonn é e la � particule prédécesseur � x(i )
k� 1 � et

de l'observ ation zk , au mo y en d'une extension du �ltre de Kalman app elée � �ltre de

Kalman unscen ted � � UKF : Unsc ente d Kalman Filter [Julier et al., 1997 ].

Nous présen tons ci-dessous la tr ansformé e unsc ente d , qui constitue le fondemen t

théorique de l' UKF . Nous donnons ensuite un bref ap erçu de l'algorithme de l' UKF .

En�n, nous concluons par l'algorithme de l'UPF

7

.

7

Signalons qu'il existe un � �ltre particulaire étendu � � EPF : Extende d Particle Filter �, qui se

décline de manière sem blable à l'UPF excepté le fait que les momen t s (m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k ) relatifs à la loi de

prop osition de x ( i )
k son t obten us à partir de (m ( i )

k � 1j k � 1 ; P ( i )
k � 1j k � 1) et zk par application d'un pas du

�ltre de Kalman étendu.
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A T ransformée unscen ted

La � transformée unscen ted � [Julier et al., 1997 ] est une métho de de calcul appro-

c hé des momen ts de l'image d'une v ariable aléatoire x 2 Rnx
par une transformation

non linéaire f (:) . Elle consiste à faire subir cette transformation à 2nx + 1 � � -p oin ts�

X0; : : : ; X2nx , judicieusemen t sélectionnés de manière déterministe selon la distribution

de probabilité px (x) de x , et à appro ximer la densité de probabilité de sortie en se basan t

uniquemen t sur les images f (X0); : : : ; f (X2nx ) de ces p oin ts, cf. Figure 2.3.

(a) (b) (c)

Fig. 2.3 � Exemple de propagation des mo y ennes et des co v ariances d'une distribu-

tion au tra v ers d'une transformation non linéaire (extrait de [Merw e et al., 2000 ]). (a)

V aleurs réelles des momen ts obten ues par éc han tillonn a g e . (b) Propagatio n par linéa-

risation au premier ordre (métho de utilisée dans l' EKF ). (c) Propagatio n à l'aide des

� -p oin ts (transformée unscen ted, utilisée dans l' UKF ).

Lorsque Epx (:) (x) = �x et Epx (:) (x � �x)(x � �x)0 = Px , les � � -p oin ts� p euv en t être dé-

�nis par

X0 = �x ;

Xi = �x +
� p

(nx + � )Px
�

i ; i = 1 ; : : : ; nx ; (2.92)

Xi = �x �
� p

(nx + � )Px
�

i � nx
; i = nx + 1 ; : : : ; 2nx ;

où (
p

M ) i désigne la i ème

colonne de la matrice triangulaire inférieure de Cholesky N
telle que NN 0 = M , et où � = � 2(nx + � ) � nx est un paramètre de dimensionneme n t .
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La constan te � détermine l'étendue de la répartition des � -p oin ts autour de �x , et sa-

tisfait généralemen t � 2 [10� 4; 1]. Le paramètre de dimensionneme n t secondaire � est

généraleme n t compris en tre 0 et 3 � nx , cf. [Julier, 2002 ] p our da v an tage de détails.

Soien t

Yi = f (Xi ); i = 0 ; : : : ; 2nx (2.93)

les images des � -p oin ts par f (:) . Les deux premiers momen ts de la v ariable aléatoire

y = f (x) son t alors appro ximés par

f (x) = Epx (:) (f (x)) � �y =
2nxX

i =0

W (m)
i Yi (2.94)

Epx (:) (f (x) � f (x))( f (x) � f (x))0 � Py =
2nxX

i =0

W (c)
i (Yi � �y)(Yi � �y)0; (2.95)

où les p oids W (m)
0 , W (c)

0 , W (m)
i , W (c)

i satisfon t

W (m)
0 =

�
(nx + � )

; W (c)
0 =

�
(nx + � )

+ (1 � � 2 + � ); (2.96)

W (m)
i = W (c)

i =
1

2(nx + � )
; i = 1 ; : : : ; 2nx :

Le scalaire � p ermet de prendre en compte une connaissance a priori concernan t la dis-

tribution de x . Si x suit une loi Gaussienne, alors on �xe � = 2 cf. [Merw e et al., 2000 ].

Ce pro cessus p ermet une appro ximation de la mo y enne et de la co v ariance de la

v ariable aléatoire f (x) précise jusqu'au deuxième ordre de leurs dév elopp emen t s de

T a ylor (jusqu'au 3e
ordre dans le cas Gaussien), la précision des momen ts d'ordres

sup érieurs ou égaux à 3 étan t conditionnée par les c hoix de � et � .

B Filtre de Kalman unscen ted

Comme précédemme n t men tionné, le �ltre de Kalman unscen ted est une alternativ e

au �ltre de Kalman étendu p our l'appro ximatio n des deux premiers momen ts de la

densité a p osteriori p(xk jz1:k ) du v ecteur d'état d'un système non linéaire à partir de la

connaissance des deux momen ts asso ciés à p(xk� 1jz1:k� 1) et de la mesure zk . Ce �ltre

admet une structure prédiction / mise à jour classique, et pro cède donc en deux temps.

La phase de prédiction consiste à appro ximer les momen ts de la densité de prédiction

p(xk jz1:k� 1) par application de la transformée unscen ted sur des � -p oin ts éc han tillonn é s

selon p(xk� 1jz1:k� 1) ainsi que selon le bruit de dynamique. Les équations de mise à

jour p euv en t quan t à elles être justi�ées en rapp elan t que la distribution a p osteriori

p(xk jz1:k ) est égale à la distribution du v ecteur d'état prédit à l'instan t k conditionné e

sur le fait que le prédicteur de la mesure se réalise en l'observ ation zk . Ainsi, le calcul

de la mo y enne et de la co v ariance a p osteriori nécessite, outre la donnée de zk et des

statistiques du prédicteur xk jz1:k� 1 , le calcul de la mo y enne du prédicteur de la sortie

zk jz1:k� 1 , de sa co v ariance, ainsi que de l'in terco v arian c e en tre xk jz1:k� 1 et zk jz1:k� 1 ,
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ces trois dernières quan tités étan t appro ximées au mo y en de la transformée unscen ted

8

.

Comme p our le �ltre de Kalman, une v ersion � racine carrée � de l' UKF � SRUKF :

Squar e-R o ot Unsc ente d Kalman Filter � a été dév elopp ée [Merw e et al., 2001 ] de façon à

s'a�ranc hir du mauv ais conditionne m e n t n umérique des équations � classiques �. Celle-ci

présen te en outre une complexité signi�cativ emen t moindre.

C Filtre particulaire unscen ted

L'asso ciation des momen ts (m(i )
k� 1jk� 1; P (i )

k� 1jk� 1) à c haque particule xk� 1(i ) , leur

propagation en tre deux instan ts selon un pas d' UKF tenan t compte de la mesure zk , et

l'éc han tillon n a g e de x(i )
k selon N (xk ; m(i )

kjk ; P (i )
kjk ) in terviennen t donc dans l'algorithme du

�ltre particulaire unscen ted détaillé T able 2.10. On reconnaît une structure comparable

à l'algorithme générique SIR présen té T able 2.3 page 30.

2.3.3 Stratégie mixte

Le rééc han tillo n n a g e in termédiair e constitue l'étap e fondamen tale du �ltre à par-

ticules auxiliaires décrit au Ÿ2.3.1 , cf. les items 5�10 de l'algorithme AUXILIARY ,

T able 2.9 page 49. Il a p our but de sélectionner et m ultiplier, préalableme n t à leur

propagation selon la dynamique du système, les particules don t il est pressen ti que le

� futur � couvrira des zones de l'espace d'état fortemen t vraisem blables vis à vis de

l'observ ation. Cep endan t, il a été vu que la dé�nition de l'appro ximation p̂(zk jxk� 1) de

p(zk jxk� 1) , sur laquelle rep ose ce rééc han tillo n n a g e in termédiair e , est délicate. Ainsi,

appro ximer p(zk jx(i )
k� 1) par une fonction p(zk j� (i )

k ) , où � (i )
k désigne une caractéristique

� e.g. mo de , esp érance, éc han tillon � de p(xk jx(i )
k� 1) , conduit à un comp orteme n t mé-

dio cre du �ltre dès lors que la dynamique est très di�use ou si la vraisem blance p(zk jxk )
v arie signi�cativ emen t lorsque xk décrit les zones fortemen t probables du p oin t de vue

de p(xk jx(i )
k� 1) .

L'utilisation de la transformée unscen ted p ermet d'ab outir à une meilleure appro xi-

mation de p(zk jxk� 1) . Il su�t p our cela de remarquer, d'après (2.32) , que p our c haque

particule x(i )
k� 1 , p(zk jx(i )

k� 1) est en fait l'esp érance de l'image par la fonction x 7! p(zk jx) ,

conn ue a une constan te près d'une v ariable aléatoire x se distribuan t selon p(xjx(i )
k� 1) .

On p eut en outre décider de dé�nir les � -p oin ts relatifs à p(xjx(i )
k� 1) en prenan t égale-

men t en compte le fait qu'une distribution Gaussienne est asso ciée à c haque particule

8

Une écriture rigoureuse nécessite la di�érenciation en tre une v ariable aléatoire X et sa réalisa-

tion x . Du fait que p(X k jZ1:k = z1:k ) = p
�
(X k jZ1:k � 1 = z1:k � 1)j(Zk jZ1:k � 1 = z1:k � 1) = zk

�
, il vien t les

form ules classiques E(X k jZ1:k = z1:k ) = E(X k jZ1:k � 1 = z1:k � 1) + K k
�
zk � E(Zk jZ1:k � 1 = z1:k � 1)

�

et Cov(X k jZ1:k = z1:k ) = Cov( X k jZ1:k � 1 = z1:k � 1) + K k PZ k j Z 1: k � 1 ;Z k j Z 1: k � 1 K
0

k , a v ec

K k = PX k j Z 1: k � 1 ;Z k j Z 1: k � 1 P � 1
Z k j Z 1: k � 1 ;Z k j Z 1: k � 1

, les notations PA;B et PB;B désignan t resp ec-

tiv emen t l'in terco v ariance des v ariables aléatoire s A et B , ainsi que la co v ariance de B .

Le calcul appro c hé de E(X k jZ1:k = z1:k ) et Cov(X k jZ1:k = z1:k ) à partir des momen t s

� appro ximatifs � E(X k jZ1:k � 1 = z1:k � 1) et Cov(X k jZ1:k � 1 = z1:k � 1) nécessite donc la connais-

sance de E(Zk jZ1:k � 1 = z1:k � 1) , PX k j Z 1: k � 1 ;Z k j Z 1: k � 1 , et PZ k j Z 1: k � 1 ;Z k j Z 1: k � 1 . Ce son t précisémen t ces

dernières quan tités qui son t appro ximées au mo y en de la transformée unscen ted.
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h
f x ( i )

k ; w ( i )
k g

i N

i =1
= UPF([ f x ( i )

k � 1 ; w ( i )
k � 1g]Ni =1 ; zk )

1: SI k = 0 (INITI ALI S A T I O N ) ALORS

2: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

3: Éc han tillonner x ( i )
0 � p(x0) et p oser w( i )

0 = 1
N

4: Initialiser les mo y ennes m ( i )
0j 0 et co v ariances P ( i )

0j 0 asso ciée s à x ( i )
0 , i = 1 ; : : : ; N

5: FIN POUR

6: FIN SI

7: SI k � 1 ALORS

8: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

9: Mettre à jour les momen t s de la fonction d'imp ortance asso ciée à la particule x ( i )
k

[m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k ] = UKF
�

m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1 ; zk

�

10: Éc han tillonner x ( i )
k � q(xk jx ( i )

0: k � 1 ; z1:k ) = N (xk ; m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k )

11: Mettre à jour le p oids w( i )
k selon l'équation

w( i )
k / w( i )

k � 1

p(zk jx ( i )
k )p(x ( i )

k jx ( i )
k � 1)

q(x ( i )
k jx ( i )

0: k � 1 ; z1:k )

12: Normaliser les p oids d'imp ortance

w( i )
k =

w( i )
kP N

j =1 w( j )
k

de telle sorte que

P N
i =1 w( i )

k = 1
13: FIN POUR

14: FIN SI

T ab. 2.10 � Algorithme de �ltrage particulaire unscen ted

x(i )
k� 1 , dans la v eine de l' UPF .

Andrieu et al. prop osen t une telle stratégie dans [Andrieu et al., 2001 ]. L'algo-

rithme AUXILIARY _ UNSCENTED � A uxiliary Unsc ente d Particle Filter � ainsi ob-

ten u est résumé T able 2.11. Il p ermet donc à la fois la dé�nition d'une fonction d'im-

p ortance q(xk jx0:k� 1; zk ) et une meilleure appro ximation de l'ensem ble de co e�cien ts

f p̂(zk jx(i )
k� 1)g in terv enan t dans le rééc han tillo n n a g e in termédiair e . Notons toutefois que

malgré son attrait et sa pro ximité du cas optimal, cette stratégie est plus di�cile à

mettre en ÷uvre et de complexité algorithmique plus élev ée.

2.4 Syn thèse

Nous a v ons présen té dans ce c hapitre des métho des de �ltrage particulaire . Après

a v oir rapp elé quelques généralités sur le �ltrage particulaire mettan t en ÷uvre les mé-

tho des de Mon te Carlo nous in tro duisons l'algorithme dit d'éc han tillo n n a g e p ondéré

séquen tiel. Il p ermet de construire récursiv emen t un n uage de particules p ondérées ap-

pro c han t la loi de �ltrage. T outefois, sa nature récursiv e conduit à une dégénérescenc e
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h
f x ( i )

k ; w ( i )
k g

i N

i =1
= AUXILIARY _ UNSCENTED(

h
f x ( i )

k � 1 ; w ( i )
k � 1g

i N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITIALI S A T I O N) ALORS

2: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

3: Éc han tillonner x ( i )
0 � p(x0) et p oser w( i )

0 = 1
N

4: Initialiser les mo y ennes m ( i )
0j 0 et co v ariances P ( i )

0j 0 asso ciée s à x ( i )
0 , i = 1 ; : : : ; N

5: FIN POUR

6: FIN SI

7: SI k � 1 ALORS

8: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

9: Calculer les p oids auxiliaires � ( i )
k selon

� ( i )
k = q(i jz1:k ) / w( i )

k � 1 p̂(zk jx ( i )
k � 1)

où p̂(zk jx ( i )
k � 1) est une appro ximation de p(zk jx ( i )

k � 1) obten ue à partir de la transformée uns-

cen ted

10: FIN POUR

11: Rééc han tillonner l'ensem ble de particules et de statistiques asso ciée s

f x ( i )
k � 1 ; m ( i )

k � 1j k � 1 ; P ( i )
k � 1j k � 1gN

i =1 prop ortionnellemen t aux p oids � ( i )
k ; renommer

f (x ( i )
k � 1 ; m ( i )

k � 1j k � 1 ; P ( i )
k � 1j k � 1); 1

N g l'ensem ble équip ondéré ainsi obten u

12: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

13: Mettre à jour les momen t s de la fonction d'imp ortance asso cié e à la particule x ( i )
k

[m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k ] = UKF
�

m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1 ; zk

�

14: Éc han tillonner x ( i )
k � q(xk jx ( i )

0: k � 1 ; z1:k ) = N (xk ; m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k )

15: Mettre à jour le p oids w( i )
k selon l'équation

w( i )
k /

p(zk jx ( i )
k )p(x ( i )

k jx ( i )
k � 1)

p̂(zk jx ( i )
k � 1)q(x ( i )

k jx ( i )
0: k � 1 ; z1:k )

16: FIN POUR

17: FIN SI

T ab. 2.11 � Algorithme de �ltrage unscen ted a v ec p oids auxiliaires

( AUXILIARY _ UNSCENTED )

du n uage induit par l'augmen tat i o n dans le temps de la v ariance inconditionn e l l e de ses

p oids. Nous détaillons ensuite la fonction d'imp ortanc e dite optimale qui p ermet de p o-

sitionner les particules en tenan t compte de la dynamique du système et de l'observ ation

à l'instan t couran t. On mon tre que p our une telle fonction, le phénomène de dégénéres-

cence est comp ensé mais en pratique, cette fonction n'est généralemen t pas utilisable.

D'autre stratégies son t alors en visagées. L'in tro duc t i o n d'un rééc han tillo n n a g e dans l'al-

gorithme, p ermet de limiter la dégénérescence des p oids d'imp ortanc e en éliminan t les

particules de p oids négligeable s et en m ultiplian t les particules les plus signi�cativ es.

Le �ltre résultan t constitue l'algorithme générique de �ltrage à partir duquel toute les

stratégies de �ltrage particulaire dériv en t. D'autres métho des telle que l'éc han tillon n a g e

partitionné p ermettan t de réduire la v ariance des p oids d'imp ortanc e son t aussi présen-
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tées. En�n di�éren ts c hoix de fonction d'imp ortanc e son t discutés. P armi les fonctions

d'imp ortanc e dites �simples�, l'utilisation par exemple d'une fonction d'imp ortanc e ex-

clusiv emen t basée sur la dynamique du système conduit à l'algorithme bien conn u de

CONDENSATION qui est ab ondamme n t utilisé en suivi visuel. En�n d'autres fonctions

d'imp ortanc e s plus complexes p ermettan t de prendre en compte l'observ ation dans le

p ositionnemen t des particules et ainsi de s'appro c her du cas optimal son t présen tées.

La stratégie �Auxiliary� par exemple, utilise des p oids auxiliaires p our selectionner les

particules les plus vraisem blables a v an t leur propagation tandis que le �ltre particulaire

unscen ted utilise la transformée unscen ted à tra v ers un �ltre de Kalman unscen ted p our

prendre en compte à la fois la dynamique du système et l'observ ation couran te dans la

propagation des particules.

Malgré le nom bre de stratégies prop osées, ce c hapitre n'est pas complète-

men t exhaustif, d'autres stratégies de suivi resten t en visageables. Nous n'a v ons

pas non plus considéré les algorithmes de suivi m ulti-cible. Dans ce con texte,

K otec ha et Djuric dans [K otec ha et al., 2003 ] d'une part et v an der Merw e

dans [v an der Merw e et al., 2003 ] d'autre part represen ten t la densité a p osteriori par

un mélange de Gaussiennes a�n de main tenir la m ultimo dali t é .
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Chapitre 3

A ttributs visuels p our le �ltrage

particulaire

3.1 In tro duction

Dans le c hapitre précéden t, nous a v ons présen té les métho des de �ltrage particulaire

mises en ÷uvre dans notre tra v ail. Les mesures jouen t un rôle essen tiel dans le fonc-

tionnemen t du �ltre, d'une part dans la dé�nition d'une fonction de vraisem blance des

particules, et d'autre part dans la dé�nition d'une fonction d'imp ortanc e qui détermine

la stratégie d'exploration de l'espace d'état. Elles son t extraites des images acquises dans

le �ot vidéo. L'information con ten ue dans une image étan t très ric he, des attributs de

natures div erses, t ypiquemen t de forme, couleur et mouv emen t, p euv en t être considérés.

Comme P érez et al. dans [P érez et al., 2004 ], nous les classi�erons en attributs p ersis-

tan ts ou in termitten t s selon le con texte applicatif. Les attributs p ersistan ts p ermetten t

d'obtenir une mesure systématique mais souv en t p eu discriminan te, par exemple un

attribut de forme dans un en vironnemen t très encom bré. Les attributs in termitten ts

dans le �ot vidéo son t par nature discriminan ts ; ils son t souv en t issus de mo dules de

détection, év en tuellemen t com binés a v ec des attributs p ersistan ts p our caractériser, à

c haque instan t, l'état de la cible suivie.

Les sections 3.2 à 3.4 décriv en t successiv emen t les attributs prop osés de mouv emen t,

couleur et forme, ainsi que leurs fonctions d'imp ortanc e et de mesure asso ciées. Comme

énoncé dans le c hapitre précéden t, nous rapp elons que certains algorithmes de �ltrage

particulaire utilisen t une fonction d'imp ortanc e (section 2.2) p our guider l'exploration

de l'espace d'état. La fonction de mesure joue, quan t à elle, un rôle essen tiel dans le

�ltre car les vraisem blances qu'elle dé�nit doiv en t p ermettre à l'ensem ble de particules

p ondérées de représen ter correctemen t la distribution a p osteriori . La fonction de mesure

doit être discriminan te et calculable à c haque instan t image. De fait, elle in tègre au moins

un attribut visuel p ersistan t. La section 3.5 prop ose une év aluation de telles fonctions

en terme de p ouv oir discriminan t, précision et temps de calcul lorsque les attributs son t

pris séparémen t, com binés ou fusionnés.

Dans les deux derniers c hapitres, ces fonctions et surtout leurs asso ciations en visa-

59
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gées dans div erses stratégies de �ltrage particulaire son t discutées et év aluées dans un

con texte de suivi de p ersonnes ou de reconnaissance de gestes.

3.2 A ttribut mouv emen t

3.2.1 Généralités

L'analyse de séquences d'images p ermet la dé�nition d'attributs visuels rendan t

compte du mouv emen t in ter-image des régions mobiles dans la scène [K onrad, 2000 ].

Nous supp oserons ici la caméra immobile et par conséquen t le rob ot à l'arrêt et les

actionneurs de la platine �gés. Sous cette h yp othèse, il est alors trivial d'obtenir

une information sur le mouv emen t de la scène. Certes, il existe des tec hniques, par

exemple [Batista et al., 1998 ], qui p ermetten t une segmen tation de la scène par le mou-

v emen t à partir d'un capteur non statique mais leur mise en ÷uvre sur des plateformes

rob otiques reste relativ emen t coûteuse en temps de calcul. P our une caméra non sta-

tique, d'autres attributs autres que le mouv emen t seron t considérés.

Le mouv emen t est par nature souv en t in termitten t , ce qui imp ose, en général, de

ne pas l'utiliser seul dans une fonction de mesure sauf si le mouv emen t image est sup-

p osé p ersistan t (section 3.2.3). Il est aussi in téressan t p our la dé�nition d'une fonc-

tion d'imp ortanc e (section 3.2.2). P our caractériser ce mouv emen t image, nous utilisons

classiquemen t le �ot optique et la di�érence absolue en tre images successiv es, qui son t

rapp elés ci-après.

Le �ot optique , ou champ dense de vitesse app ar ente 2D , est régi par l'équation de

con train te de mouv emen t :

@I
@t

(x; y; t ) +
@I
@x

(x; y; t ):u +
@I
@y

(x; y; t ):v = 0 (3.1)

où I (x; y; t ) représen te l'in tensité à l'instan t t du pixel de co ordonnées (x; y) et

�!
U = ( u; v)0

désigne le v ecteur vitesse apparen t. Ce v ecteur ne p eut pas être estimé

par la seule équation (3.1) d'où l'a jout de con train tes supplémen taire s, par exemple

dans [Horn et al., 81 ].

Bien que l'étude du �ot optique p ermette d'extraire une information sur la direction

du déplacemen t des ob jets, nous ne nous in téressons ici qu'au mo dule du déplacemen t

p our construire la mesure zM f
(a v ec M p our Mouv emen t et f p our �ot optique). On

obtien t alors une image binaire lab élisan t les pixels en mouv emen t.

Deux alternativ es son t alors p ossibles p our prendre en compte cette information :

1. e�ectuer un étiquetage spatial des pixels p our segmen ter les régions mobiles, notées

Rx ; ces blobs son t adaptés p our dé�nir une fonction d'imp ortanc e ;

2. com biner dans la fonction de mesure le �ot optique calculé en c haque pixel a v ec

d'autres attributs.

La �gure 3.1 mon tre deux images successiv es d'une séquence et l'amplitude du �ot

optique calculé. En marge du �ot optique, on p eut exploiter la di�érence absolue en tre
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(a) (b) (c)

Fig. 3.1 � Un exemple de �ot optique calculé : (a) image à l'instan t k � 1, (b) image à

l'instan t k , (c) amplitude du �ot optique

l'image couran te et une image de référence, classiquemen t l'image précéden te du �ot

vidéo. Si on app elle I k l'image à l'instan t k , alors

zM d (i; j ) = jI k (i; j ) � I k� 1(i; j )j:

La �gure 3.2-(a) mon tre l'image di�érence corresp ondan t aux deux images successiv es

�gure 3.1-(a) et �gure 3.1-(b)

Nous reprenons ici le détecteur de mouv emen t dé�ni par P érez et al.

dans [P érez et al., 2004 ] qui rep ose sur l'image di�érence zM d
. L'activité en terme de

mouv emen t d'une région rectangulair e Rx de p osition image et dimensions (éc helle)

données est caractérisée à partir de zM d
par comparaison a v ec un histogramme hi;x sur

Nbi cellules indexées par i et tel que

hi;x = K
X

u2 Rx

� i (bu); i = 1 ; : : : ; Nbi (3.2)

où bu 2 f 1: : : Nbig est l'index de la cellule incluan t l'in tensité du pixel u 2 Rx , � a

désigne la fonction de Kronec k er en a, et K est un co e�cien t de normalisation tel queP Nbi
i =1 hi;x = 1 .

Chaque histogramme hi;x doit être comparé à un histogramme de référence a�n de

conclure si la région Rx est ou non en mouv emen t. P érez et al. dans [P érez et al., 2004 ]

on t mon tré que le c hoix d'une distribution uniforme p our histogramme de référence

hi;ref est un b on compromis p our caractériser une région mobile. P ar conséquen t :

hi;ref =
1

Nbi
; i = 1 ; : : : ; Nbi

Ce mo dèle corresp ond à une répartition du mouv emen t dans tous les niv eaux et in-

dique donc que la zone n'est pas statique. L'histogramm e hi;x d'une région candidate

p eut alors être comparé à la référence p our déterminer si cette dernière est mobile.

Comme dans [Comaniciu et al., 2003 ] et [P érez et al., 2004 ], nous utilisons une distance

de Bhattac haryy a, soit :

D(hx ; href ) =

 

1 �
NbiX

i =1

p
hi;x ; hi;ref

! 1
2

: (3.3)
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La �gure 3.2.(b) mon tre la v aleur en c haque pixel de la distance D p our l'exemple de

la �gure 3.1.

(a) (b) (c)

Fig. 3.2 � Extraction des régions par di�érence d'images : (a) image di�érence zM d
, (b)

v aleurs de la distance de Bhattac haryy a dans c haque sous région de l'image, (c) fonction

d'imp ortanc e asso ciée

3.2.2 F onctions d'imp ortance asso ciées

Le calcul de la distance D étan t coûteux en temps de calcul, celle-ci est calculée sur

des régions Rx de taille �xe et p ositionnées à in terv alles réguliers (t ypiquemen t tous

les 10 pixels). Soien t xpos ces co ordonnées image. Un seuillage sur cette distance i.e.

D 2(hxpos ; href ) > � p ermet ensuite d'obtenir les p ositions des B régions Rx de forte

activité. Empiriqueme n t , nous a v ons �xé � = 0 :75.

A partir de ces B blobs détectés par di�érence d'images ou �ot optique, on p eut

dé�nir une fonction d'imp ortanc e , notée q(xk jzM
k ) , concernan t les comp osan tes p osi-

tion du v ecteur d'état. Elle se caractérise par un mélange de gaussiennes de co v a-

riances iden tiques cen trées, à un décalage près, sur les p ositions des B blobs détec-

tés [Isard et al., 1998b ]. En e�et, on retrouv e dans la plupart des detecteurs de blobs

un biais systématique qui doit être pris en compte dans la dé�nition de la fonction

d'imp ortanc e . Ce biais corresp ond généralemen t à un décalage constan t de la p osition

détectée à partir d'un attribut vis à vis du mo dèle de la cible. P our le mouv emen t par

exemple, la p ériphérie de la cible est mieux détectée que son cen tre ce qui p eut générer

des décalages. Soit xposi
la p osition du blob détecté i . La fonction q(xk jzM

k ) s'écrit

q(xk jzM
k ) =

BX

i =1

� i N (bi ; � B ) (3.4)

a v ec bi = xposi
+ �xB . Les paramètres �xB et � B désignen t resp ectiv emen t la mo y enne et

la co v ariance du décalage en tre la p osition détectée et la p osition réelle de la cible.

Ces deux paramètres son t appris hors-ligne par comparaison, sur des séquences test,

des p ositions détectées et des � vraies � p ositions sélectionnées man uelleme n t . En traçan t

dans un rep ère cen tré sur la p osition détectée à c haque instan t k les vraies p ositions

du cen tre de la région d'in térêt, on obtien t la distribution N (�xB ; � B ) comme illustré

sur la �gure 3.3. La �gure 3.2.(c) mon tre la fonction d'imp ortanc e p our l'exemple de la

�gure 3.1.
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Fig. 3.3 � Estimation du décalage mo y en et de la co v ariance du détecteur en fonction

des p ositions réelles : (a) tra jectoire en X de la cible et de la détection asso ciée, (b)

tra jectoire en Y de la cible et de la détection, (c) caractérisation de la gaussienne à

partir du tracé des vraies p ositions cen trées sur la détection

3.2.3 F onctions de mesure asso ciées

Rapp elons que l'activité d'une région Rx p eut se quan ti�er par la distance 3.3. Sous

l'h yp othèse � p eu réaliste dans notre con texte � d'un mouv emen t in ter-image p ersistan t,

nous p ouv ons dé�nir une fonction de mesure p(zM d jxk ) basée sur le mouv emen t, soit

a v ec les con v en tions usuelles,

p(zM d jxk ) / exp
�

�
D 2(hx ; href )

2:� 2
M

�
: (3.5)

Des fonctions de mesure m ulti-attribu t s incluan t le mouv emen t, en particulier le �ot

optique, seron t présen tées en section 3.4.7.

3.3 A ttribut couleur

3.3.1 Généralités

La couleur est un attribut p ersistan t et souv en t caractéristique de la cible observ ée.

Lors du suivi, nous p ouv ons ainsi exploiter une simple classi�cation des pixels couleur,

t ypiquemen t des pixels p eau, via une segmen tation en régions caractéristiques. Cette

segmen tation est notammen t appropriée à la détection des cibles à suivre. Une v arian te

consiste en une signature colorimétrique de la cible e.g. en sa distribution lo cale de

couleur. Cet attribut reste néanmoins inadapté p our une étap e de détection car trop

coûteux en temps de calcul. Ces di�éren ts attributs colorimétrique s son t décrits dans

les trois sections suiv an tes p our des stratégies de �ltrage dédiées. Ils p ermetten t l'éla-

b oration de div erses fonctions d'imp ortanc e et de mesure décrites resp ectiv emen t dans

les sections 3.3.4 et 3.3.5.
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3.3.2 Classi�cation des pixels par leurs couleurs

La classi�cation des pixels par leurs couleurs, notée zCp
(a v ec C p our couleur et

p p our p eau), n'est p ossible que si nous disp osons d'une connaissance a priori de la

couleur de la cible. L'ob jectif étan t de réaliser un suivi de certains mem bres corp orels

h umains, un appren tissage de la couleur p eau est ici en visageable. Chaque pixel image

est alors a�ecté d'une probabilité d'appartenan c e à la classe p eau. La carte de probabilité

résultan te dép end du c hoix de la base de couleur et de la métho de de classi�cation

c hoisie.

Les bases colorimétri que s constituées des trois primaires R; V; B (standards CIE,

F CC ou EBU) son t p eu adaptées car elles resten t trop sensibles aux v ariations d'illumi-

nation courammen t rencon trées dans notre con texte applicatif. Il est préférable d'utili-

ser une base de couleur qui sépare les comp osan tes luminance et c hrominance p our ne

conserv er que les comp osan tes c hromatiques a�n de représen ter la couleur in trinsèque

des ob jets. On distingue trois familles de bases colorimétrique s selon la transformation

appliquée à la base R; V; B :

� par transformation linéaire ( Y CrCb; Y IQ; Y UV; I1I 2I 3; :::) ;

� par transformation non-linéaire ( HSV; HIS; HLS; ::: ) ;

� par transformation fortemen t non-linéaire ( CIE � Lab; CIE � Luv; ::: ).

P our la classi�cation des pixels p eau, des études comparativ es en tre ces espaces on t

été menées, par exemple dans [Zarit et al., 1999 ] et [Ph ung et al., 2005 ]. Elles mon tren t

clairemen t qu'aucune base n'est plus adaptée qu'une autre : les taux de classi�cation

des pixels p eau dép enden t du con texte et de la métho de de classi�cation. Nous a v ons

�nalemen t opté p our la base (I 1; I 2; I 3) en raison de ses p erformances conn ues en terme

de séparabilité des classes [Oh ta et al., 1980 ] et p our son faible coût calculatoire com-

parativ emen t aux transformations non linéaires. Cette base est dé�nie par les équations

suiv an tes :

I 1 =
R + G + B

3

I 2 =
R � B

2

I 3 =
2G � R � B

4
Indép endamme n t de la base c hoisie, un mo dèle de représen tation du sous-espace colo-

rimétrique sélectionné ainsi qu'une règle de décision doiv en t être adoptés. Des mo dèles

paramétriques tels que Gaussienne, mélanges de Gaussiennes [T errillon et al., 2000 ] ou

ellipses [Lee et al., 2002 ] conduisen t à une représen tation compacte du sous-espace colo-

rimétrique considéré. De plus, ils p ermetten t de généraliser et d'in terp oler la distribution

de couleur, pallian t ainsi un appren tissage incomplet ou non représen tatif de la vraie

distribution. En con trepartie , ces mo dèles son t des représen tations appro ximativ es de

la distribution réelle apprise [Jones et al., 1999 ].

Comme Sc h w erdt et al. dans [Sc h w erdt et al., 2000 ], notre représen tation rep ose sur

des histogrammes construits par appren tissage, p ermettan t ainsi de n'utiliser aucun

mo dèle explicite de la couleur, ainsi que sur une règle de décision de t yp e Ba y ésienne.
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V ezhnev ets et al. on t mon tré dans [V ezhnev ets et al., 2003 ] que le classi�eur Ba y ésien

o�re le meilleur compromis en terme de taux de vrais et faux p ositifs obten us. Le

princip e de la métho de est rapp elé ci-après.

Si on note C la couleur d'un pixel de l'image, la règle de Ba y es p ermet d'écrire p our

c haque pixel

p(peaujC) = p(Cjpeau)
p(peau)

p(C)
: (3.6)

Cette distribution p eut se caractériser par deux histogrammes htotal et hpeau . En

e�et,

p(peau) =
Npeau

N total
; p(C) =

1
N total

htotal (C); p(Cjpeau) =
1

Npeau
hpeau(C);

où N total désigne le nom bre total de pixels d'une base d'images représen tativ es des scènes

observ ées et Npeau est le nom bre de pixels de couleur p eau dans cette même séquence.

En remplaçan t dans l'équation (3.6) on obtien t après simpli�cation

p(peaujC) =
hpeau(C)
htotal (C)

:

Le calcul de ce rapp ort d'histogrammes p our c haque pixel d'une image p ermet ainsi

d'obtenir une carte de probabilité. Les pixels de fortes (resp. faibles) probabilités on t

des niv eaux pro c hes du blanc (resp. du noir) sur la �gure 3.4.(b).

3.3.3 Segmen tation en régions p eau

La segmen tation en régions p eau, notée zCr
, a p our but de déterminer les régions

d'une image cohéren tes à la fois spatialemen t et du p oin t de vue de leur con ten u. A

partir de la carte de probabilité zCp
, une pré-segmen tati o n de l'image est e�ectuée

en sélectionnan t les pixels de zCp
p our lesquels p(peaujC) est sup érieur à un seuil

préalableme n t �xé, e.g. p(peaujC) > 0:5. La �gure 3.4.(c) mon tre le seuillage de la carte

de probabilité de la �gure 3.4.(b).

(a) (b) (c)

Fig. 3.4 � Un exemple de classi�cation de pixels : (a) image originale, (b) carte de

probabilité, (c) carte de probabilité seuillée

Un algorithme d'étiquetage spatial, e.g. lo cal séquen tiel ou récursif, p ermet d'isoler

les régions dans l'image pré-segmen tée par regroup eme n t des pixels seuillés connexes.
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Cep endan t, certaines régions liées à l'arrière-pla n p euv en t être ainsi segmen tées. La

�gure 3.5 mon tre deux exemples de scènes encom brées incluan t des régions colorimé-

triquemen t pro c hes de la p eau. Le deuxième exemple mon tre un cas extrême où il est

imp ossible d'isoler spatialemen t la main du fond par un quelconque algorithme d'éti-

quetage spatial.

Fig. 3.5 � Deux images originales et les pré-segmen tati o n s asso ciées

Duran t cette thèse, des tra v aux préliminaire s on t donc p orté sur la segmen tation

région. Dans [Brèthes et al., 2004b ], nous a v ons prop osé une métho de de segmen tation

couleur qui com bine la phase de pré-segmen tati o n précéden te à une phase de segmen-

tation en régions par applications successiv es d'un algorithme de calcul de lignes de

partage des eaux (LPE) [Beuc her et al., 1993 ]. Cet algorithme p ermet le regroup emen t

les pixels pré-segmen tés connexes en régions cohéren tes en termes de c hrominance et lu-

minance. Les régions p eau son t ainsi mieux caractérisées tandis que les régions parasites

son t �ltrées grâce à des heuristiques relativ es à leurs tailles, formes, etc.

Segmen tation sur la c hrominance

Un histogramme bidimensionnel sur les comp osan tes (I 2; I 3) est tout d'ab ord généré

à partir des pixels sélectionnés lors de la pré-segmen tatio n . Considéran t cet histogramme

comme une image m ulti-niv eaux de gris (�gure 3.6(a)), nous appliquons un algorithme

de LPE de façon à isoler les di�éren ts mo des de couleurs présen ts dans l'image pré-

segmen tée. A�n de �ltrer certains maxima lo caux, cet histogramme est préalableme n t

dilaté au mo y en d'un élémen t structuran t don t la taille corresp ond à la mo y enne des

écart-t yp es calculés sur les comp osan tes I 2 et I 3 . Du fait que ceux-ci son t de l'ordre

de � I 2 = 5 :3 et � I 3 = 2 :5 dans nos exp érimen tatio n s, nous c hoisissons un élémen t

structuran t 4� 4 (�gure 3.6(b)). Nous appliquons alors notre algorithme de LPE. Celui-

Fig. 3.6 � Histogrammes de la �gure 3.5.(a) : (a) histogramme de c hrominance , (b)

histogramme dilaté, (c) histogramme clusterisé (deux regions son t segmen tées)
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ci requiert la sélection préalable de marqueurs. Leur nom bre doit être judicieusemen t

c hoisi car il corresp ond au nom bre de régions �nales à obtenir. Comme dans Albiol et

al. [Albiol et al., 2001 ], nous calculons p our c haque mo de de l'histogramme un c ontr aste

normalisé qui p ermet de �ltrer les pics parasites non �ltrés par la dilatation et ainsi

éviter une sur-segmen tation. Le con traste normalisé est dé�ni p our c haque pic par

contraste _ normalise =
Contraste
Hauteur

où Hauteur désigne la hauteur du pic considéré et Contraste est égal à la di�érence

de hauteur en tre ce pic et la v allée qui le sépare du pic v oisin le plus élev é. La sélec-

tion des maxima est réalisée par simple seuillage de la fonction contraste _ normalise ,

t ypiquemen t un mo de admettan t un con traste normalisé sup érieur à 10% est conserv é

et constitue un marqueur p our l'algorithme de LPE. La �gure 3.7 mon tre les Hauteurs

et Con trastes p our di�éren ts pics d'un histogramme. L'axe parallèle à l'axe des niv eaux

de gris iden ti�e les marqueurs reten us.

Fig. 3.7 � Hauteurs et con trastes p our les pics d'un histogramme

L'exécution de l'algorithme de LPE à partir des marqueurs ainsi dé�nis p ermet de

� clusteriser � l'histogramme de c hrominance comme illustré sur la �gure 3.6.(c). Les

classes résultan tes constituen t les régions de zC
r . La �gure 3.8.(b) mon tre les régions

ainsi obten ues sur les images vues précédemme n t . Dans le deuxième exemple, la couleur

c hair de l'armoire ne p ermet pas de segmen ter propremen t la main.

Segmen tation par la luminance

La métho de reste la même que p our la c hrominance mais nous l'appliquons sur

les histogrammes d'in tensité I 1 de c hacune des régions précédemme n t caractérisées. La

rec herc he des marqueurs s'e�ectue comme précédemme n t . Ainsi, l'image segmen tée par

la c hrominance est ici év en tuellemen t sur-segmen tée à l'aide de la luminance.

Comme illustré sur la �gure 3.8, cette nouv elle segmen tation p ermet d'isoler la main

dans le deuxième exemple mais reste sans e�et sur le premier exemple qui présen tait

déjà une b onne segmen tation.
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(a) (b) (c)

Fig. 3.8 � Deux exemples de segmen tation : (a) images originales, (b) segmen tations

par c hrominance , (c) segmen tations par c hrominance puis luminance. Les di�éren tes

couleurs corresp onden t aux regions segmen tées

Élimination des p etites régions

La dernière étap e est de �ltrer les régions inférieures à une taille donnée. Ce �ltrage

p ermet notammen t d'éliminer des p etites régions parasites connexes à la régions d'in-

térêt et isolées par les algorithmes successifs de LPE. La �gure 3.9 mon tre quelques

exemples de segmen tation �nale sur des scènes très encom brées.

Fig. 3.9 � Quelques exemples de segmen tation de régions p eau p our des en vironnemen ts

encom brés

L'algorithm e de segmen tation couleur est év alué indirecteme n t dans Ÿ3.5.
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3.3.4 F onctions d'imp ortance asso ciées

L'image traitée est tout d'ab ord sous-éc han tillonné e a v ec un facteur 10 a�n d'obtenir

une image de résolution plus faible. Une carte de probabilité p eau zCp
est ensuite calculée

sur cette image et un �ltre mo y enneur de taille 2 � 2 est appliqué p our �ltrer le bruit

in tro duit par le sous-éc han tillonna g e . En�n, les pixels connexes son t regroup és par un

algorithme d'étiquetage spatial a v ec un seuil h ystérésis. Les régions ainsi segmen tées

son t dé�nies par leurs rectangles engloban ts comme illustré sur la �gure 3.10. Dans cet

exemple résultan t de la carte de probabilité zCp
, on note la présence de fausses détections

dans l'arrière-pla n . Un traitemen t simple basé sur la forme des régions détectées, e.g.

un test du rapp ort sur leurs dimensions, p ermet d'éliminer tout ou partie de ces fausses

détections. P ar analogie a v ec la fonction d'imp ortanc e q(xk jzM
k ) sur le mouv emen t, nous

(a) (b) (c) (d)

Fig. 3.10 � Détection de blobs p eau : (a) image originale, (b) carte de probabilité a v an t

�ltrage et seuillage, (c) régions obten ues après seuillage et �ltrage, (d) résultat de la

détection

dé�nissons la fonction d'imp ortanc e q(xk jzC
k ) basée sur la couleur comme un mélange

de Gaussiennes corresp ondan t aux B régions p eau extraites et de p ositions xposi
. A v ec

les notations in tro duites en section 3.2.2, q(xk jzC
k ) s'écrit

q(xk jzC
k ) =

BX

i =1

� i N (bi ; � B ) (3.7)

a v ec bi = xposi
+ �xB . Les paramètres �xB et � B , estimés par appren tissage, son t resp ecti-

v emen t la mo y enne et la co v ariance du décalage en tre la p osition détectée et la p osition

réelle de la cible.

La �gure 3.11 mon tre sur un exemple la fonction d'imp ortanc e q(xk jzC
k ) calculée en

tout p oin t image.

3.3.5 F onctions de mesure asso ciées

Nous reprenons et étendons la démarc he in tro duite en section 3.2.3 en considéran t

ici des distributions lo cales sur les trois comp osan tes de l'espace couleur. L'apparenc e de

la cible dans l'image est représen tée ici par trois histogrammes normalisés calculés sur

la région d'in térêt Rx asso ciée à cette cible. P our c hacun des trois plans, l'histogramme

d'une région Rx est donné par la relation (3.2) que l'on généralise à trois canaux c :

hc
i;x = cK

X

u2 Rx

� i (bc
u); i = 1 ; : : : ; Nbi;
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(a) (b)

Fig. 3.11 � Calcul de fonction d'imp ortanc e sur la couleur : (a) image originale, (b)

fonction d'imp ortanc e sur la couleur asso ciée

où bc
u 2 f 1: : : Nbig indexe la cellule de l'histogramme corresp ondan t au niv eau du

pixel u p our le canal c, et cK est un terme de normalisation tel que

P Nbi
i =1 hc

i;x = 1 .

Les distributions de référence hc
ref relativ es à c haque plan son t calculées à partir d'une

connaissance a priori sur la couleur de la cible suivie ou s'appuie sur la détection

préalable de la cible à partir d'attributs autres, par exemple la détection de régions

mobiles vue au Ÿ 3.2.2. La fonction de mesure (3.5) généralisée aux trois plans R; V; B
devien t

p(zCrvb jx) / exp

0

@�
X

c2f R;V;B g

D 2(hc
x ; hc

ref )=2� 2
C

1

A : (3.8)

La �gure 3.12 mon tre le calcul de cette vraisem blance en tout p oin t image a v ec un mo-

dèle de couleur (référence) corresp ondan t au visage de la p ersonne de droite. La région

lui corresp ondan t est donc logiquemen t privilégiée. La présence plausible de plusieurs in-

dividus nous amènera à considérer d'autres heuristiques dans le pro cessus de suivi. Une

Fig. 3.12 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une mesure de distri-

bution colorimétrique (une seule région d'in térêt)

extension logique est de considérer plusieurs régions d'in térêt distinctes spatialemen t

et colorimétrique m e n t [Nummiaro et al., 2002 , P érez et al., 2002 ]. Dans l'exemple 3.12,

l'a jout d'une seconde distribution lo cale de couleur liée aux v êtemen ts p ermettrait la
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distinction des deux sujets. Plus globalemen t , la gestion de plusieurs sous-régions ou

p atches limite les dériv es observ ées dans le temps, notammen t lorsque la distribution

de référence nécessite une mise à jour.

En généralisan t à NR sous régions et considéran t Bx =
NRS

p=1
Bp;x la région d'in térêt

constituée de ces sous régions, le mo dèle de mesure (3.8) devien t

p(zCrvb jx) / exp

0

@�
X

c2f R;V;B g

NRX

p=1

D 2(hc
p;x ; hc

p;ref )=2:� 2
C

1

A : (3.9)

La �gure 3.13 mon tre qu'une fonction de mesure sur plusieurs distributions de couleur

distinctes p ermet a priori de privilégier le sujet souhaité. Néanmoins, les mouv emen ts

Fig. 3.13 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une mesure de distri-

bution colorimétrique (deux régions d'in térêt)

réels de la cible ou les v ariations d'illuminati o n induisen t en général des c hangemen ts

d'apparence dans le �ot. P our prendre en compte ces c hangemen ts, le mo dèle de réfé-

rence est mis à jour à c haque instan t comme suit [Nummiaro et al., 2002 ] :

hc
ref;k = (1 � � ):hc

ref;k � 1 + �h c
E [xk ] (3.10)

où hc
E [xk ] désigne la distribution liée à l'état couran t estimé de la cible et hc

ref;k � 1 désigne

la distribution de référence à l'instan t k � 1. Le co e�cien t p ondère l'in�uence de ces

deux distributions dans la mise à jour. P our des v ariations rapides (resp. len tes) de

l'apparence dans l'image, � doit tendre v ers 1 (resp. v ers 0).

3.4 A ttribut forme

3.4.1 Généralités

Selon les scenarii en visagés, la nature de la cible p eut être conn ue a priori , par

exemple les mem bres corp orels sup érieurs dans un con texte d'in teraction gestuelle. Il
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est alors p ossible d'utiliser un attribut de forme p our la caractériser, e.g. en mo déli-

san t sa silhouette à l'aide d'une spline (�gure ?? ). Cette forme supp osée rigide, est

alors asso ciée aux con tours extraits dans l'image et constitue un attribut p ersistan t. La

section 3.4.2 rapp elle quelques pré-requis sur l'extraction des con tours dans une image

couleur zCrvb
. Les sections 3.4.3 et 3.4.4 décriv en t deux détecteurs resp ectiv emen t de

formes circulaires et de visages. Di�éren tes fonctions d'imp ortanc e et de mesure, p our

le seul attribut forme, son t décrites en sections 3.4.5 et 3.4.6 tandis que les sections 3.4.7

et 3.4.8 prop osen t des stratégies p ermettan t d'asso cier cet attribut a v ec tout ou partie

des attributs mouv emen t et/ou couleur vus précédemme n t .

3.4.2 Caractérisation des con tours d'images couleurs

In tuitiv emen t, les op érateurs de con tours dédiés aux images mono c hrome s p euv en t

être étendus aux images couleur représen tées par leurs trois canaux notés f 1; f 2; f 3

p our resp ectiv emen t R; V; B . Le gradien t couleur résultan t est calculé en com binan t les

v ecteurs gradien ts de c haque canal f i pris indép endam m e n t [Hero dotou et al., 1998 ].

Cette démarc he ne p ermet pas de prendre en compte la corrélation en tre les canaux.

Ainsi, les con tours de forts gradien ts en amplitude mais de directions opp osées sur deux

des trois canaux seron t sous-estimés [Plataniot i s et al., 2000 ].

Une démarc he puremen t v ectorielle constitue une alternativ e in téressan te. L'image

couleur est traitée ici comme une matrice de v ecteurs aux trois canaux f i . Platianoti s

et al. [Plataniot i s et al., 2000 ] distinguen t ici les op érateurs directionnel s et les op é-

rateurs de gradien t v ecteur. P our ces derniers, l'appro c he prop osée par Di Zenzo et

al. [Zenzo, 1986 ] nous sem ble in téressan te. Rapp elons son princip e.

Soien t r,v,b trois v ecteurs unitaires sur les axes R; V; B . Les dériv ées directionnel l e s

horizon tale et v erticale s'exprimen t sous la forme

u =
@R
@x

r +
@V
@x

v +
@B
@x

b; v =
@R
@y

r +
@V
@y

v +
@B
@y

b:

Soit le gradien t noté Grad =
�

gxx gxy

gxy gyy

�
tel que

gxx = u:u =

�
�
�
�
@R
@x

�
�
�
�

2

+

�
�
�
�
@V
@x

�
�
�
�

2

+

�
�
�
�
@B
@x

�
�
�
�

2

gyy = v:v =

�
�
�
�
@R
@y

�
�
�
�

2

+

�
�
�
�
@V
@y

�
�
�
�

2

+

�
�
�
�
@B
@y

�
�
�
�

2

gxy =
@R
@x

@R
@y

+
@V
@x

@V
@y

+
@B
@x

@B
@y

:

La direction du gradien t de Di Zenzo est donnée classiquemen t par le v ecteur propre

asso cié à la plus grande v aleur propre de Grad , et son amplitude est la racine carrée de

cette v aleur propre,soit, resp ectiv emen t,

� =
1
2

arctan
�

2:gxy
gxx � gyy

�
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F (� ) =
1
2

f (gxx + gyy ) + cos 2�: (gxx � gyy ) + 2 :gxy : sin � g:

Les con tours son t obten us en seuillan t

p
F (� ) tandis que les dériv ées images selon les

directions x et y son t calculées en con v oluan t le v ecteur f = ( f 1; f 2; f 3) a v ec les deux

masques

@fi
@x

=
1
6

2

4
� 1 0 1
� 1 0 1
� 1 0 1

3

5 � f i ;
@fi
@y

=
1
6

2

4
1 1 1
0 0 0

� 1 � 1 � 1

3

5 � f i :

Con traireme n t aux op érateurs gradien t p our images mono c hrome s étendus aux images

couleur, le gradien t de Di Zenzo, en prenan t en compte la nature v ectorielle de l'image,

extrait da v an tage de con tours couleurs. Il reste, malgré tout, très sensible aux faibles

v ariations de texture, ainsi qu'aux bruits impulsionnels ou gaussiens.

P our nos images couleur, nous a v ons utilisé cet op érateur. Cep endan t, p our des

considérations de temps de calcul, nous a v ons égalemen t utilisé classiquemen t l'extrac-

teur de con tours prop osé par Cann y [Cann y , 1986 ]. Il est appliqué sur la seule comp o-

san te in tensité après un c hangemen t de base qui découple les comp osan tes in tensité et

c hromatiques. La �gure 3.15 illustre sur un exemple les op érateurs men tionnés. P our

Fig. 3.15 � Exemples de détection de con tours : (a) image originale, (b) par Sob el, (c)

par Cann y et (d) par Di Zenzo

plus de détails sur ces généralités, le lecteur p ourra se référer à [Plataniot i s et al., 2000 ].

Les images d'amplitude et d'orien tatio n du gradien t seron t resp ectiv emen t notées zFc

et zFo
dans la suite.

3.4.3 Détection de régions circul ai r es

Dans notre con texte applicatif, le but est de détecter des formes circulaires ou el-

liptiques corresp ondan t à une tête et/ou une main, év en tuellemen t les extrémités de

doigts [Bretzner et al., 2002 ]. Nous exploitons ici le détecteur m ulti-éc hell e de blobs de

Lindeb erg et al. [Lindeb erg , 1998 ] qui rep ose sur des in v arian ts di�éren tiels normalisés.

Nous nous fo calisons aux seules régions circulaires, le détecteur de régions elliptiques

n'a y an t pas encore été implémen té. Le lecteur p ourra se référer à [Lindeb erg , 1998 ] p our

da v an tage de détails sur l'appro c he, notammen t son extension aux régions elliptiques.

Le princip e est de passer de l'espace colorimétrique RV B à l'espace Iuv de façon

à découpler la comp osan te in tensité I des deux comp osan tes c hromatiques (u; v) . On
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rapp elle la transformation

1

:

I =
R + V + B

3
; u = R � V; v = V � B

Nous con v oluons c hacun des trois canaux c 2 f Iuv g obten us a v ec un no y au gaus-

sien g(:; t) de co v ariance v ariable t . Notons L c(:; t) le résultat de cette con v olution,

soit L c(:; t) = g(:; t) � c(:) . P our di�éren tes éc helles t , nous sélectionnons les pixels qui

lo calemen t maximisen t la relation :

B c
norm =

X

c2f Iuv g

t2(@xx L c + @yyL c)2:

Les extrema trouv és corresp onden t aux blobs circulaires (de co ordonnées xpos et

éc helles t ). La �gure 3.16 mon tre des exemples de détection. Certaines détections

p euv en t être aisémen t �ltrées, par exemple à l'aide d'une carte de probabilité couleur

zCp
.

Fig. 3.16 � Exemples de détection m ulti-éc hell e de régions circulaires

3.4.4 Détection de visages

Dans un con texte de suivi pro ximal de p ersonne, il est in téressan t d'utiliser un

détecteur de visage p our dé�nir une fonction d'imp ortanc e . Il existe dans la lit-

térature de nom breux tra v aux sur la détection de visages [Y ang et al., 2002 ]. Dans

cette section, nous nous in téressons plus particulière m e n t au détecteur m ulti-éc hell e

de visages in tro duit par Viola et al. [Viola et al., 2001 ] puis amélioré par Lienhart et

al. [Lienhart et al., 2002 ], qui o�re des taux de détection excellen ts p our de faibles temps

de calcul. La stratégie est de classi�er toute sous-fenêtre de l'image en deux classes :

visage ou non visage.

La métho de s'inspire de la vision h umaine qui tire partie des con trastes orien tés

dans l'image formée sur la rétine p our in terpréter la scène observ ée. Nous dé�nissons

des masques de Haar qui mesuren t des con trastes lo caux dans des directions privilé-

giées. Bien que n'étan t pas à propremen t parlé des attributs de forme, ces con trastes

lo caux son t classi�és dans cette catégorie du fait qu'ils son t étroitemen t liés à la forme

caractéristique du visage h umain. La di�érence des zones blanc/noir p our c hacun des

masques met en évidence les con trastes en tre les y eux, les joues et le nez (�gure 3.17).
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Fig. 3.17 � Masques de Haar et images d'appren tissage asso ciées

Nous dé�nissons alors une cascade de classi�eurs qui prend en en trée toutes les sous-

fenêtres de l'image en faisan t v arier leurs p ositions et leurs éc helles horizon tales et v er-

ticales indép endam m e n t . Une phase d'appren tissage s'appuy an t sur l'algorithme A da-

Bo ost [F reund et al., 1995 ] p ermet de sélectionner les masques de Haar les plus discri-

minan ts p our c haque couc he du classi�eur. Ainsi, les premières couc hes �ltren t un grand

nom bre de régions candidates p our mieux se fo caliser sur les régions am bigües grâce aux

couc hes cascadées du classi�eur.

Ce détecteur de visage, illustré sur la �gure 3.18, s'a v ère très robuste. Les images

son t tirées d'une vidéo accessible à l'URL www.laas.fr/ � lbrethes . Ce détecteur issu

de la librairie Op enCV est actuellemen t in tégré sur la plateforme mobile Rac kham. Il

est notammen t p ertinen t p our démarrer une in teraction en tre le rob ot et une p ersonne

à pro ximité regardan t la caméra, donc en situation d'in teragir.

Fig. 3.18 � Exemples de détection de visages par masques de Haar

3.4.5 F onctions d'imp ortance asso ciéés

P ar analogie a v ec (3.4) et (3.7), nous dé�nissons la fonction d'imp ortanc e q(xk jzF
k )

comme un mélange de Gaussiennes corresp ondan t aux B régions détectées (circulaires

ou visages) et de p ositions xposi
. A v ec les notations in tro duites en section 3.2.2, ceci se

traduit par

q(xk jzF
k ) =

BX

i =1

� i N (bi ; � B ); (3.11)

a v ec bi = xposi
+ �xB . Les en tités �xB et � B , estimées par appren tissage, son t resp ectiv e-

men t la mo y enne et la co v ariance du décalage en tre la p osition détectée et la p osition

1

En réalité, plusieurs transformations son t usuellemen t utilisées. Celle-ci est la plus simple.
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réelle de la cible. La �gure 3.19 mon tre sur un exemple la fonction d'imp ortanc e q(xk jzF
k )

calculée en tout p oin t image. Notons en�n que l'asso ciation de ces deux mo dules de dé-

(a) (b)

Fig. 3.19 � Calcul de fonction d'imp ortanc e sur la forme : (a) image originale, (b)

fonction d'imp ortanc e sur la forme asso ciée

tection, ou, plus globalemen t , de M mo dules de détection ab outirait à un mélange de

Gaussiennes tel que

q(xk jz1
k ; : : : ; zM

k ) =
MX

j =1

B jX

i =1

� i;j N (bi;j ; � B j ): (3.12)

3.4.6 F onctions de mesure asso ciées

Classiquemen t, la vraisem blance de l'état xk est calcu-

Fig. 3.20 � Rec herc he

des p oin ts de con tour se-

lon la normale à la spline

lée à partir de l'image de con tours zFc
[Isard et al., 1996c ,

Isard et al., 1998a ]. Soien t Np p oin ts régulièreme n t s espacés

sur la spline, rep érés par xk (j ) , j = 1 ; : : : ; Np . Le princip e

est alors de rec herc her sur la normale à la courb e le p oin t de

con tour le plus pro c he de c haque p oin t xk (j ) . La �gure 3.20

illustre un exemple de detection de l'ensem ble des p oin ts de

con tours sur les normales, les p oin ts les plus pro c hes son t

ensuite conserv és p our la mesure.

En supp osan t les observ ations indép endan t e s, la densité

de mesure p(zFc jxk ) conditionnée sur xk s'écrit alors

p(zFc jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2
Fc

NpX

j =1

� 1(j )

1

A ; (3.13)

a v ec

� 1(j ) =
�

d(j )2
si d(j ) < �

� sinon

et d(j ) = jxk (j ) � zFc (j )j la distance en tre le p oin t le plus pro c he zFc (j ) détecté et

le p oin t de la spline. La co v ariance du bruit de mesure est notée � , � est la distance

maximale de rec herc he le long de la normale, en�n � est un co e�cien t de p énalité. Nous

a v ons �xé empiriquemen t : � = � 2
.
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Cette mesure p ersistan te demeure très sensible aux conditions d'éclaireme n t a priori

quelconques et p eu discriminan te p our des scènes encom brées comme illustré sur la

�gure 3.21. Sur cet exemple, la vraisem blance est calculée en tout p oin t de l'image p our

une éc helle et orien tation donnée du mo dèle.

P our augmen ter le p ouv oir discriminan t du mo dèle de mesure (3.13), il est judicieux

de considérer l'orien tation des con tours dans la mesure. T out p oin t de con tour détecté

sur l'une des Np normales à la spline doit p osséder une orien tation similaire à la dite

normale. Dans le cas con traire, la con�guration testée doit être p énalisée. Le mo dèle de

mesure (3.13) se réécrit alors comme suit :

p(zFc ; zFo jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2

NpX

j =1

� 2(j )

1

A ;

a v ec

� 2(j ) =
�

d(j )2 + � � (j )2
si d(j ) < �

2� sinon

et � � (j ) = j� x (j ) � � zF o (j )j la di�érence en tre l'orien tation de la normale au p oin t xk (j )
et l'orien tation zFo

au p oin t détecté zFc (j ) .

Fig. 3.21 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une mesure de forme

(éc helle et orien tation �xes)

Gieb el et al. [Gieb el et al., 2004 ] exploiten t une image de distance dans le pro cessus

d'estimation : celle-ci p ermet de lisser l'image de con tours et reste très appropriée p our

év aluer à faible coût le critère p our c hacune des N particules (N � 100). Dans une

image de distance, c haque pixel a une in tensité fonction de la distance en tre ce pixel et

le p oin t de con tour le plus pro c he dans l'image. P our construire cette image de distance,

nous utilisons la distance de Chanfrein [Thiel, 1994 ]. La �gure 3.22 mon tre un exemple

et l'image de distance asso ciée.

Le princip e est alors d'attirer la cible sur les zones de faibles niv eaux de l'image

de distance qui soien t compatibles a v ec la forme de la silhouette. La fonction de me-
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(a) (b) (c)

Fig. 3.22 � (a) Image originale, (b) image de con tours, (c) image de distance asso ciée

sure (3.13) devien t

p(zFd jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2
Fd

NpX

j =1

�
0

1(j )

1

A
(3.14)

ou �
0

1(j ) désigne simplemen t la v aleur de l'in tensité du pixel de l'image de distance

corresp ondan t au p oin t xk (j ) de la spline. La �gure 3.23 trace la vraisem blance en tout

p oin t image p our le mo dèle de mesure (3.14). Comme attendu [Ga vrila, 1998 ], nous

constatons que l'exploitation d'une image de distance a p our conséquence de lisser la

fonction de mesure.

Fig. 3.23 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une mesure de forme

basée sur l'image de distance (éc helle et orien tation �xes)

P our cette nouv elle représen tation, il est p ossible de prendre en compte l'orien tation

des con tours dans la mesure [Ga vrila, 1998 ]. Le princip e consiste à partitionner le cercle

unité en M secteurs, i.e. f [ m
M :2�; m+1

M :2� ]; m = 0 ; :::; M � 1g, et à générer M images

de distance asso ciées. Chaque p oin t mo dèle xk (j ) admet une orien tation  donnée par
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la normale à la spline. La fonction de mesure (3.14) devien t

p(zFd ; zFo jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2

NpX

j =1

�
0

2(j )

1

A ; (3.15)

où la v aleur �
0

2(j ) asso ciée au p oin t mo dèle xk (j ) p oin t dans la relation (3.15) devien t la

v aleur minimale en considéran t l'ensem ble des images de distance d'indices m tels que

( � " ):M
2� � m � ( + " ):M

2� , " étan t la tolérance donnée sur l'orien tation . La �gure 3.24

mon tre un exemple de quatre images de distance p our les directions 0� ; 45� ; 90� et 135�
.

(a) (b) (c)

Fig. 3.24 � (a) Image originale, (b) image de con tours (c) images de distances orien tées

selon quatre directions (en fausses couleurs)

3.4.7 Com binaison a v ec les autres attributs dans la fonction de me-

sure

Com binaison a v ec le mouv emen t

P our une caméra statique et une cible en mouv emen t con tin u ou non, nous p ou-

v ons com biner les attributs de forme et de mouv emen t dans la fonction de mesure. La

stratégie, présen tée dans [Menezes et al., 2003 ], est de p énaliser les pixels de con tours

immobiles i.e. admettan t un v ecteur vitesse apparen t n ul. La fonction de mesure (3.13)

devien t

p(zFc ; zM f jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2

NpX

j =1

� 3(j )

1

A ; (3.16)

a v ec

� 3(j ) =
�

d(j )2 + �
 (zM f (j )) si d(j ) < �
2� sinon

et


 (zM f (j )) =
�

0 si zM f (j ) 6= 0
1 sinon

;

zM f (j ) désignan t l'amplitude du �ot optique p our le p oin t de con tour zFc (j ) détecté le

long de la normale à xk (j ) . La �gure 3.25 mon tre la vraisem blance calculée en tout p oin t
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image p our la fonction de mesure (3.16). La p ersonne de droite est supp osée mobile et

ses paramètres d'éc helle et d'orien tatio n son t supp osés conn us a priori .

Fig. 3.25 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une fonction de mesure

com binan t forme et mouv emen t

Le pic de vraisem blance obten u est très étroit tandis que les en tités vraisem blables

du p oin t de vue de la forme mais statiques son t p énalisées.

Com binaison a v ec la couleur

Dans [Brèthes et al., 2004b ], nous a v ons prop osé une fonction de mesure originale

com binan t notre segmen tation régions zCr
à l'attribut forme tel qu'il a été dé�ni précé-

demmen t. Les régions p eau segmen tées et plus particulière m e n t les con tours de ces

régions constituen t un masque zmask
. Les p oin ts de con tour zFd

situés hors de ce

masque son t alors p énalisés dans l'image de distance. La nouv elle fonction de mesure

p(zFd ; zCr jxk ) devien t

p(zFd ; zCr jxk ) / exp

0

@�
1

2� 2

NpX

j =1

� (j )

1

A ; (3.17)

a v ec

� (j ) =
�

d(j )2
si zmask (j ) = 1

d(j )2 + � si zmask (j ) = 0

où d(j ) est la distance mesurée dans l'image de distance et � désigne la p énalité app ortée

par le masque couleur. La �gure 3.26 mon tre la segmen tation régions et l'image de

distance p ondérée p our l'image de gauc he. Ces exemples son t tirés d'une vidéo accessible

à l'URL www.laas.fr/ � lbrethes .
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(a) (b) (c)

Fig. 3.26 � Exemple de masquage de l'image de distance à partir de la segmen tation

régions : (a) image originale, (b) segmen tation régions, (c) image de distance p ondérée

3.4.8 F usion a v ec les autres attributs dans la fonction de mesure

Nous supp oserons que les M sources de mesures z1
k ; : : : ; zM

k son t indép endan t e s, de

sorte que la fonction de mesure globale s'écrit

p(z1
k ; : : : ; zM

k jxk ) =
MY

j =1

p(zj
k jxk ): (3.18)

Dès lors, nous p ouv ons dé�nir des fonctions de mesure fusionnan t plusieurs attributs

i.e. : (i) forme et couleur, (ii) forme, couleur et mouv emen t, (iii) couleur et mouv emen t.

F usion a v ec la couleur

Dans [Stenger et al., 2003 ], Stenger et al. prop osen t une fonction de mesure fusion-

nan t forme et couleur. Celle-ci rep ose à la fois sur la fonction de mesure (3.13) et une

carte de probabilité zCp
d'appartenan c e à la classe p eau. Les pixels sur c hacune des Np

normales aux p oin ts xk (j ) , p our j = 1 ; :::; Np , son t situés à l'in térieur O ou à l'extérieur

B de la forme protot yp e. Le mo dèle de mesure s'écrit alors

p(zCp jxk ) =
Y

o2O

p(I (o)jxk )
Y

b2B

p(I (b)jxk );

où I (o) (resp. I (b) ) désignen t les v aleurs c hromatiques au pixel sur la normale au p oin t

xk (j ) et à l'extérieur (resp. in térieur) de la forme. Les en tités p(I (o)jxk ) et p(I (b)jxk )
son t les distributions de probabilités p eau et non p eau asso ciées. La fonction résultan te

est notée

p(zCp ; zFc jxk ) = p(zCp jxk ):p(zFc jxk ):

Une autre démarc he est d'exploiter ici notre segmen tation couleur et l'image de distance

sur les con tours. Ainsi, soien t :

� l'image de distance classique générée à partir des p oin ts de con tour image et

p(zFd jxk ) le mo dèle de mesure asso cié ;

� une nouv elle image de distance générée à partir des con tours des régions p eau

segmen tées zCr
et p(zCd jxk ) le mo dèle de mesure asso cié ;
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à partir de la relation (3.18), il vien t alors

p(zCd ; zFc jxk ) = p(zCd jxk ):p(zFd jxk ):

Con traireme n t à la com binaison des attributs en section 3.4.7, la démarc he requiert ici

la génération assez coûteuse de deux images de distance. En�n, concernan t la distribu-

tion lo cale de couleur et sa fonction de mesure p(zCrvb jxk ) , nous p ouv ons dé�nir deux

fonctions de mesure fusionnan t forme et couleur :

p(zCrvb ; zFc jxk ) = p(zCrvb jxk ):p(zFc jxk ) (3.19)

p(zCrvb ; zFd jxk ) = p(zCrvb jxk ):p(zFd jxk ): (3.20)

F usion a v ec couleur et mouv emen t

Il est aisé d'étendre ces considérations à la fusion des trois attributs, e.g. la �gure 3.27

mon tre la vraisem blance en tout p oin t image p our la fonction de mesure

p(zCrvb ; zFc ; zM d jxk ) = p(zCrvb jxk ):p(zFc jxk ):p(zM d jxk ) (3.21)

en �xan t l'éc helle et l'orien tation .

Fig. 3.27 � Exemple de vraisem blance en tout p oin t image p our une fonction de mesure

fusionnan t les trois attributs

On note sur la �gure un seul pic bien marqué tandis que les zones jusqu'alors privi-

légiées son t a�ectées d'une vraisem blance faible. Notons que l'on omet l'attribut forme

dans la fusion, nous a v ons alors :

p(zCrvb ; zM d jxk ) = p(zCrvb jxk ):p(zM d jxk ) (3.22)

Une alternativ e p our asso cier ces trois attributs est de considérer en�n la fonction

p(zFc ; zM f jxk ) in tro duite au Ÿ 3.4.7. Nous a v ons alors :

p(zCrvb ; zFc ; zM f jxk ) = p(zCrvb jxk ):p(zFc ; zM f jxk ) (3.23)
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3.5 Év aluation globale

Plus globalemen t , nous a v ons év alué les di�éren ts attributs présen tés ainsi que

quelques com binaisons/fusions a�n de quan ti�er leur p ertinence. Nous a v ons considéré

le �ot vidéo d'images acquises depuis le rob ot duran t l'exploration de l'en vironnemen t .

Quelques 400 images son t extraites de ces séquences et constituen t notre base p our les

év aluations. Ces images son t représen tativ es des scènes et v ariations d'illuminati o n ren-

con trées à l'in térieur du lab oratoire, et c hacune d'elles inclut au plus un visage, p erçu

de face ou de pro�l. Les situations où la p ersonne est dos à la caméra ne son t pas

en visagées dans ces év aluations car l'apparence colorimétrique de la zone d'in térêt est

classiquemen t pro c he d'une tein te c hair. Le pro cessus de suivi devra néanmoins gérer

ces situations en réactualisan t dans le �ot vidéo l'information colorimétrique de la cible

(relation 3.10).

La �gure 3.28 rend compte de la grande v ariété des conditions de prise de vue par

le rob ot, justi�an t pleinemen t notre démarc he m ulticritère s. Signalons en�n que l'ap-

pren tissage des distributions colorimétrique s s'e�ectue indép endam m e n t des images de

la base, du fait qu'il rep ose sur la banque d'images du Compaq Cam bridge Researc h

Lab oratory [Jones et al., 1998 ] comp ortan t 3077 images incluan t des pixels étiquetés

p eau et 6286 images sans pixels p eau. La fonction d'imp ortanc e ou de mesure relativ e à

Fig. 3.28 � V ariété des conditions de prise de vue : exemples

un attribut ou à une com binaison est caractérisée en tout pixel image p our une éc helle

supp osée constan te et �xée a priori . Aucune considération spatio-temp ore l l e n'est donc

prise en compte ici, le but étan t de caractériser ces fonctions indép endam m e n t du pro-

cessus d'estimation.

Il nous était di�cile d'év aluer la totalité des fonctions de mesure ou d'imp ortanc e

présen tées dans ce c hapitre. Seul est donc év alué un panel représen tatif de fonctions qui

seron t exploitées lors du suivi. De fait, certaines fonctions en cours d'implémen t a t i o n

t ypiquemen t la fonction de mesure (3.15) ou trop coûteuses en temps de calcul concep-

tuellemen t (par exemple la fonction (3.7) p our les blobs circulaires) son t omises duran t

ces év aluations et la suite de ces tra v aux.
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3.5.1 Calcul des écart-t yp es relatifs aux fonctions de mesure

Les fonctions de mesure vues précédemme n t incluen t une constan te � don t la v aleur

est �xée hors-ligne. P our cela, nous nous appuy ons sur les images p ositiv es de la base,

et dé�nissons par recalage man uel les p ositions et éc helles du template. Le princip e

p our estimer ces constan tes est de faire v arier la p osition du template autour de la

vraie p osition et de calculer p our c hacune de ces p ositions la distance (n umérateur

dans l'exp onen tielle ) selon le critère (couleur, forme,...). Les distributions asso ciées à

la mesure son t supp osées gaussiennes et cen trées sur 0. Le tracé de la distribution des

distances relev ées p ermet d'obtenir la gaussienne incomplète asso ciée à la mesure. Une

appro ximation de cette gaussienne p ermet d'en déduire � . Les �gures 3.29.(a) à 3.29.(c)

mon tren t les distributions obten ues p our les fonctions de mesure (3.13) et (3.14) relativ es

aux con tours.

� Fc = 28; � Fd = 15:

La démarc he est transp osable à toutes autres fonctions de mesure vues précédemme n t

a�n d'en caractériser les constan tes � asso ciées.
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Fig. 3.29 � Appren tissage des constan tes � p our les fonctions de mesure relativ es à :

(a) con tours, (b) image de distance sur les con tours

3.5.2 F onctions de mesure

P our év aluer l'app ort de l'attribut mouv emen t dans les fonctions de mesure, nous

a v ons constitué deux bases d'images a v ec des cibles statiques et mobiles. Chacune inclut

la présence d'un visage de face ou de pro�l, le nom bre mo y en par image de vrais p ositifs

est donc de 1.

Chaque fonction de mesure est év aluée en termes de p ouv oir discriminan t, précision

et temps de calcul. A éc helle et orien tation �xe, la p osition est mo di�ée a�n de détermi-

ner les v ariations de la mesure dans l'image. Seuls les pics sup érieurs en amplitude à la

moitié du pic maximal seron t considérés comme signi�catifs et assimilés à une détection

explicite de la cible. P our la suite, nous adoptons les notations suiv an tes :
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� F 1 : mesure �classique� de forme sur les con tours (fonction de mesure (3.13),

protot yp e tour de tête) ;

� F 2 : mesure de forme basée sur l'image de distance des con tours extraits (fonction

de mesure (3.14), protot yp e tour de tête) ;

� C1 : mesure sur la distribution de couleur (fonction de mesure (3.8)). Le mo dèle

de référence est sélectionné man uelleme n t sur la cible ;

� F 1C1 : mesure résultan t de la fusion des fonctions F 1 et C1 (fonction de me-

sure (3.19)) ;

� F 1M : mesure résultan t de la com binaison de F 1 a v ec le �ot optique (fonction de

mesure (3.16)) ;

� F 2C1 : mesure résultan t de la fusion F 2 a v ec C1 (fonction de mesure (3.20)) ;

� F 2C2 : mesure résultan t de la com binaison de F 2 et de notre segmen tation couleur

(fonction de mesure (3.17)) ;

� F 1MC 1 : mesure résultan t de la fusion de F 1M et C1 (fonction de mesure (3.23)).

P ouv oir discriminan t

Considérons tout d'ab ord une zone d'in térêt statique et la base d'images asso ciée.

Le graphique 3.30 mon tre le nom bre mo y en de � faux négatifs �, de � faux p ositifs �

et de � vrais p ositifs � par image p our les fonctions de mesure précéden tes. Considé-

rons une région d'in térêt autour de la vraie p osition, t ypiquemen t des p ositions à une

distance inférieure à 40 pixels. Les vrais p ositifs son t alors caractérisés par des pics

de vraisem blance signi�catifs et lo calisés sur la région d'in térêt. Les faux négatifs son t

caractérisés par l'absence de ces pics sur la région d'in térêt. En�n, les faux p ositifs son t

relatifs aux pics signi�catifs hors de la région d'in térêt. Les fonctions de mesure F 1 et

F 2, p eu discriminan tes, génèren t b eaucoup de faux p ositifs. Les fonctions de vraisem-

blance com binan t/fusionn a n t deux attributs, par exemple F 1C1; F 2C1; F 2C2, limiten t

les faux p ositifs et vrais négatifs et fa v orisen t les vrais p ositifs. Asso cier plusieurs at-

tributs améliore logiquemen t le p ouv oir discriminan t de la fonction de mesure. Le �ltre

sera, en conséquence, plus robuste aux fausses mesures. On notera que la fonction F 2C1
o�re, globalemen t , un b on compromis.

Eu égard de l'h yp othèse initiale, l'attribut mouv emen t n'a aucun impact sur les

statistiques obten ues p our les fonctions de mesure F 1M et F 1MC 1. Le graphique 3.31

est relatif aux év aluations sur la base d'images p our une cible supp osée mobile. Dans ce

con texte, les faux p ositifs son t logiquemen t �ltrés p our les fonctions F 1M et F 1MC 1.

Précision

A partir des vrais p ositifs, nous p ouv ons caractériser la précision de c haque fonction

de mesure. Le graphique 3.32 mon tre l'erreur mo y enne, en pixels, existan t en tre la vraie

p osition et, resp ectiv emen t, le pic de vraisem blance maxim um ou le pic signi�catif qui lui

est le plus pro c he spatialemen t. Dans les deux cas de �gure, on note que les erreurs son t

relativ emen t faibles. Considérer les pics les plus pro c hes n'améliore pas signi�cativ emen t
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Fig. 3.30 � Nom bres mo y ens (par image) de détections relativ es aux faux/vrais p ositifs,

et faux négatifs p our di�éren tes fonctions de mesure (cible supp osée statique)
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Fig. 3.31 � Nom bre mo y en (par image) de détections relativ es aux faux/vrais p ositifs

et faux négatifs p our di�éren tes fonctions de mesure (cible supp osée mobile)
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la précision, ce qui tend à prouv er que les pics de vraisem blance maxim um son t souv en t

les plus pro c hes des p ositions réelles.

Comme attendu, les fonctions de mesure basées sur la forme, i.e. F 1 et F 2, donnen t

les meilleures précisions. A c ontr ario , les fonctions de mesure rep osan t sur la distribution

lo cale de couleur à tra v ers C1; F 1C1 et F 1MC 1 donnen t des précisions légèremen t dé-

gradées. En�n, les fonctions de vraisem blance F 2C1 et surtout F 2C2, tout en asso cian t

les attributs forme et couleur, donnen t des précisions très satisfaisan tes. Les graphiques
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Fig. 3.32 � Erreurs mo y ennes en pixel en tre p osition réelle et (1) le pic de vraisem blance

maxim um, (2) le pic signi�catif le plus pro c he

sur la �gure 3.33 mon tren t la disp ersion des erreurs p our c hacune des fonctions de me-

sure. Les erreurs les plus imp ortan tes son t logiquemen t obten ues p our les fonctions de

mesure incluan t la distribution lo cale de couleur.

T emps de calcul

Les fonctions de mesure m ulti-attrib u t s sem blen t améliorer les p erformances mais

on t un coût en temps de traitemen t qu'il est nécessaire d'év aluer. Nos dév elopp emen t s

son t e�ectués sous Lin ux à partir des librairies Op enCV sur un PC équip é d'un pro ces-

seur P en tium IV cadencé à 3 GHz .

P our nos di�éren tes fonctions de mesure, nous a v ons comparé leurs temps mo y ens

de mise en forme : génération de l'image de distance p our la fonction de mesure F 2,

segmen tation couleur p our la fonction F 2C2, etc. Ces temps son t rep ortés sur le gra-

phique 3.34. La fonction de mesure F 2 est plus coûteuse que la fonction F 1 car elle

requiert la génération d'une image de distance sur les con tours. La fonction F 2C2 est
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Fig. 3.33 � Histogramme des erreurs relativ es à c haque fonction de mesure
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Fig. 3.34 � Coût mo y en en temps de calcul asso cié à la mise en forme des fonctions de

mesure
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la plus c hère car elle inclut en plus une segmen tation couleur. Cep endan t, le temps

in v esti dans la préparation p ermet un calcul plus rapide de la vraisem blance des par-

ticules comme illustré sur la �gure 3.35. P our l'attribut forme, les fonctions de mesure
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Fig. 3.35 � Coût mo y en en temps de calcul asso cié à c haque particule

rep osan t sur des images de distance p ermetten t un calcul simpli�é donc p eu coûteux de

la vraisem blance propre à c haque particule. Le coût initial de mise en forme est donc

comp ensé à partir d'un nom bre donné de particules. Le graphique 3.36 mon tre le temps

cum ulé global en fonction du nom bre de particules. Ainsi, la fonction de mesure F 2
devien t plus p erforman te que la fonction F 1 à partir de N � 150 particules. P armi

les fonctions asso cian t plusieurs attributs, la fonction F 1MC 1 est globalemen t la plus

coûteuse. Le coût de la fonction de mesure F 2C2 croît très p eu a v ec le nom bre de parti-

cules mais reste élev é p our un faible nom bre de particules. P our N > 100 particules, la

fonction de mesure F 2C1 o�re des temps de calcul bien inférieurs à toutes les fonctions

asso cian t deux attributs.

3.5.3 F onctions d'imp ortance

Les fonctions d'imp ortanc e év aluées son t relativ es aux di�éren ts mo dules de détec-

tion. Aussi, c haque image de la base de test inclut ou non la présence d'un visage. La

prop ortion d'images p ositiv es dans la base ( 69%) n'ob éit à aucune règle mais privilégie

notre con texte d'in teractio n H/R où un h umain est plus ou moins dans le c hamp de vue

de la caméra. La prop ortion des images p our lesquelles le visage est orien té face à la

caméra représen te en viron 65% de la base. Cette con�guration , certes particulière , sera
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Fig. 3.36 � T emps d'exécution mo y en par image en fonction du nom bre de particules

p our c haque fonction de mesure

ab ondamme n t exploitée dans notre con texte applicatif,

2

d'où sa prép ondéran c e dans la

base d'images.

Chacune des fonctions d'imp ortanc e est év aluée en termes de p ouv oir discriminan t

et temps de calcul. L'év aluation de la précision n'a pas vraimen t de sens ici car la

fonction d'imp ortanc e vise à explorer adaptativ emen t et de façon exhaustiv e toutes les

zones � p ertinen tes � de l'espace d'état. L'asso ciation de plusieurs attributs revien t donc

ici à considérer des mélanges de Gaussiennes. Cette stratégie est assimilable à un OU

logique en tre ces attributs a�n de détecter la cible dans un maxim um de situations et

donc minimiser les faux négatifs. Nous notons p our la suite :

� FD : détecteur de visage (fonction d'imp ortanc e (3.11)) ;

� MD : détecteur de mouv emen t (fonction d'imp ortanc e (3.4)) ;

� SBD : détecteur de blobs p eau (fonction d'imp ortanc e (3.7)) ;

� FMD : fonction d'imp ortanc e (3.12) a v ec détecteurs de visage FD et de mouv e-

men t MD ;

� FSBD : fonction d'imp ortanc e (3.12) a v ec détecteur de visage FD et de blobs

p eau SBD ;

� SBMD : fonction d'imp ortanc e (3.12) a v ec détecteurs de blobs p eau SBD et de

mouv emen t MD .

2

où le rob ot et son in terlo cuteur, supp osés p olis, se regarden t m utuellemen t duran t leur in teraction...
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P ouv oir discriminan t

Comme précédemme n t , nous caractérisons les fonctions d'imp ortanc e par le gra-

phique 3.37 qui concerne les nom bres mo y ens de faux/vrais p ositifs et de faux négatifs

par image. La fonction FD délivre p eu de faux p ositifs mais b eaucoup de faux négatifs,

car elle se restrein t à la détection de visages quasimen t fron to-parallèl e s. P our la fonc-

tion SBD , les faux p ositifs et faux négatifs son t assez fréquen ts. Cette fonction détecte

en e�et les régions p eau hors du visage (par exemple les bras ou les mains) et plus glo-

balemen t les régions de l'arrière-pla n pro c hes colorimétrique m e n t . Les non-détectio n s

son t observ ées lors d'une sur-exp osition (rob ot dans un hall d'en trée) ou sous-exp osition

(rob ot dans un couloir) de la scène. Les fonctions incluan t le mouv emen t ( MD; SBMD )

génèren t égalemen t des faux p ositifs et faux négatifs.

Notons en�n que les meilleures p erformances son t logiquemen t obten ues p our les

fonctions FMD et FSBD .
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Fig. 3.37 � Nom bres mo y ens (par image) de détections relatifs aux faux/vrais p ositifs,

et faux négatifs p our di�éren tes fonctions d'imp ortanc e

T emps de calcul

Le graphique 3.38 mon tre les temps d'éxécution mo y ens par image des fonctions

d'imp ortanc e . Ces temps, exprimés en ms , resten t très faibles comparativ eme n t à ceux

engendrés p our les fonctions de mesure.
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Fig. 3.38 � T emps d'éxécution mo y en par image des fonctions d'imp ortanc e

3.5.4 Discussion

A partir de ces év aluations, nous tirons quelques enseignemen ts dans la p ersp ectiv e

du c hapitre suiv an t qui décrit des stratégies de �ltrage particulaire exploitan t les mesures

décrites ici.

Concernan t les fonctions de mesure

La fonction de mesure F 2 basée sur l'image de distance sur les con tours, p eu utili-

sée dans un con texte particulaire (excepté [Gieb el et al., 2004 ]), o�re des p erformances

similaires à la fonction F 1 mais p ermet un gain substan tiel en temps de calcul à partir

de N � 150 particules.

Les fonctions asso cian t plusieurs attributs on t logiquemen t un p ouv oir discriminan t

sup érieur, mais au détrimen t du temps de calcul. L'asso ciation de trois attributs n'ap-

p orte pas d'améliorat i o n signi�cativ e. La fonction de mesure F 2C2, dév elopp ée initiale-

men t dans [Brèthes et al., 2004b ], donne de b ons résultats mais son temps d'éxécution

est plus élev é p our nos �ltres qui comp orten t classiquemen t en tre 100 et 400 particules.

Concernan t la précision, il est opp ortun de privilégier, seul ou non, l'attribut forme

dans les fonctions de mesure asso ciées à la p ondération �nale des particules duran t le

pro cessus d'estimation.
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Au vu de ces remarques et des graphiques précéden ts, la fonction de mesure F 2C1
o�re un b on compromis vis-à-vis des critères men tionnés et sera donc largemen t utilisée

par ailleurs dans nos �ltres. Sans connaissance a priori sur la forme de la cible ou

dans un con texte de surv eillance (distance à la cible imp ortan te), nous privilégierons

la fonction C1, fonction assez discriminan te et p eu précise p our un temps d'éxécution

très faible. L'initialisatio n du mo dèle de couleur asso cié p eut être réalisé au mo y en d'un

détecteur de mouv emen t qui indique la présence d'une cible dans l'image.

Concernan t les fonctions d'imp ortance

La fonction d'imp ortanc e FD est très p erforman te mais elle se restrein t à la détection

des visages quasismen t fron to-parallèle s et pro c hes de la caméra ( < 3m ). Ce détecteur

p ermet de démarrer une in teraction H/R et donc de (ré)-initiali ser un pro cessus de suivi

à courte et mo y enne distance. En ligne, il sera asso cié à d'autres détecteurs, par exemple

le détecteur de régions p eau (fonction FSBD) qui est certes générateur de faux p ositifs

mais p eu coûteux en temps d'éxécution

Au vu du graphique 3.37, il est préférable de ne pas baser la fonction d'imp ortanc e

uniquemen t sur l'attribut mouv emen t. Cette remarque est corrob orée par le con texte

applicatif : la cible observ ée est par nature en mouv emen t in termitten t . Dans ce cadre,

il est souv en t judicieux de placer les particules selon une fonction d'imp ortanc e relativ e

au mouv emen t apparen t mais égalemen t selon une dynamique � cen trée � sur l'état

couran t [P érez et al., 2004 ].

Une alternativ e consiste à asso cier ici encore mouv emen t et blobs p eau (fonction

d'imp ortanc e SBMD ) qui donne, d'après les graphiques, des résultats corrects en

termes de détection et temps d'éxécution.

3.6 Conclusion

P our notre problématique de l'in teraction Homme/Rob ot, nous a v ons présen té

dans ce c hapitre di�éren tes mesures visuelles et stratégies asso ciées a�n de les com-

biner/fusionner dans un algorithme de �ltrage particulaire . Une év aluation de ces stra-

tégies en termes de p ouv oir discriminan t et temps de calcul a égalemen t été prop osée

en �n de c hapitre.

Le formalisme du �ltrage particulaire p ermet d'asso cier aisémen t plusieurs mesures

dans les fonctions d'imp ortanc e ou de mesure. Relativ emen t p eu de tra v aux dans la

littérature exploiten t cette p ossibilité. Nous p ouv ons citer ici les tra v aux de Isard et al.

dans [Isard et al., 1998b ] et P érez et al. dans [P érez et al., 2004 ]. Ces appro c hes resten t

souv en t con�nées à un nom bre restrein t de primitiv es visuelles.

Comparativ eme n t à [P érez et al., 2004 ], nous présen tons ici un év en tail plus large

d'attributs et surtout sp éci�ques à notre con texte applicatif. La couleur p eau, la forme

caractéristique, en tre autres, des mem bres corp orels à suivre son t autan t d'attributs

p ertinen ts à considérer.



94 A ttributs visuels p our le �ltrage particulaire

P our la fusion des attributs, P érez et al. dans [P érez et al., 2004 ] prop osen t un algo-

rithme de �ltrage hiérarc hisé dans lequel deux mesures son t consommées : (1) une mesure

in termitten t e p our év en tuellemen t p ositionner e�cacemen t les particules, (2) une me-

sure p ersistan te p our p ondérer ces dernières. Comme prop osé dans ce c hapitre, il nous

sem ble in téressan t de com biner plus largemen t les mesures a�n d'augmen ter le p ouv oir

discriminan t des fonctions d'imp ortanc e et surtout de mesure. Ainsi, la fonction d'im-

p ortance p ourra considérer des mesures p ersistan tes tandis que la com binaison/fusion

de mesures dans la fonction de mesure sem ble p ertinen te, notammen t p our les systèmes

adaptatifs qui, par dé�nition, autorisen t l'év olution des paramètres de tout ou partie

des mo dèles de mesure. P ar exemple, une distribution lo cale de couleur p eut nécessiter

une mise à jour à c haque instan t image (relation 3.10), il est alors judicieux de fusion-

ner la mesure asso ciée a v ec un attribut forme. Ces deux attributs très complémen t a i r e s

limiten t en pratique les dériv es. Plus généralemen t et comme illustré en section 3.4.8,

la fusion de plusieurs mesures par m ultiplicati o n des vraisem blances asso ciées est assez

in tuitiv e et immédiate.

La section 3.4.7 présen te, par con tre, des stratégies plus �nes a�n de com biner plu-

sieurs attributs dans une seule et même fonction de mesure. Dans ce cadre, nous a v ons

prop osé lors de tra v aux préliminaire s [Brèthes et al., 2004b ] un mo dèle de mesure ori-

ginal com binan t couleur et forme à tra v ers une seule image de distance a�n d'év aluer à

faible coût le critère relatif à c haque particule.

Les di�éren ts attributs et les stratégies de com binaison ou fusion décrites ici son t

repris dans le c hapitre suiv an t, qui présen te div erses fonctionnalités de suivi par vision

mono culaire couleur à partir de �ltres particulaire s dédiés. Ces fonctionnalités rép onden t

à des scénarios-clés rencon trés lors de l'in teraction en tre un rob ot guide de m usée et l'un

des visiteurs.

Les tra v aux de ce c hapitre on t ma joritairemen t con tribués aux publica-

tions [Menezes et al., 2003 ] et [Brèthes et al., 2004b ] ainsi qu'à la soumission

de [Brèthes et al., 2006b ].



Chapitre 4

Suivi p our l'in teraction

Homme-Rob ot

Dans le c hapitre 2, nous a v ons présen té di�éren tes stratégies de �ltrage particulaire .

Le c hapitre 3 a décrit un ensem ble de fonctions d'imp ortanc e et de mesure rep osan t sur

div ers attributs visuels. Dans ce c hapitre, nous prop osons des fonctionnalités de suivi

asso ciées à di�éren tes mo dalités d'in teractio n en tre l'homme et un rob ot, ici un rob ot

� guide de m usée �. T rois mo dalités son t dé�nies ci-après. Div erses stratégies de �ltrage

impliquan t div ers attributs visuels son t prop osées puis év aluées sur des séquences-t yp es

relativ es à ces mo dalités.

4.1 Mo dalités d'in teraction et déclinaison des fonctions vi-

suelles asso ciées

4.1.1 Con texte général

Rapp elons que ces tra v aux s'inscriv en t dans la problématique du rob ot p ersonnel.

Le dé� �nal est de v oir notre rob ot mobile autonome na viguer en présence de public.

Duran t ses tâc hes de plani�catio n et d'exécution de tra jectoires, le rob ot doit prendre

en compte la présence des usagers de l'en vironnemen t , par exemple en facilitan t leurs

déplacemen t s. On parle ici d'in teractio n passiv e a v ec l'homme.

Le rob ot ne doit pas cep endan t se limiter à être un simple usager au sens où il

doit p ouv oir in teragir a v ec les h umains qui partagen t l'en vironnemen t . On parle ici

d'in teractio n activ e. P ar ses déplacemen t s, il p eut c herc her à in terp eller les h umains via

une phase d'appro c he, à s'asservir sur leur déplacemen t s, etc.

Lors de sa na vigation, le rob ot s'appuie sur tous ses capteurs proprio cepti fs et exté-

ro ceptifs (notammen t caméras).

Le group e Rob otique et In telligence Arti�cielle dip ose de plusieurs plateformes mo-

biles. Nous nous fo calisons sur Rac kham don t les caractéristiques son t adaptées au

con texte décrit précédemme n t . Nous le décriv ons ci-après de même que les mo dalités

d'in teractio n qu'il doit in tégrer.

95
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4.1.2 Rac kham : le � rob ot guide � de la Cité de l'Espace

Dans le cadre d'une co op ération en tre le LAAS-CNRS et

Fig. 4.1 � Visiteurs à la

Cité de l'Espace

la Cité de l'Espace de T oulouse d'une part, du pro jet R O-

BEA [Bailly et al., 2005 ] d'autre part, un rob ot mobile au-

tonome de t yp e guide de m usée a été dév elopp é. Ce rob ot,

app elé Rac kham (�gure 4.2.(a)), év olue dans une exp osition

de la Cité de l'Espace où il guide les visiteurs qui le sou-

haiten t v ers di�éren ts stands de l'exp osition. Equip é d'un

télémètre laser SICK, d'une cein ture d'ultra-sons et d'une

caméra n umérique couleur à l'a v an t, il na vigue de manière

autonome dans l'en vironnemen t de l'exp osition (�gure 4.1).

La �gure 4.2.(a) mon tre le rob ot a v ec ses di�éren ts capteurs

et in terfaces p our l'in teraction . Il est capable de se rep érer

dans les lieux, de plani�er et d'exécuter ses déplacemen t s

y compris si l'en vironnemen t est encom bré d'obstacles et de

p ersonnes. Rac kham disp ose aussi de div erses in terfaces p our in teragir a v ec les visiteurs.

Un écran tactile leur présen te le plan de l'exp osition et leur prop ose un men u sur lequel

ils sélectionnen t le stand auquel ils souhaiten t être conduits par le rob ot (�gure 4.2.(b)).

Sur ce même écran son t a�c hés un clone virtuel parlan t dév elopp é par les lab oratoires

ICP/INPG et GRA VIR/I M A G (�gure 4.2.(b) en bas à droite), ainsi que le résultat du

traitemen t des images issues d'une caméra couleur dédiée à l'in teractio n (�gure 4.2.(b)

en haut à droite).

(a) (b)

Fig. 4.2 � (a) le rob ot Rac kham a v ec ses capteurs et in terfaces, (b) informations pré-

sen tées sur son écran tactile

Grâce à une syn thèse v o cale, le clone p eut parler aux visiteurs p our les in terp eller

ou les renseigner sur l'exp osition. Un micro p ermet en retour au rob ot d'enregistrer le

visiteur et de le comprendre par le biais d'un mo dule de reconnaissance v o cale.
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Dans ces tra v aux, l'in teraction rep ose sur les capteurs visuels em barqués car ils

p ermetten t une in teraction à distance et div ersi�ée de par la ric hesse du signal vidéo

délivré. Nous privilégions la caméra située à l'arrière du rob ot. Cette caméra, à courte

fo cale, est mon tée sur une platine site-azim ut. Elle est exploitée p our observ er tout

visiteur en situation d'in teractio n .

4.1.3 Descripti on d'un scénario t yp e

Dé�nissons un scénario-t yp e à partir duquel le rob ot Rac kham est censé guider les

visiteurs dans un m usée.

� Phase #1 : Á l'état inactif, le rob ot est a priori immobile et guette à distance

l'arriv ée d'un visiteur. Le rob ot in terp elle alors les visiteurs par son syn thétiseur

v o cal. P our appuy er sa v olon té d'in teragir, il p eut e�ectuer quelques mètres en di-

rection de tout visiteur détecté et suivi visuellemen t. Cette mo dalité d'in teraction ,

év en tuellemen t passiv e, est relativ e à une première fonction de suivi �éloigné�

ou surv eillance .

� Phase #2 : Le visiteur in téressé p eut alors comm uniquer a v ec le rob ot par écran

tactile, reconnaissance v o cale ou gestuelle (�gure 4.1). Indép endamme n t de la

reconnaissance gestuelle ab ordée au c hapitre suiv an t, cette in teraction pro ximale

met en évidence une seconde fonction de suivi pro ximal .

� Phase #3 : Le rob ot disp ose d'un plan appris automatiqueme n t duran t l'explo-

ration préalable du site. Cette carte, illustrée sur la �gure 4.2.(b), p ermet (1) au

visiteur de c hoisir le stand à visiter via l'écran tactile, (2) au rob ot de se déplacer

au lieu désiré après a v oir préalableme n t plani�é sa tra jectoire. Duran t l'exécution

de cette tra jectoire, le rob ot se lo calise à c haque instan t grâce à ses capteurs em-

barqués. Alors qu'il s'a v ance v ers le stand désiré, il s'assure visuellemen t que le

visiteur le suit. Les mouv emen ts relatifs rob ot/visiteur, le c hamp de vue limité de

la caméra, v oire des o ccultation s p onctuelles p euv en t cep endan t ab outir à la p erte

du visiteur guidé. Celui-ci devra alors de lui-même se replacer dans le c hamp de

vue ou presser un b outon de con�rmation sur l'écran. Cette mo dalité est relativ e

à une troisième fonction de suivi pro c he , qui devra inclure notammen t une étap e

de réinitialisation automatique.

Rev enons en détail sur ces di�éren tes mo dalités complémen t a i r e s d'in teractio n , et dé-

clinons les fonctions de suivi, ou � trac k ers � asso ciées.

4.1.4 Mo dalités d'in teraction-F oncti ons de suivi asso ciées

Le scénario générique présen té ci-dessus a mis en exergue les trois mo dalités d'in-

teraction et fonctions de suivi suiv an tes :

1. suivi �éloigné� ou surv eillance : rob ot en atten te d'in teraction et surv eillan t

des visiteurs p oten tiels ( distance H=R > 3m ) ;

2. suivi pro ximal : rob ot en in teraction pro ximale a v ec un visiteur (rob ot à l'arrêt,

distance H=R < 1m ) ;
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3. suivi pro c he : rob ot guidan t un visiteur dans le lieu de son c hoix (rob ot en

mouv emen t, distance H=R en tre 1m et 3m en viron).

Le suivi pro ximal est relatif à la phase #2 du scénario précéden t où le rob ot est

nécessairemen t immobile. Son in terlo cuteu r in teragit a v ec lui via l'écran tactile, le micro

p our la commande v o cale et/ou la caméra arrière p our la commande gestuelle. Il est

situé à moins d'un mètre, et tend à rester immobile et de face. La �gure 4.3.(a) illustre

un exemple de situation corresp ondan t à cette mo dalité.

(a) (b) (c)

Fig. 4.3 � Situations d'in teraction : (a) pro ximale, (b) à courte distance, (c) à mo y enne

distance (ou surv eillance)

Le suivi pro c he est lié à la phase #3 du scénario précéden t. Le rob ot est donc mo-

bile et le visiteur est censé le suivre à une distance relativ emen t courte (�gure 4.3.(b)).

Dans ce cadre, la distance relativ e H/R est naturelleme n t comprise en tre 1m et 3m . La

`� cible � p eut temp orairem e n t être absen te du �ot vidéo de par : (1) les o ccultation s

par une autre p ersonne - inévitable dans un m usée -, (2) les mouv emen ts conjoin ts du

rob ot et de la cible. Celle-ci sort du c hamp de vue de la caméra, il est alors nécessaire

de réinitialiser automatiqueme n t le suivi de manière adéquate. Certes, les commandes

en vitesse appliquées au rob ot p ermetten t d'an ticip er et d'orien ter con v enablemen t la

caméra. Il apparaît cep endan t, que tous ces mouv emen ts sim ultanés (rob ot, caméra,

cible) induisen t des mouv emen ts apparen ts de la cible quelconques et sans réelle cohé-

rence temp orelle.

Notons en�n que dans cette mo dalité, l'atten tion du visiteur n'est pas en p erma-

nence fo calisée sur le rob ot comme précédemme n t . Il détourne naturelleme n t le regard,

év en tuellemen t piv ote sur lui-même duran t le pro cessus de guidage.

Concernan t le suivi �éloigné� ou surv eillance , le rob ot est immobile et observ e

l'en vironnemen t (phase #1 du scénario). En atten te d'une év en tuelle in teraction, il

surv eille les déplacemen t s des p ersonnes situées à 3m et au delà (�gure 4.3.(c)). P our ces

distances, les risques d'o ccultatio n son t plus imp ortan ts que p our la phase #3 . Notons

que cette situation d'atten te p eut ou non (au c hoix du sup erviseur...) être compatible



Mo dalités d'in teraction et déclinaison des fonctions visuelles asso ciées 99

a v ec la mo dalité #2 du scénario : une p ersonne plus pro c he du rob ot p eut lancer une

in teraction pro ximale via l'activ ation des in terfaces.

D'après le scénario décrit, le rob ot p eut év en tuellemen t (au c hoix du sup erviseur)

se déplacer de quelques mètres en direction d'un visiteur. Ce comp orteme n t du rob ot

n'implique pas de fonction visuelle sp éci�que en raison de la nature supp osée brèv e et

courte du déplacemen t induit. Les séquences d'images traitées et présen tées ici son t

toutes issues acquises depuis la caméra arrière et p our une fo cale �xe. A terme, nous

exploiterons naturelleme n t la caméra située en haut du mât - au dessus des têtes - p our

cette mo dalité. La caméra utilisée n'étan t pas dotée de zo om, les acquisitions d'images

relativ es à cette mo dalité son t e�ectuées actuellemen t à fo cale �xe.

La �gure 4.4 sc hématise le découpage

Fig. 4.4 � Distances relativ es H/R p our nos

mo dalités

de l'espace d'in teractio n du rob ot selon

nos trois mo dalités. Ces zones son t déter-

minées empiriquemen t à partir de l'ob-

serv ation du comp orteme n t habituel des

p ersonnes in teragissan t a v ec le rob ot.

Ces di�éren tes mo dalités étan t ébau-

c hées, il nous faut alors prop oser des fonc-

tions de suivi visuel adaptées. P our ce

faire, nous a v ons à disp osition des stra-

tégies de �ltrage (c hapitre 2) et des fonc-

tions d'imp ortanc e et de mesure rep osan t

sur div ers attributs visuels (c hapitre 3).

4.1.5 Proto col e d'év aluation

Les fonctions de suivi pro ximal, suivi pro c he et surv eillance son t détaillées et év a-

luées, en termes de stratégies de �ltrage et de mesures, dans les sections 4.2 à 4.4. Les

c hoix seron t argumen tés à partir des év aluations e�ectuées sur des séquences tests ac-

quises depuis le rob ot. Les con textes de prise de vue v arien t et son t caractéristiques des

situations rencon trées par notre rob ot duran t l'exploration de l'en vironnemen t : couloirs

a priori sur- ou sous-éclairés, espaces ouv erts év en tuellemen t encom brés, o ccultations

év en tuelles de la cible,... À notre connaissance, p eu de tra v aux prop osen t, certes dans

un cadre applicatif très précis, des év aluations et comparaisons aussi p oussées en tre les

nom breuses stratégies de �ltrage particulaire p our la fusion de données.

Chaque séquence acquise est dép ouillée a�n de caractériser le v ecteur d'état p our

c haque image et ainsi constituer une � v érité terrain � p our les év aluations ultérieures.

La démarc he est soit man uelle, soit semi-automatique . Elle consiste à � lancer � un �ltre

admettan t un nom bre considérable de particules, et de le réinitialiser man uelleme n t lors

d'év en tuels décro c hages duran t le suivi.

Sur l'ensem ble des séquences, nous év aluons alors les stratégies de �ltrage en-

visagées p our c haque mo dalité, selon les critères dé�nis par T orma et Szep esv ári

dans [T orma et al., 2003 ], à sa v oir :

� la précision (en pixel ) : quan ti�ée par l'erreur en tre la p osition estimée du
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template et sa vraie p osition à c haque instan t ;

� le taux d'éc hec (en %) : quan ti�é par le nom bre de décro c hages observ és, c hacun

étan t noti�é lorsque la distance précéden te est sup érieure à un seuil préalableme n t

�xé.

En�n, le temps de traitemen t (en ms ) sera égalemen t év alué car il représen te un

critère essen tiel p our nos plateformes em barquan t des ressources CPU limitées.

Le nom bre N de particules in�uence grandemen t les p erformances d'un �ltre par-

ticulaire. Aussi, c haque stratégie est év aluée sur c haque séquence p our 10 < N < 900.

En�n, le caractère aléatoire du �ltrage particulaire ne p ermettan t pas de baser son év a-

luation sur une seule de ses réalisations, une étude statistique du comp orteme n t mo y en

du �ltre est e�ectuée. Ainsi, les erreurs, taux d'éc hec et temps mo y ens son t calculés

p our c haque stratégie à partir de 20 réalisations appliquées sur c haque séquence.

Signalons en�n que l'app el sp éci�que à une fonction visuelle, v oire la comm utatio n

d'une fonction à une autre son t liées à l'état couran t global du rob ot et au con texte

en vironnemen ta l . Étan t gérées au niv eau du sup erviseur, elles sorten t par conséquen t

du cadre de cette thèse et ne son t pas étudiées ici. Des heuristiques rep osan t sur l'éc helle

du template dans l'image son t égalemen t en visageables en pratique.

4.2 Suivi p our l'in teraction pro ximale

4.2.1 Considérations génerales

P our cette mo dalité

1

, le v ecteur d'état xk du �ltre doit con tenir quatre comp osan tes

liées resp ectiv emen t à la p osition (uk ; vk ) , l'orien tation � k et l'éc helle sk du template

(tour de tête) où k indexe ici le temps image dans le �ot vidéo. Certes, les comp osan tes

éc helle et orien tation v arien t assez p eu p our cette mo dalité mais elles p ermetten t un

recalage �n du template . L'orien tati o n sera à terme exploitée a�n d'in teragir par des

signes de la tête. Concernan t la dynamique de la cible, nous a v ons logiquemen t opté ici

p our une marc he aléatoire (ou r andom walk ) qui nous sem ble caractériser le mieux les

mouv emen ts apparen ts de la cible p our cette mo dalité. Dans ce mo dèle de dynamique,

les comp osan tes du v ecteur d'état son t supp osées év oluer indép endam m e n t suiv an t des

gaussiennes cen trées sur les v aleurs estimées de l'état à l'instan t précéden t. Le v ecteur

d'état du �ltre est alors de�ni par :

xk = [ uk ; vk ; � k ; sk ]
0

Le tr acker asso cié à cette mo dalité est dé�ni par ses fonctions de mesure et d'im-

p ortance ainsi que sa stratégie de �ltrage. Celles-ci son t déclinées ci-après puis év aluées.

4.2.2 F onctions de mesure en visagées

La �gure 4.8 mon tre quelques images de séquences traitées p our cette mo dalité.

À cette distance, la fonction de mesure rep ose logiquemen t sur la silhouette (gros-

sière) caractéristique de la cible représen tée ici par une spline rigide (�gure 4.5).

1

a priori la plus simple
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Fig. 4.5 � Silhouette

de la cible

Il est opp ortun de ne pas considérer l'attribut forme seul

dans la fonction de mesure, notammen t en présence de scènes

encom brées. Nous privilégions a priori les fonctions de mesure

F 2C1, qui fusionne forme et distribution de couleur, et F 1M qui

com bine forme et mouv emen t (Ÿ 3.5). La mesure F 1M sem ble

tout indiquée ici car le rob ot est à l'arrêt p our cette mo dalité ;

l'attribut mouv emen t est donc facilemen t exploitable. Les mou-

v emen ts réels de la cible son t certes faibles mais induisen t des mouv emen ts apparen ts

signi�catifs car la distance relativ e H/R est faible. Le �ot optique p ermet de �ltrer les

régions

2

de l'arrière-pla n vraisem blables du p oin t de vue de la forme. Des év aluations

sur des images acquises p our cette mo dalité on t mon tré que les fonctions F 1M et F 2C1
donnen t des p erformances similaires en termes de précision et taux d'éc hec , i.e. p ertes

de la cible, et ce quelle que soit la stratégie de �ltrage. La mesure F 2C1 reste cep endan t

plus coûteuse en temps de calcul car le visage o ccup e a priori une grosse prop ortion de

l'image ce qui implique de calculer la distribution de couleur dans une région de taille

conséquen te. Les �gures 4.6 illustren t ces prop os p our un �ltre de t yp e SIR et une fonc-

tion d'imp ortanc e relativ e à la dynamique, p our des séquences traitées représen tativ es

de la mo dalité considérée.

4.2.3 F onctions d'imp ortance et stratégies de �ltrage en visagées

Plusieurs fonctions d'imp ortanc e resten t cep endan t en visageables p our cette mo da-

lité :

1. une fonction d'imp ortanc e relativ e à la seule dynamique notée ici qF ID (Ÿ2.2.1) :

qF ID (xk jxk� 1; zk ) = N ((xk jxk� 1); �)

a v ec � = diag(� 2
u ; � 2

v ; � 2
� ; � 2

s ) une matrice diagonale dé�nie par les v ariances rela-

tiv es aux v ariations des comp osan tes de l'état.

2. une fonction d'imp ortanc e relativ e aux seules mesures sur la p osition et notée ici

q(uk ; vk jzk ) . La fonction d'imp ortanc e globale qF IM s'écrit (Ÿ2.2.2) :

qF IM (xk jxk� 1; zk ) = q(uk ; vk jzk ):N (( � k ; sk j� k� 1; sk� 1); � d)

a v ec � d = diag(� 2
� ; � 2

s ) une matrice diagonale dé�nie par les v ariances relativ es

aux v ariations des comp osan tes orien tation et éc helle du v ecteur d'état.

3. une fonction d'imp ortanc e qF IDM a priori plus p erformen te que les deux précé-

den tes, relativ e à la fois à la dynamique et aux mesures (ŸA). Nous considérons

ici, un mélange de fonctions d'imp ortanc e s qui éc han tillonn e n t un p ourcen tage �
de particules selon q(xk jzk ) , un p ourcen tage � selon la loi q(x0) (prior) et le reste

(1 � � � � ) selon la dynamique du système p(xk jxk� 1) :

qF IDM (xk jxk � 1; zk ) = � [q(uk ; vk jzk )N (( � k ; sk j� k � 1; sk � 1); � d)] + �q 0(xk ) +

(1 � � � � )N ((xk jxk � 1); �)

2

a priori p eu nom breuses dans ce con texte
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Fig. 4.6 � Erreur (a), taux d'éc hec (b), temps de calcul (c) vs nom bre de particules

p our les mesures F 1M et F 2C1

a v ec � = diag(� 2
u ; � 2

v ; � 2
� ; � 2

s ) , � d = diag(� 2
� ; � 2

s ) deux matrices diagonales. Le

mélange év alué est comp osé d'une p etite prop ortion de particules tirées selon le

prior � = 0 :1. Les autres particules se répartissen t en tre les deux autres parties

de la fonction d'imp ortanc e a v ec � = 0 :3.

P our cette mo dalité, nous �xons : (� u ; � v ; � v ; � s) = (8 ; 4; 10� 4; 5:10� 3)
Deux stratégies de �ltrage son t en visagées et év aluées p our ces fonctions d'imp or-

tance, à sa v oir : (1) SIR et AUXILIARY p our les fonctions de t yp e F ID 3

, (2) MSIR et

RBSS p our les fonctions de t yp es F IM ou F IDM . Dans le cas des fonctions de t yp e

F IDM , les stratégies MSIR et RBSS son t com binées à la stratégie SIR p our p ermettre

3

Notons que le �ltre AUXILIARY est classé dans les év aluations des stratégies F ID - fonction

d'imp ortance dép endan t de la dynamiq u e - du fait qu'après rééc han tillonnage auxiliaire, les particules

son t propagées au mo y en de la dynamiq u e a priori du système. Il n'en demeure pas moins que cet

algorithme p eut être vu globalemen t comme étan t basé sur une fonction d'imp ortance tenan t compte

à la fois de la dynamiqu e et de la mesure
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la prise en compte de la dynamique dans la fonction d'imp ortanc e .

P our les stratégies F IM et F IDM , nous optons sans surprise (Ÿ 3.5) p our une

fonction d'imp ortanc e q(uk ; vk jzk ) , dans qF IM et qF IDM , asso cian t deux détecteurs

resp ectiv emen t de visage et de blobs p eau. A courte distance, le détecteur de visages

s'a v ère en e�et e�cace et très rapide... mais limité aux seuls visages orien tés face à

la caméra

4

. Nous a joutons donc le détecteur de blobs p eau, détecteur plus génerique

p our un temps additionnel faible (Ÿ 3.5). Ce dernier reste très sensible aux conditions

d'illuminati o n et aux régions parasites de couleur p eau. Les év aluations du Ÿ 3.5 on t

néanmoins mon tré que cette asso ciation dans la fonction d'imp ortanc e , notée FSBD ,

minimise les vrai négatifs. La �gure 4.7 mon tre quelques exemples de détections sur

des images représen tativ es de cette mo dalité. Signalons que le détecteur de mouv emen t

(Ÿ 3.2.2) est inadapté ici car la précision et les temps de calcul (dûs à l'éc helle) son t

prohibitifs dans ce con texte.

Fig. 4.7 � Exemples de détections conjoin tes de visages (en rouge) et blobs p eau (en

bleu)

À partir de ces considérations, six stratégies de �ltrage, lab ellisées dans le tableau

4.1 son t donc iden ti�ées et seron t év aluées. Elles di�èren t par le c hoix de l'algorithme

de �ltrage mis en ÷uvre p our estimer l'état de la cible et par le t yp e de fonction

d'imp ortanc e . Notons qu'en l'absence de détection p our les stratégies F IM , le suivi

est alors assuré par un algorithme de CONDENSA TION classique. En e�et, la nature

in termitten t e des mesures oblige d'en visager une alternativ e p our le suivi basé sur F IM .

En cas de non détection, aucun éc hec n'est donc comptabilisé p our les stratégies F IM
qui propagen t alors p onctuellem e n t les particules selon la dynamique. Ce c hoix fa v orise

certes cette stratégie mais reste la seule solution p our assurer un suivi et p ermettre une

év aluation.

4.2.4 Ev aluation des stratégies de �ltrage en visagées

Dans cette section, nous présen tons une év aluation de ces stratégies a�n de détermi-

ner les plus adaptées à notre mo dalité d'in teraction pro ximale. Les év aluations p orten t

sur 20 séquences ( 20� 20 réalisations au total) représen tativ es de la grande div ersité des

lieux et conditions de prises de vues rencon trés par le rob ot dans le lab oratoire. P our

cette mo dalité, nous considérons en tre autres des séquences de � 200 images acquises

dans des couloirs (sous ou sur-éclairés) ainsi que dans des espaces ouv erts présen tan t des

4

cette situation reste néanmoins très fréquen te et naturelle lors d'une in teraction pro ximale...
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Nom de stratégie T yp e de �ltre particulaire F onction d'imp ortanc e

F ID 1 SIR
qF ID (xk jxk� 1; zk )

F ID 2 AUXILIARY
F IM 1 MSIR

qF IM (xk jxk� 1; zk )
F IM 2 RBSS

F IDM 1 MSIR
qF IDM (xk jxk� 1; zk )

F IDM 2 RBSS

T ab. 4.1 � Stratégies en visagées p our l'in teraction pro ximale

arrière-plan s a priori encom brés et donc générateurs de fausses mesures. La �gure 4.8

mon tre quelques images issues de ces séquences.

Fig. 4.8 � Images de séquences acquises en in teraction pro ximale (mo dalité #1 )

La �gure 4.9 illustre, p our les �ltres F ID 1 et F IM 1, une réalisation sur une séquence

donnée (scène p eu encom brée). la particule en rouge est la mo y enne a p osteriori estimée

par le �ltre via l'appro ximatio n :

[x̂kjk ]MMSE =
NX

i =1

w(i )
k :x(i )

k

Fig. 4.9 � Un exemple de réalisation p our une séquence donnée (scène p eu encom brée)

a v ec �ltres F ID 1 en haut et F IM 1 en bas (mo dalité #1 )

La �gure 4.10 compare, p our les di�éren tes stratégies, les erreurs et taux d'éc hec

obten us en fonction du nom bre de particules sur des séquences de scènes encom brées.
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On note que les erreurs relativ es aux stratégies F ID son t plus faibles. Les taux d'éc hec,

similaires quelle que soit la stratégie, son t de l'ordre de 2% à partir de N = 100 parti-

cules.

Les �ltres son t donc p eu p erturb és par l'encom brem e n t de la scène car celle-ci

reste ma joritairemen t o ccultée par la cible. La présence év en tuelle de régions parasites

� p eau � à l'arrière-pla n induit une légère dimin ution de la robustesse et de la préci-

sion p our les stratégies F IM . Les stratégies F ID et F IDM on t des comp orteme n t s

similaires.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
8

10

12

14

16

18

20

22

24

fondencombrecouleur

Nombre de particules

E
rr

eu
r 

m
oy

en
ne

SIR (FID)
AUXILIARY (FID)
MSIR (FIM)
RBSS (FIM)
MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0.04

0.045

0.05

0.055

0.06

0.065

0.07

0.075

0.08
fondencombrecouleur

Nombre de particules

ta
ux

 d
'e

ch
ec

SIR (FID)
AUXILIARY_PF (FID)
MSIR (FIM)
RBSS (FIM)
MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)

Fig. 4.10 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences de scènes

encom brées p our c haque stratégie (mo dalité #1 )

La �gure 4.11 compare, p our les di�éren tes stratégies, les erreurs et taux d'éc hec

obten us en fonction du nom bre de particules sur des séquences incluan t des forts c han-

gemen ts d'illuminati o n , t ypiquemen t dans un couloir.
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Fig. 4.11 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences de scènes

a v ec illuminatio n s c hangean tes p our c haque stratégie (mo dalité #1 )

Les précisions, toujours fa v orables aux stratégies F ID , son t globalemen t p eu altérées

par les v ariations d'illuminati o n . Le visage reste bien con trasté à cette faible distance
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( � 1m ). La fonction de mesure sur la forme est alors p eu sensible aux v ariations d'illu-

mination et p ermet le recalage en �nal du template . P our les stratégies F IM et F IDM ,

le détecteur de blobs � p eau �, parfois inactif, est suppléé par le détecteur de visages

moins sensibles aux c hangemen ts d'illuminati o n .

4.2.5 Discussion

P our cette mo dalité d'in teraction pro ximale, nous optons au �nal p our une stratégie

F ID car : (1) les précisions obten ues son t meilleures, (2) les très faibles taux d'éc hec

justi�en t assez p eu une étap e de détection, (3) les temps de traitemen t son t plus faibles

comme illustrés sur la �gure 4.12.
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Fig. 4.12 � T emps mo y en de traitemen t vs nom bre de particules p our c haque stratégie

(mo dalité #1 )

P armi les stratégies F ID , la stratégie AUXILIARY n'améliore pas sensiblemen t les

p erformances. De part la dynamique du système, les rééc han tillo n n a g e s son t ici p eu ef-

�caces et coûteux en temps de traitemen t. Nous privilégions donc la CONDENSA TION

classique p our cette mo dalité ( F ID 1).

4.3 Suivi p our l'in teraction à mi-distance

4.3.1 Considérations générales

Dans cette mo dalité, le rob ot a p our mission de guider son in terlo cuteu r v ers un

lieu prédé�ni. Le rob ot exploite le �ot vidéo de sa caméra em barquée p our adapter sa

vitesse et v éri�er la présence de son lo cuteur duran t la mission. Le v ecteur d'état xk

doit con tenir les seules comp osan tes p osition ( uk ; vk ) et éc helle sk où k indexe le temps

image dans le �ot vidéo. Les mouv emen ts réels de la cible son t très v ariables même si

leur cap est donné par le rob ot. Les mouv emen ts apparen ts asso ciés son t d'autan t plus

di�ciles à caractériser qu'ils résulten t de la pro jection de mouv emen ts relatifs en tre la

cible et la caméra, laquelle est mon tée sur platine et em barquée sur le rob ot mobile.

Nous optons donc comme précédemme n t p our un mo dèle de t yp e marc he aléatoire qui
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p ermet de prendre en compte toutes ces incertitudes mais a v ec un bruit de dynamique

inc hangé i.e. (� u ; � v ; � s) = (8 ; 4; 5:10� 3) . Nous p osons p our la suite :

xk = [ uk ; vk ; sk ]
0

4.3.2 F onctions de mesure en visagées

La �gure 4.15 mon tre quelques exemples d'images ac-

Fig. 4.13 � Régions d'in té-

rêt caractérisées par leurs

distributions de couleur

(mo dalité #2 )

quises p our cette mo dalité. Les di�cultés pro viennen t de

l'encom brem e n t de la scène dû év en tuellemen t à la présence

de plusieurs individus, des c hangemen ts d'illuminati o n sui-

v an t les lieux tra v ersés, et les c hangemen ts d'apparence , des

p ertes temp oraires ou des sauts de dynamique de la cible

dans le �ot vidéo. La distance relativ e H/R ( < 3m ) p er-

met de s'appuy er ici encore sur la silhouette de la cible dans

la fonction de mesure. T oute fonction de mesure rep osan t

sur l'attribut mouv emen t est écartée p our cette mo dalité

où le rob ot est mobile. Nous privilégions ici la fonction de

mesure F 2C1, fusionnan t forme (con tour de tête) et distri-

butions de couleur, car les év aluations du Ÿ 3.5 on t mon tré que cette mesure o�re, à cette

distance, un b on compromis en termes de précision, p ouv oir discriminan t et temps de

traitemen t. Une extension logique est de considérer plusieurs régions d'in térêt distinctes

spatialemen t et colorimétrique m e n t . Les distributions de ces sous-régions son t prises en

compte par la relation (3.9).

T ypiquemen t, nous a joutons une seconde distribution de couleur liée aux v êtemen ts

a�n de p ermettre la di�érenciation du sujet guidé lorsque plusieurs individus son t dans

le c hamp de vue. La gestion de plusieurs sous-régions limiten t en outre les év en tuelles

dériv es lors du suivi, notammen t lorsqu'on met en place une mise à jour des distributions

de référence (équation (3.10)) p our coller à l'apparence couran te de la cible. Ces dériv es

son t d'autan t mieux con trôlées que l'attribut forme est fusionné dans la fonction de

mesure ce qui p ermet de recaler le template sur les con tours de la forme a v an t d'e�ectuer

la mise à jour de la distribution de couleur.

P our cette mo dalité, cette mise à jour est ici justi�ée car les mouv emen ts réels de la

cible et les conditions d'illuminati o n rencon trées dans les lieux tra v ersés p euv en t induire

des c hangemen ts d'apparence conséquen ts. Le co e�cien t � p ondère l'in�uence dans la

mise à jour de la distribution hc
E [xk ] liée à l'état couran t estimé de la cible et de la

distribution de référence hc
ref;k � 1 . Ce co e�cien t est déterminé empiriquemen t , et �xé à

0:3 (resp. 0:1) p our la distribution relativ e au visage (resp. au torse).

Une alternativ e plus naturelle en vue de discriminer la p ersonne guidée est d'isoler

son visage via un pro cessus de détection et de classi�cation de visages. Cette information

est alors prise en compte dans la fonction d'imp ortanc e . Nous a v ons repris le classi�eur

initialemen t dév elopp é par l'Institut des Systèmes et de Rob otique (ISR) de Coim bra.

5

5

dans le cadre de la co op ération franco-p ortugaise GRICES p ortan t sur le thème de l'in teraction

viuelle et �nancée depuis 2003 par la DRI du CNRS.
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Ce classi�eur, in tégré sur la plateforme Rac kham, n'est pas à ce jour pris en compte

dans nos fonctions de suivi car il doit encore être év alué seul.

L'appren tissage rep ose sur une analyse en comp osan tes principales d'un ensem ble

d'imagettes, de résolution N = W � H , extraites hors-ligne par le détecteur de visages

p our un sujet donné. Les M v ecteurs propres � i ; (i = 1 ; : : : ; M ) asso ciés aux M v aleurs

propres les plus élev ées dé�nissen t alors un sous-espace v ectoriel F = f � i gM
i =1 . Soit

�F = f � i gN
i = M +1 son sous-espace orthogonal. La reconnaissance est ensuite e�ectuée

en ligne. La règle de décision et la con�ance asso ciée à celle-ci rep osen t alors sur la

pro jection d'une image issue du détecteur sur ces deux sous-espaces. Le lecteur p eut

se référer à [Menezes et al., 2004 ] p our plus de détails. La �gure 4.14 mon tre quelques

exemples de détections et de reconnaissances dans le �ot vidéo.

Fig. 4.14 � Exemple de : détections de visages (en rouge), de détections/rec o n n a i ssance s

(en v ert)

4.3.3 F onctions d'imp ortance et stratégies de �ltrage en visagées

Les stratégies basées sur des fonctions d'imp ortanc e rep osan t sur la dynamique

seule sem blen t a priori inadaptées p our cette mo dalité car il faut gérer les décro c hages

év en tuels de la cible. Elles seron t néanmoins considérées, de sorte que nous év aluerons les

six stratégies de �ltrage prop osées précédemme n t . P our les stratégies F IM et F IDM ,

la fonction d'imp ortanc e exploitera, par un mélange de Gaussiennes, les résultats des

deux détecteurs de visages et de blobs � p eau �. Cette asso ciation notée FSBD au Ÿ 3.5

minimise les faux négatifs (v oir �gure 3.37).

P our ces fonctions d'imp ortanc e et de mesure, les six stratégies de �ltrage déclinées

dans le tableau 4.1 son t év aluées sur des séquences cohéren tes a v ec cette mo dalité.

4.3.4 Év aluation des stratégies de suivi en visagées

Nous suiv ons le proto cole d'év aluation décrit au Ÿ 4.1.5. Les év aluations p orten t sur

20 séquences ( 20� 20 réalisations au total) plus ou moins complexes et représen tativ es

de cette deuxième mo dalité. La �gure 4.15 mon tre quelques exemples d'images tirées

de ces séquences.

Certains év énemen ts - e.g. des sauts dans la dynamique, des fausses détections ou des

non-détectio n s de la cible - p euv en t engendrer un décro c hage du �ltre. Considérons tout

d'ab ord le sous-ensem ble des séquences-t yp es qui ne donnen t pas lieu à ces décro c hages.

P our ces séquences � ordinaires �, les stratégies on t alors un comp orteme n t très similaire.
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Fig. 4.15 � Exemples d'images acquises en in teraction pro c he (mo dalité #2 )

La �gure 4.16 mon tre les précisions et taux d'éc hec obten us, resp ectiv emen t de l'ordre

de 10 pixels et de 1% à partir de 100 particules.
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Fig. 4.16 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences � ordi-

naires � p our les stratégies en visagées (mo dalité #2 )

La �gure 4.17 mon tre une réalisation sur une séquence-t yp e p our la stratégie

F IDM 1. P our c haque image, la particule rouge est la mo y enne a p osteriori estimée

par le �ltre.

Fig. 4.17 � Exemple de réalisation sur une séquence � ordinaire � p our la stratégie

F IDM 1 (mo dalité #2 )

En l'absence de sauts de dynamique et de fausses détections, il est mon tré que les
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di�éren tes stratégies resten t robustes aux c hangemen ts d'illuminati o n . La mise à jour

de la distribution de couleur p ermet de s'adapter aux c hangemen ts d'apparence de la

cible et de garan tir le suivi grâce à la fusion des deux attributs forme et couleur dans

la fonction de mesure. La �gure 4.18 mon tre, p our la stratégie F IDM 2, un exemple

de suivi sur une séquence t yp e où l'éclairage v arie de façon signi�cativ e, ici dans un

couloir.

Fig. 4.18 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t des v ariations d'illumina-

tion p our la stratégie F IDM 2 (mo dalité #2 )

Des conditions d'illuminati o n plus extrêmes p euv en t ab outir à la non-détectio n de la

cible. Les comp orteme n t s de nos six �ltres resten t néanmoins similaires et pro c hes d'une

stratégie F ID . En e�et, les stratégies F IDM s'appuien t alors sur la seule dynamique

dans leurs fonctions d'imp ortanc e tandis que p our les stratégies F IM , l'estimation est

réalisée par CONDENSA TION classique. En l'absence de sauts de dynamique ou de

fausses détections, la mo dalité #2 ne justi�e donc pas l'utilisation de stratégies parti-

culières, la robustesse est assurée par la seule fonction de mesure qui est su�sammen t

discriminan te et précise (Ÿ 3.5). Dans ce cadre, la �gure 4.19 mon tre les précisions et

taux d'éc hec obten us p our les séquences incluan t de forts c hangemen ts d'apparence .
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Fig. 4.19 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

des c hangemen ts d'apparence p our les stratégies en visagées (mo dalité #2 )

La �gure 4.20 illustre le suivi p our une de ces séquences mais incluan t de forts

c hangemen ts d'apparence p our une stratégie F IM 1.

En présence (inéluctable ) de sauts dans la dynamique de la cible, les év aluations
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Fig. 4.20 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t des c hangemen ts d'appa-

rence p our une stratégie F IM 1 a v ec tracé de la particule mo y enne a p osteriori - haut

-, de toutes les particules - bas - (mo dalité #2 )

mon tren t logiquemen t la sup ériorité des stratégies F IM et F IDM sur les stratégies

F ID où des p ertes de cibles son t alors observ ées. La �gure 4.21 mon tre des réalisations

p our ces di�éren tes stratégies sur des séquences incluan t des sauts dans la dynamique. Le

mo dèle de dynamique seul ne p ermet pas de rep ositionner correctemen t les particules

autour de la cible p our une stratégie F ID . P our les stratégies F IM ou F IDM , ce

rep ositionneme n t est rendu p ossible grâce à la détection.

Fig. 4.21 � Exemple de réalisation p our une séquence incluan t des sauts dans la dyna-

mique de la cible p our les stratégies F ID 1 - haut -, F IM 1 - milieu - et F IDM 1 - bas

- (mo dalité #2 )

Une év aluation systématique sur les séquences de ce t yp e est e�ectuée. La �gure 4.22

compare, p our nos stratégies, les erreurs et taux d'éc hec obten us.

Les taux d'éc hecs obten us ( 15 à 20%) sur plusieurs réalisations p our les stratégies

F ID son t largemen t sup érieurs à ceux obten us p our les stratégies F IM et F IDM
( ' 2%). Les erreurs mo y ennes son t logiquemen t dégradées p our les stratégies F ID .
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Fig. 4.22 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

des sauts dans la dynamique p our les stratégies en visagées (mo dalité #2 )

Dans cette mo dalité #2 , la p ersonne guidée p eut à cette distance, sortir du c hamp de

vue de la caméra. Les p ertes de cibles son t à prendre à considération dans nos stratégies

de �ltrage. Les stratégies F IM et F IDM , par leur capacité de ré-initialisatio n , sem blen t

adaptées. L'év aluation des six stratégies sur plusieurs séquences de ce t yp e donne des

précisions et taux d'éc hec similaires à ceux illustrés sur la �gure 4.22. Néanmoins, le

taux d'éc hec des stratégies F ID est légèremen t inférieur que précédemme n t car la cible

sortie du c hamp de vue réapparaît le plus souv en t au même endroit, p ermettan t ainsi

au suivi de � raccro c her � la cible.

La p ersp ectiv e de v oir notre rob ot guider les visiteurs dans un m usée nous amène à

considérer plusieurs p ersonnes dans le c hamp de vue. P our cette mo dalité de guidage, la

fonction de suivi ne doit pas se laisser distraire par les autres usagers de l'en vironnemen t .

Ceux-ci p euv en t tout aussi bien apparaître p onctuellem e n t dans le c hamp de vue ou,

ce qui est alors plus problématique, o cculter p onctuellem e n t la cible. L'iden tité de la

cible est déclinée par la seconde distribution de couleur liée aux v êtemen ts (�gure 4.13).

Une v arian te, plus in tuitiv e et moins restrictiv e, p orte sur l'in tégration à v enir d'un

classi�eur de visages (Ÿ 4.3.2) dans nos �ltres. La classi�cation probabiliste de c haque

visage détecté sera alors prise en compte dans les fonctions d'imp ortanc e des �ltres.

En présence de plusieurs individus, les stratégies F ID p ermetten t de disso cier la

cible si les dynamiques asso ciées à leurs mouv emen ts apparen ts et/ou la seconde distri-

bution de couleur son t incompatibl e s a v ec celles de la cible. Concernan t les stratégies

F IM et F IDM , leurs fonctions d'imp ortanc e p ositionnen t a priori les particules sur

tous les individus détectés puis la di�érenciation s'e�ectue a v ec les mêmes critères que

précédemme n t . Les stratégies F IM son t logiquemen t en éc hec lorsque la cible n'est

pas détectée alors que les autres individus le son t. Cette situation très particulière est

rencon trée lorsque la p ersonne suivie est de dos, alors que le regard d'au moins un

autre individu est dirigé v ers la caméra, donc donnan t lieu à détection d'un visage ou

de régions p eau. La �gure 4.23 illustre ce cas de �gure p our les stratégies F IDM 1 et
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F IM 1.Cette dernière est clairemen t mise en éc hec.

Fig. 4.23 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t deux p ersonnes p our les

stratégies F IM 1 - haut - et F IDM 1 - bas -. La cible est l'individu situé à gauc he

(mo dalité #2 )

La �gure 4.24 compare, p our les di�éren tes stratégies, les erreurs mo y ennes et taux

d'éc hec obten us sur des séquences con tenan t deux p ersonnes.
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Fig. 4.24 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

deux individus p our les stratégies en visagées (mo dalité #2 )

F orts des considérations précéden tes, les stratégies F IM donnen t des taux d'éc hec

plus élev és ( ' 65%) que les stratégies F ID et F IDM . En rev anc he, dans le cas de

non-décro c h a g e s du �ltre, elles donnen t de meilleures précisions, dev an t les stratégies

F IDM puis les stratégies F ID .

Un dernier cas de �gure concerne l'o ccultatio n de la cible dans le �ot vidéo, notam-

men t par un individu autre qui passe momen taném e n t en tre le rob ot et le visiteur guidé.

Les stratégies F ID conduisen t à des éc hecs, le �ltre comm utan t alors sur l'individu situé

au premier plan malgré le mo dèle de v êtemen t. P our les autres stratégies, les particules

placées selon la détection assuren t la con tin uité dans le suivi. La �gure 4.25 mon tre un

exemple de réalisation dans ce scénario p our les stratégies F ID et F IDM .
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Fig. 4.25 � Exemple de réalisation en présence de deux p ersonnes a v ec F ID - haut - et

F IDM - bas -. La cible est la p ersonne située à gauc he dans les images (mo dalité #2 )

Des év aluations plus globales sur les séquences exhiban t ces situations son t rep ortées

sur la �gure 4.26. Les stratégies F ID donnen t un taux d'éc hec nettemen t sup érieur à

celui des autres stratégies. On notera tout de même que la stratégie F ID 2 v oit son taux

d'éc hec décroître signi�cativ emen t a v ec le nom bre de particules. La précision reste, quan t

à elle, comparable quelle que soit la stratégie en visagée.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
6

7

8

9

10

11

12
Erreur en fonction du nombre de particules

Nombre de particules

E
rr

eu
r 

m
oy

en
ne

SIR (FID)
AUXILIARY (FID)
MSIR (FIM)
RBSS (FIM)
MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4
Taux d'echec en fonction du nombre de particules

Nombre de particules

ta
ux

 d
'e

ch
ec

SIR (FID)
AUXILIARY_PF (FID)
MSIR (FIM)
RBSS (FIM)
MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)

Fig. 4.26 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

des o ccultations de cibles p our les stratégies en visagées

4.3.5 Discussion

Nous a v ons prop osé et év alué di�éren ts �ltres dédiés au suivi à partir d'une caméra

em barquée sur un rob ot mobile censé guider un individu donné dans un en vironnemen t

d'in térieur. La mise en ÷uvre sur notre rob ot de cette mo dalité d'in teractio n supp ose que

la stratégie de �ltrage reten ue soit robuste aux div erses situations et artefacts rencon trés

duran t l'éxécution de cette mo dalité. L'apparenc e de la cible p eut c hanger de par les

conditions d'illuminati o n propres aux lieux visités ou aux mouv emen ts réels de l'individu
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guidé. La dynamique in ter-images asso ciée est di�cilemen t caractérisable et p eut inclure

des sauts. Ces sauts, de même que les déplacemen t s du rob ot lors du guidage, p euv en t

ab outir à la non-observ ation momen tanée de la cible dans le �ot image. En�n, le rob ot

partage l'en vironnemen t a v ec plusieurs usagers qui p euv en t être p onctuellem e n t présen ts

p onctuellem e n t dans le c hamp de vue ou masquer temp orairem e n t l'individu guidé. La

stratégie reten ue au �nal doit être robuste à ces situations v ariées et plus ou moins

complexes à gérer.

Nous a v ons donc caractérisé le comp orteme n t de nos �ltres p our les situations rép er-

toriées ci-dessus. Notre étude est illustrée par des réalisations de suivi sur des séquences

relativ es à une situation donnée. Des év aluations c hi�rées on t été prop osées et commen-

tées. Elles p orten t sur deux critères : la précision et la robustesse.

Grâce à une fonction de mesure adéquate, les six stratégies son t robustes aux c hange-

men ts d'apparence de la cible. Lors de sauts dans sa dynamique ou de sortie du c hamp

de vue, les év aluations mon tren t clairemen t un a v an tage p our les stratégies F IM et

F IDM . Néanmoins, les év aluations metten t en évidence qu'une fonction d'imp ortanc e

exclusiv emen t basée sur la mesure ( F IM ) p ose problème en cas de non détection de la

cible suivie. La �gure 4.27 compare les temps de traitemen t obten us sur l'ensem ble des

séquences p our les di�éren tes stratégies.

Nous optons �nalemen t p our les stratégie F IDM , don t les comp orteme n t s son t les

plus satisfaisan ts p our l'ensem ble des situations év aluées. Les particules placées selon la

détection p ermetten t une réinitialisation en cas de p erte de la cible et limiten t les risques

de décro c hage dûs à des sauts dans sa dynamique. Quand aux particules distribuées

suiv an t la dynamique, elles assuren t un suivi de la cible lorsque celle-ci n'est pas détectée.

P armi les stratégies F IDM , l'algorithme de �ltrage RBSS est légèremen t plus p er-

forman t que l'algorithme MSIR en termes de précision et taux d'éc hec. Cet a v an tage

p eut s'expliquer par le rééc han tillo n a g e in termédiair e (c hapitre 2), qui p ermet une as-

so ciation plus cohéren te, vis à vis de la dynamique, en tre les particules placées selon la

mesure à l'instan t k et leurs particules � paren ts � à l'instan t k � 1. On notera en�n sur

la �gure 4.27 que les temps de traitemen t obten us p our les deux stratégies F IDM son t

très similaires p our le nom bre de particules courammen t utilisé (en tre 100 et 200).

Nous privilégions donc p our cette mo dalité d'in teraction , la stratégie F IDM 2.

4.4 Suivi p our la surv eill anc e

4.4.1 Considérations générales

Les distances relativ es H/R ( > 3m ) dans cette mo dalité ne p ermetten t pas d'ex-

ploiter la silhouette du template tel que nous l'a v ons dé�ni. La cible est naturelleme n t

mo délisée ici par son rectangle engloban t don t l'état xk est caractérisé par les seules

p osition ( uk ; vk ) et éc helle sk . Nous utilisons ici encore un mo dèle de dynamique de

t yp e marc he aléatoire. A cette distance, les mouv emen ts apparen ts de l'individu suivi

son t moins rapides. Nous �xons empiriquemen t les bruits de dynamique comme suit :
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Fig. 4.27 � T emps mo y ens de traitemen t vs nom bre de particules sur l'ensem ble des

séquences p our les di�éren tes stratégies (mo dalité #2 )

(� u ; � v ; � s) = (6 ; 3; 2:10� 2) . Nous notons p our la suite :

xk = [ uk ; vk ; sk ]
0
:

D'autres mo dèles de dynamique on t été en visagés par le passé, citons un mo dèle AR du

2�eme
ordre p our la mo délisation de mouv emen ts apparen ts à vitesse constan te, et son t

p eut-être tout aussi réalistes p our cette mo dalité. Même si nos év aluations se limiten t

ici encore aux seules stratégies de �ltrage, nous en visageons de les étendre aux mo dèles

de dynamique.

P our dé�nir plus �nemen t ces mo dèles, nous p ourrons exploiter la carte conn ue a

priori de l'en vironnemen t . Dans cette mo dalité dite de surv eillance, le rob ot p ourra se

p ositionner à des endroits stratégiques du site a�n d'observ er � au mieux � les lieux de

passage privilégiés par les usagers, par exemple les c hemins en tre deux p ortes rép er-

toriées dans la carte. Ces considérations devraien t nous aider à c hoisir un mo dèle de

dynamique év en tuellemen t plus adapté à cette mo dalité.

4.4.2 F onctions de mesure en visagées

La �gure 4.29 mon tre quelques images acquises p our cette mo dalité. Les di�cultés

pro viennen t de l'encom brem e n t de la scène, dû év en tuellemen t à plusieurs individus,

ainsi que des p ertes ou des mouv emen ts apparen ts saccadés de la cible dans le �ot

vidéo.

Nous exploitons alors l'apparence de la cible dans une fonction de mesure basée sur

le calcul de la distribution de couleur con ten ue dans le rectangle engloban t la p ersonne.

Celle-ci, notée C1 dans les év aluations du Ÿ 3.5, est assez discriminan te et p eu coûteuse

en temps de calcul, car les distributions son t calculées sur des régions image de p etites

tailles. En�n, sa relativ e imprécision est compatible a v ec cette mo dalité d'in teraction et

les distances relativ es H/R considérées.
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Le rob ot étan t à l'arrêt, nous fusionnons ici cette mesure a v ec une mesure de dis-

tribution du mouv emen t dans une région cen trée sur la cible. La �gure ?? mon tre ces

deux régions d'in térêt, la plus p etite étan t relativ e à la distribution de couleur et la

plus grande a y an t trait à la distribution de mouv emen t. On englob e ainsi au mieux les

sous-régions mobiles qui se situen t ma joritairemen t à la p ériphérie de la cible.

4.4.3 F onctions d'imp ortance et stratégies de �ltrage en visagées

Les fonctions d'imp ortanc e en visagées aupara v an t ne p euv en t pas être exploitées ici

vu les distances relativ es H/R considérées. La fonction d'imp ortanc e rep osan t sur la

détection de mouv emen t (notée MD au Ÿ 3.2.2) demeure la seule alternativ e dans ce

con texte de surv eillance. Concernan t les stratégies de �ltrage, le risque élev é d'o ccul-

tations nous orien te naturelleme n t v ers les stratégies F IDM , jugées plus p erforman tes

dans les év aluations précéden tes. Nous nous fo caliserons donc sur l'év aluation des stra-

tégies F IDM 1 et F IDM 2 p our cette mo dalité. P érez et al. dans [P érez et al., 2004 ]

exploiten t les mêmes mesures et une stratégie de �ltrage hiérarc hique notée HIERARC
dans un con texte de surv eillance (ŸD-3). Cette stratégie qui in tègre successiv emen t les

informations de mouv emen t puis de couleur sera donc logiquemen t év aluée ici et com-

parée aux deux stratégies F IDM .

4.4.4 Év aluation des stratégies de �ltrage en visagées

Nous suiv ons le proto cole d'év aluation décrit au Ÿ 4.1.5. Les 20 séquences traitées

(donc 20 � 20 réalisations au total), plus ou moins complexes, son t représen tativ es de

cette dernière mo dalité. La �gure 4.29 mon tre quelques images tirées de ces séquences.

Fig. 4.29 � Exemples d'images acquises en surv eillance (mo dalité #3 )

Considérons tout d'ab ord le sous-ensem ble des séquences � ordinaires � i.e. sans

o ccultation ou arrêt de la cible. La �gure 4.30 mon tre une réalisation sur une séquence-

t yp e p our les stratégies F IDM 1 et HIERARC .

Les �ltres s'initialisen t correctemen t sur l'individu en tran t dans le c hamp de vue,

et son suivi s'e�ectue a v ec succès. Nous constatons, p our la stratégie HIERARC que

le n uage de particules (en bleu sur la �gure) est plus concen tré sur la cible. Cette

b onne distribution des particules se rép ercute naturelleme n t sur la précision du �ltre.

La �gure 4.31 mon tre les erreurs et taux d'éc hec obten us sur un ensem ble de séquences
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Fig. 4.30 � Exemples de réalisations sur une séquence � ordinaire � a v ec F IDM 1 en

haut et HIERARC en bas (mo dalité #3 ).

similaires p our les trois stratégies. Ces év aluations mon tren t que les erreurs son t plus

faibles p our la stratégie HIERARC tandis que les taux d'éc hec son t extrêmemen t

faibles p our les trois stratégies.
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Fig. 4.31 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences de suivi

� ordinaire � p our les stratégies F IDM 1 et HIERARC (mo dalité #3 )

Analysons les situations di�ciles qui p euv en t engendrer des décro c hages de nos

�ltres. En premier lieu, l'individu suivi p eut être en mouv emen t in termitten t . La �-

gure 4.32 mon tre le comp orteme n t du �ltre F IDM 1 sur une séquence incluan t un arrêt

de la cible. Le p ourcen tage de particules placées selon la dynamique par la fonction d'im-

p ortance, et la fonction de mesure, su�sammen t discriminan te, p ermetten t de suivre la

cible a v ec succès.

La �gure 4.33 compare, p our les trois stratégies, les erreurs mo y ennes et taux

d'éc hecs relatifs aux séquences incluan t un arrêt de la cible. Les résultats obten us

con�rmen t l'a v an tage de la stratégie HIERARC p our la précision tandis que les taux

d'éc hec son t plus faibles que précédemme n t et ce quelle que soit la stratégie.

La distance d'in teractio n (> 3m) nous conduit à prendre en considération d'év en-



Suivi p our la surv eillance 119

Fig. 4.32 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t un arrêt de la cible p our

la stratégie F IDM 1 (mo dalité #3 )
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Fig. 4.33 � Erreurs et taux d'éc hec vs. nom bre de particules sur des séquences incluan t

un arrêt de la cible p our les stratégies F IDM et HIERARC (mo dalité #3 )

tuelles o ccultations de la cible. Elles son t engendrées par des ob jets ou d'autres in-

dividus présen ts dans la scène. La �gure 4.34 illustre le comp orteme n t des stratégies

F IDM 1 et HIERARC sur une séquence incluan t une o ccultation durable de la cible

par un ob jet. La stratégie HIERARC est, dans ce scénario, mise en éc hec tandis que

la stratégie F IDM 1 p ermet de � raccro c her � la cible après o ccultation. P our cette

dernière, certaines particules son t redistribuées selon la détection ( q(x0) ) (donc sur la

cible détectée lors de sa réapparition ) et ceci indép endam m e n t de la dynamique. P our la

stratégie HIERARC , les particules p ositionnées selon la détection son t éliminées lors

du premier rééc han tillo n n a g e car trop incohéren te s du p oin t de vue de la dynamique

qui privilégie l'état a v an t o ccultation.

L'év aluation sur plusieurs séquences de ce t yp e con�rmen t ces observ ations. La �-

gure 4.35 compare les erreurs mo y ennes et taux d'éc hecs obten us. Les taux d'éc hec

obten us son t clairemen t plus élev és p our la stratégie HIERARC .

Considérons main tenan t des o ccultations engendrées par d'autres individus. La �-

gure 4.37 mon tre une réalisation sur une séquence incluan t le croisemen t de deux indivi-

dus p our la stratégie HIERARC . Une stratégie F IDM p ermet égalemen t le suivi sans

décro c hage de la cible. P ar les fonctions d'imp ortanc e de ces sc hémas de �ltrage, les par-

ticules son t placées initialemen t sur les deux cibles p oten tielles mais leurs dynamiques

resp ectiv es distinctes et la mesure �nale p our la mise à jour des p oids p ermetten t de
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Fig. 4.34 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t une o ccultation longue et

totale de la cible p our les stratégies F IDM 1 en haut et HIERARC en bas (mo dalité

#3 )
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Fig. 4.35 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

des o ccultation s imp ortan tes de la cible p our les stratégies F IDM 1 et HIERARC
(mo dalité #3 )

raccro c her la cible après o ccultation .

Fig. 4.36 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t le croisemen t de deux

p ersonnes p our la stratégie HIERARC (mo dalité #3 )

L'év aluation sur plusieurs séquences de ce t yp e mon tre que les trois stratégies on t

des p erformances similaires et satisfaisan tes : les erreurs mo y ennes et les taux d'éc hec

obten us son t négligeable s (�gure 4.37). Ces faibles taux s'expliquen t par la nature brèv e
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de l'o ccultatio n qui ne génère pas d'incohérenc e dans la dynamique de la cible et ne

con tribue pas au mo dèle de couleur p endan t su�samen t de temps p our en traînner sa

dériv e.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17
Erreur en fonction du nombre de particules

Nombre de particules

E
rr

eu
r 

m
oy

en
ne

MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)
HIERARC

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0.16

0.18

0.2
Taux d'echec en fonction du nombre de particules

Nombre de particules

ta
ux

 d
'e

ch
ec

MSIR (FIDM)
RBSS (FIDM)
HIERARC

Fig. 4.37 � Erreurs et taux d'éc hec vs nom bre de particules sur des séquences incluan t

un croisemen t d'individus p our les stratégies F IDM 1 et HIERARC (mo dalité #3 )

Une v arian te, dans ce scénario

6

, est de supp oser la cible immobile. Ce scénario

est illustré par la �gure 4.38 p our les stratégies F IDM 1 et HIERARC . La stratégie

HIERARC est logiquemen t en éc hec. En e�et, le premier rééc han tillo n n a g e v a privi-

légier les particules asso ciées à des zones, certes mobiles, mais cohéren tes en terme de

dynamique. En début de suivi, la cible est isolée, la dynamique p ermet de rester fo ca-

lisé sur la cible. Lorsque le second indivivu vien t o cculter la cible, non seulemen t il est

vraisem blable du p oin t de vue de la mesure basée sur le mouv emen t mais sa dynamique

devien t compatible a v ec la dynamique a priori de la cible et par conséquen t, le �ltre

s'accro c he sur lui. Une stratégie F IDM p ermet, quan t à elle, la réinitialisation correcte

du suivi après croisemen t.

L'év aluation sur plusieurs séquences relativ es à ce scénario est illustrée par la �-

gure 4.39 qui compare les erreurs mo y ennes et taux d'éc hec obten us p our les trois

stratégies. Les taux d'éc hec son t nettemen t sup érieurs p our la stratégie HIERARC et

con�rmen t les conclusions e�ectuées sur l'exemple 4.38.

Les situations précéden tes p euv en t être sim ultanémen t rencon trées si l'on considère

plusieurs individus dans le c hamps de vue. La �gure 4.40 mon tre une réalisation sur une

séquence incluan t un group e de p ersonnes p our la stratégie F IDM 1.

La �gure 4.41 compare les erreurs et taux d'éc hecs p our un suivi incluan t un group e

de p ersonnes. Les erreurs mo y ennes son t plus faibles p our la stratégie HIERARC . Les

taux d'éc hec son t par con tre meilleurs a v ec les stratégies F IDM .

6

a priori couran t p our notre rob ot-guide.
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Fig. 4.38 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t une o ccultation de la

cible supp osée statique par un autre individu p our les stratégie F IDM 1 en haut et

HIERARC en bas (mo dalité #3 )
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Fig. 4.39 � Erreurs et taux d'éc hec vs. nom bre de particules sur des séquences in-

cluan t une cible statique o ccultée par un autre individu p our les stratégies F IDM et

HIERARC (mo dalité #3 )

Fig. 4.40 � Exemple de réalisation sur une séquence incluan t un group e de p ersonnes

p our la stratégie F IDM 1 (mo dalité #3 )
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Fig. 4.41 � Erreurs et taux d'éc hec vs. nom bre de particules sur des séquences incluan t

un group e de p ersonnes p our les stratégies F IDM et HIERARC (mo dalité #3 )

4.4.5 Discussion

Nous a v ons év alué les stratégies F IDM et HIERARC p our cette troisième mo da-

lité. Le but p our le rob ot, ici à l'arrêt, consiste à � surv eiller � les usagers présen ts dans

l'en vironnemen t et donc susceptibles d'in teragir a v ec lui. La stratégie de �ltrage implan-

tée sur le rob ot doit être robuste dans des scenarii v ariés et plus ou moins complexes

rencon trés dans ce con texte.

P our les scenarii rép ertoriés, nous a v ons donc caractérisé le comp orteme n t des

stratégies F IDM 1; F IDM 2 et HIERARC . L'algorithm e de �ltrage hiérarc hique

HIERARC conduit globalemen t à des précisions plus satisfaisan tes, mais les straté-

gies F IDM ab outissen t à des taux d'éc hec très inférieurs dans plusieurs situations

t ypiques de ce con texte. Nous privilégierons donc les stratégies F IDM p our leur ro-

bustesse. Ce critère nous sem ble essen tiel car l'enjeu est, dans cette mo dalité, de suivre

sans décro c hage un individu parmi N .

P armi les stratégies F IDM , les algorithmes de �ltrage RBSS et MSIR on t globale-

men t des p erformances très sem blables et nous amènen t à c hoisir indi�éremmen t l'un

ou l'autre.

Les temps de traitemen t obten us p our ces deux stratégies son t égalemen t très si-

milaires et ne p ermetten t pas de les di�érencier (�gure 4.42). On notera néanmoins,

que l'algorithme hiérarc hique est un p eu moins coûteux en temps de traitemen t p our le

nom bre de particules courammen t utilisé (en tre 100 et 200).

4.5 Conclusion

Nous a v ons présen té notre plateforme Rac kham dédiée à l'in teractio n H/R. Le dé�

�nal est de v oir Rac kham év oluer dans un m usée, donc en présence de nom breux visi-

teurs. Dans ce con texte, nous a v ons prop osé un scénario-t yp e et décliné trois mo dalités
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Fig. 4.42 � T emps mo y ens de traitemen t vs nom bre de particules sur l'ensem ble des

séquences p our les stratégies F IDM et HIERARC (mo dalité #3 )

d'in teractio n asso ciées en tre le rob ot et les visiteurs du site. T rois fonctions de suivi

visuel son t nécessaires à la mise en ÷uvre de ces mo dalités sur notre plateforme. La

première est relativ e au suivi pro ximal d'une p ersonne lors de son in teraction a v ec le

rob ot via ses p ériphériques. Le rob ot est supp osé à l'arrêt ici. La fonction visuelle p our

la mo dalité #2 p orte sur le suivi à mi-distance a�n de guider le visiteur v ers un lieu

prédé�ni. En�n, la fonction visuelle p our la mo dalité #3 concerne la � surv eillance � de

lieux de passages du site a�n d'in terp eler les visiteurs.

Div erses stratégies de �ltrage impliquan t div ers attributs visuels son t prop osées puis

év aluées sur des séquences-t yp es. Les séquences-t yp es son t représen tativ es des situations

et artefacts rencon trés par le rob ot dans c hacune de ces mo dalités : scènes encom brées,

c hangemen ts brusques d'apparence ou de dynamique de la cible, présence de plusieurs

individus, o ccultation s, etc.

P our c haque mo dalité, le comp orteme n t qualitatif des �ltres est illustré par des

réalisations de suivi sur des séquences relativ es à un scénario donné. T outes les réalisa-

tions présen tées son t in tégraleme n t accessibles à l'URL www.laas.fr/ � lbrethes . Des

év aluations c hi�rées sur des jeux de séquences-t yp es son t égalemen t prop osées et com-

men tées. Ces év aluations p orten t sur trois critères : précision, taux d'éc hec et temps

de traitemen t. Les tableaux 4.2, 4.3 et 4.4 résumen t resp ectiv emen t les mesures, les

fonctions d'imp ortanc e s et les stratégies de �ltrages en visagées tandis que le tableau 4.5

décline les stratégies de �ltrage reten ues au �nal.

Ces stratégies son t actuellemen t in tégrées sur la plateforme Rac kham p our une dé-

monstration �nale.

Signalons en�n que ce c hapitre a con tribué à la rédaction de 6 publica-

tions dans des conférences nationales [Brèthes et al., 2004b , Brèthes et al., 2006a ]

ou in ternationa l e s [Menezes et al., 2003 , Brèthes et al., 2004a , Brèthes et al., 2005 ,

Brèthes et al., 2006b ].
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F onction de mesure Description

F1 F orme basée con tours

F2 F orme basée image de distances

C1 Distribution de couleur

F1C1 F orme basée con tours fusionnée à la distribution de couleur

F1M F orme 1 com binée au mouv emen t (�ot optique)

F2C1 F orme 2 fusionnée à la distribution de couleur

F2C2 F orme 2 com biné à la segmen tation en régions de couleur p eau

F1MC1 F orme 1 com binée au mouv emen t et fusionné a v ec la distribu-

tion de couleur

T ab. 4.2 � T ableau récapitulati f des fonctions de mesures.

F onction d'imp ortanc e Description

FD Détection de visage

FMD Détection de visage com binée à la détection de mouv emen ts

FSBD Détection de visage com binée à la détection de blobs couleur

MD Détection de mouv emen ts

SBD Détection de blobs couleur p eau

SBMD Détection de blobs couleur p eau com binée à la détection de

mouv emen ts

T ab. 4.3 � T ableau récapitulati f des fonctions d'imp ortanc e .

Stratégie de �ltrage Description

FID1 F onction d'imp ortanc e basée sur la dynamique : SIR
FID2 F onction d'imp ortanc e basée sur la dynamique : AUXILIARY

FIM1 F onction d'imp ortanc e basée sur la mesure : MSIR
FIM2 F onction d'imp ortanc e basée sur la mesure : RBSS

FIDM1 F onction d'imp ortanc e basée sur la dynamique et la mesure :

MSIR com biné a v ec SIR
FIDM2 F onction d'imp ortanc e basée sur la dynamique et la mesure :

RBSS com biné a v ec SIR

T ab. 4.4 � T ableau récapitulati f des fonctions d'imp ortanc e .

Mo dalité n�
Mesures Algortihmes de �ltrage

#1 con tours+�ot optique ( F 1M ) F ID 1
#2 détections visages+ blobs � p eau � ( FSBD ) F IDM 2

con tours+distribu t i o n de couleur ( F 2C1)

#3 détection de mouv emen t ( MD ) F IDM 1 ou F IDM 2
distributions couleur+mo u v em e n t

T ab. 4.5 � T ableau récapitulati f des fonctions visuelles relativ es à c haque mo dalité.
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Chapitre 5

Reconnaissance de gestes

Dans le c hapitre précéden t, nous a v ons considéré des fonctions visuelles de suivi

asso ciées à trois mo dalités d'in teraction en tre l'homme et un rob ot guide de m usée.

P our enric hir cette in teraction dans notre con texte, nous prop osons ici des mo dalités

d'in teractio n gestuelle par vision. Ce c hapitre est un p eu particulier, puisqu'il décrit

la dernière partie de nos tra v aux, la moins ab outie. Il se p eut qu'il laisse un cer-

tain goût d'inac hev é, bien qu'il re�ète à notre a vis des tra v aux signi�cativ emen t en-

tamés et qui nous sem blen t prometteurs. Ceux-ci on t con tribué à deux de nos publica-

tions [Brèthes et al., 2004a , Brèthes et al., 2004b ].

5.1 Généralités

Le rob ot Rac kham disp ose de div erses in terfaces em barquées p our in teragir a v ec les

individus (�gure 5.1) :

� l'écran tactile p ermet l'a�c hage d'informations à destination de l'utilisateur qui

p eut dialoguer via appuie sur l'écran ;

� le haut-parleur et microphone em barqués p ermetten t au rob ot de comm uniquer

oralemen t des informations à son in terlo cuteu r ou de dialoguer a v ec lui par recon-

naissance v o cale ;

� la caméra EVI-D70, située à l'arrière du rob ot, lui p ermet de comm uniquer a v ec

son in terlo cuteu r par reconnaissance gestuelle.

T out comme la parole, le geste apparaît p our les h umains comme un mo y en sp on tané

de comm unicat i o n . Il sem ble donc légitime d'in tégrer des capacités de reconnaissance

gestuelle sur les rob ots actuels.

L'encyclop éd i e Hac hette Multimédia dé�nit le geste comme un � mouv emen t des

mains, des bras ou de la tête, e�ectué a v ec ou sans in ten tion de signi�er quelque c hose �.

Dans [Cadoz, 1994 ], Cadoz s'in téresse au canal gestuel asso cié à la main, p our le-

quel il considère trois fonctions distinctes mais complémen t a i r e s in terv enan t à des de-

grés di�éren ts dans c hacune des deux autres : (i) une fonction d'action matérielle, de

mo di�catio n et de transformation de l'en vironnemen t , nommée fonction er gotique , (ii)

une fonction épistémique de p erception de l'en vironnemen t , ainsi que (iii) une fonc-

127
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Fig. 5.1 � In terfaces em barquées sur Rac kham

tion d'émission d'information à destination de l'en vironnemen t dite fonction sémio-

tique . [Quek, 1994 ] prop ose une taxonomie des gestes dans laquelle les gestes dit c om-

munic atifs corresp onden t à la fonction sémiotique. Cette classi�cation, déclinée sur la

�gure 5.2, distingue clairemen t, parmi les gestes comm unicat i fs, les gestes mo délisan ts

des gestes référen tiels.

Fig. 5.2 � T axonomie des gestes prop osée par QUEK [Quek, 1994 ]

Dans notre con texte, nous nous in téressons plus particulière m e n t aux gestes sym b o-

liques de t yp e r éfér entiels . Ces gestes corresp onden t à des messages informationnel s et

fon t directemen t référence à un ob jet ou un concept, par exemple p our donner un ordre

au rob ot. Considéran t uniquemen t la main, l'information transmise est con ten ue dans

la con�guratio n de la main et/ou le geste e�ectué. P a vlo vic dans [P a vlo vic et al., 1997 ]

rapp elle que le geste se décomp ose en trois étap es :

1. la pr ép ar ation , duran t laquelle la main est déplacée v ers la p osition de départ du

geste ;

2. le noyau , qui corresp ond à la phase de réalisation e�ectiv e du geste ;

3. la r étr action , où la main revien t à sa p osition de départ a v an t l'exécution év en tuelle

du geste suiv an t.
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Ces étap es p ermetten t de (i) distinguer les gestes p ertinen ts des mouv emen ts non-

in ten tionnel s, (ii) isoler l'information comm uniquée par les gestes p ertinen ts des deux

étap es non-informativ es. Les étap es non-informativ es ainsi que les mouv emen ts non-

in ten tionnel s son t généralemen t caractérisés par un mouv emen t rapide de la main alors

que le mouv emen t relatif au no y au est plus len t. Notons égalemen t que le no y au p eut

être plus facilemen t discerné s'il est délimité par des con�guratio n s particulière s de la

main.

A y an t isolé le no y au du geste, la reconnaissance p eut alors s'e�ectuer. La �gure 5.3

mon tre le synoptique d'un système de reconnaissance classique de gestes.

Fig. 5.3 � Synoptique classique d'un système d'analyse/reconna i ssance de

gestes [P a vlo vic et al., 1997 ]

Le pro cessus est en général séquen tiel. Nous distinguons une phase d'analyse, ou

� suivi � qui englob e l'extraction des caractéristiques dans l'image couran te puis l'es-

timation des paramètres de la main. La phase de reconnaissance considère alors les

paramètres estimés a�n d'iden ti�er le geste e�ectué parmi une base de gestes conn us.

Un geste � idéal � est donc dé�ni par une tra jectoire dans l'espace des paramètres re-

latifs à son mo dèle. En pratique, ce geste est classiquemen t représen té par un n uage de

de p oin ts autour de cette tra jectoire idéale.

Beaucoup de tra v aux s'inscriv en t dans cette démarc he. F o calisons nous sur

les gestes de la main et disso cions les appro c hes 2D des appro c hes 3D qui

sorten t du cadre de ces tra v aux. Les tec hniques s'appuy an t sur un gan t n umé-

rique [Liang et al., 1995 ] ou marqueurs [Da vis et al., 1994 ], p eu naturelles, son t hors

con texte. Concernan t la problématique générale, le lecteur trouv era une biblio-

graphie exhaustiv e dans [P a vlo vic et al., 1997 ] ou plus récen te dans [Ga vrila, 1999 ,

W u et al., 1999 ]. Décriv ons plus sp éci�quemen t quelques tra v aux/tec hniques de vision

mono culaire pro c hes de notre con texte. Nous distinguons deux t yp es de stratégies p our

ab order ce problème de reconnaissance :

[A] Une stratégie basée sur une décomp osition du geste comme un enc haîneme n t
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de p ositions image. Le geste couran t n'est donc pas segmen té au préalable.

[B] Une stratégie basée sur une classi�cation des tra jectoires réalisées duran t

le geste lorsque celui-ci p eut être préalableme n t segmen té. Comparer deux

tra jectoires revien t alors à comparer deux courb es dans l'espace m ultidimen-

sionnel asso cié.

Concernan t les appro c hes s'inscriv an t dans [A], la reconnaissance s'e�ectue clas-

siquemen t par réseaux de neurones [Bo ehm et al., 1994 ], réseaux dynamiques Ba y é-

siens [P a vlo vic et al., 2000 ] ou plus largemen t par Mo dèles de Mark o v Cac hés no-

tés � HMMs : Hidden Mark o v Mo dels � [Y ang et al., 1997 , Marcel et al., 2000 ,

Kapuscinski et al., 2001 , Y o on et al., 2001 ]. Ceux-ci son t utilisés par ailleurs p our la

reconnaissance de la parole [Rabiner, 1989 ]. La reconnaissance par HMM rep ose ici

sur la mise à jour, à c haque instan t image, de la séquence du v ecteur d'état la plus

vraisem blable au sens où elle maximise la probabilité d'o ccurence de la séquence d'ob-

serv ation conjoin temen t à la tra jectoire d'état. Men tionnons ici les tra v aux de Y o on

et al. dans [Y o on et al., 2001 ]. Ils concernen t les gestes alphab étiques réalisés de façon

quasi fron to-parallèle à la caméra. Les attributs visuels p osition, orien tation et vitesse

constituen t alors les observ ations p our les HMMs, c haque HMM représen tan t une lettre

de l'alphab et. Ils son t déduits classiquemen t d'une segmen tation de la main à partir

d'un histogramme dans l'espace (Y IQ) mo délisan t la couleur p eau. Notons que, Ka-

puscinski et al. dans [Kapuscinski et al., 2001 ] prop osen t une appro c he très similaire. Ils

se limiten t à la reconnaissance de 10 gestes mais incluen t la classi�cation (à l'aide d'une

transformation morphologique hit-miss ) de 5 con�guratio n s de la main p our disso cier

les étap es du geste.

Citons en�n les tra v aux de Isard et Blak e dans [Isard et al., 1998d ]. Les auteurs dé�-

nissen t trois mo dèles de mouv emen ts canoniques apparen ts caractéristiques d'une main

en action de dessiner. L'appro c he ne disso cie plus aussi distinctemen t les phases de suivi

et de reconnaissance puisque celles-ci s'e�ectuen t sim ultanémen t par une v arian te de la

CONDENSA TION. Cette v arian te p ermet la gestion de v ariables discrètes indexan t les

mo dèles de dynamique et de v ariables con tin ues relativ es à la paramétrisation de l'év o-

lution de la main. Rittsc her et al. dans [Rittsc her et al., 1999 ] étenden t cette appro c he

à des classes de mo dèles auto-régressifs don t les paramètres son t estimés hors-ligne sur

des séquences-test.

Citons quelques tra v aux s'inscriv an t dans la stratégie de t yp e [B]. Ils s'appuien t

souv en t sur les tec hniques conn ues de classi�cation et reconnaissance des formes.

Cui et al. dans [Cui et al., 1995 ] segmen ten t c haque geste sur la base du mouv e-

men t in ter-image s. Le geste est alors représen té par un v ecteur concaténan t les p osi-

tions à c haque instan t. Les auteurs utilisen t alors une Analyse F actorielle Discrimi-

nan te p our classi�er 28 signes de la main extraits du langage prop osé par Bornstein

et al. [Bornstein et al., 1989 ]. Cette tec hnique est basée sur une partition a priori des

classes p ermettan t de dé�nir un espace minimisan t la distance in tra-classe et maxi-

misan t la v ariance in terclasse. La règle de décision est caractérisée par une fonction

d'in terp olat i o n dans cet espace.
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Blac k et al. dans [Blac k et al., 1998 ] prop osen t une extension de l'algorithme de

CONDENSA TION p our la reconnaissance de 6 gestes mo délisés a priori par leurs tra-

jectoires image dans le �ot vidéo. Les comp osan tes du v ecteur d'état estimé caractérisen t

les mo dèles de tra jectoires à reconnaître, i.e. un index référençan t les mo dèles des pa-

ramètres de déformation des tra jectoires asso ciées. Les tra jectoires propres aux gestes

e�ectués son t segmen tées à partir d'histogramme s couleurs.

Chateau et al. dans [Chateau et al., 2004 ] prop osen t une métho de de reconnaissance

de 18 gestes. Un algorithme de CONDENSA TION p ermet de suivre les deux mains

dans l'espace. La reconnaissance des gestes consiste à comparer les tra jectoires 2D des

p oignets dans l'image a v ec la base des gestes-t yp es. Les auteurs utilisen t ici la distance

partielle de Hausdor� a�n de mesurer la distance en tre un sous-ensem ble des deux

n uages de p oin ts asso ciés.

Shan et al. dans [Shan et al., 2004 ] e�ectuen t le suivi de la main par une tec hnique

com binan t me an-shift et �ltrage particulaire a�n de reconnaître 7 gestes, préalableme n t

représen tés par des motifs temp orels co dan t l'historique du mouv emen t image ( Motion

History Image ). Ceux-ci son t caractérisés par des v ecteurs engloban t les sept momen ts

de Hu. La règle de décision rep ose alors sur une distance de Mahalanobis en tre v ecteurs

p our c haque mo dèle et le geste à classi�er.

In téressons-nous à la reconnaissance de con�guratio n s asso ciées à la main. T riesc h et

al. dans [T riesc h et al., 2002 ] prop osen t une tec hnique d'apparieme n t de graphes p our

reconnaître 10 con�guratio n s de main. La top ologie de c haque graphe est représen tativ e

d'une con�guration donnée : les n÷uds du graphe son t lab ellisés par des descripteurs

image lo caux basés sur des �ltres de Gab or tandis que les arcs représen ten t les distances

image en tre n÷uds. L'appro c he prop osée est robuste aux arrières-plans encom brés, in-

v arian te à l'éc helle mais non au p oin t de vue car un seul graphe est dé�ni par p osture.

Notons en�n que l'appro c he ne requiert pas de segmen tation préalable de l'image.

Tha y anan than et al. dans [Tha y anan than et al., 2003 ] mo délisen t un ensem ble de

con�guratio n s par leurs silhouettes. Celles-ci son t déclinées suiv an t un arbre a�n de

faciliter la reconnaissance de la con�guration couran te. Cet arbre est construit hors-ligne

par une tec hnique de K-me ans . P our la reconnaissance, la fonction de vraisem blance

rep ose sur des critères com binan t :

� la forme grâce à une distance de Chanfrein sur les con tours extraits,

� la couleur à l'in térieur [resp. extérieur] de la silhouette grâce à la distribution de

couleur p eau [resp. fond].

Bretzner et al. dans [Bretzner et al., 2002 ] dé�nissen t 5 con�guratio n s de la main

à suivre et reconnaître dans le �ot vidéo. La main est caractérisée par un ensem ble

hiérarc hique d'ellipses et de cercles p our, d'une part les doigts, d'autre part leurs ex-

trémités et la paume. Les caractéristiques image asso ciées son t détectées dans l'image

grâce aux in v arian ts di�éren tiels prop osés par Lindeb erg [Lindeb erg , 1998 ]. Le suivi et

la reconnaissance de la con�guratio n s'e�ectuen t sim ultanémen t par une v arian te de la

CONDENSA TION a v ec éc han tillonn a g e hiérarc hique. La fonction de mesure est dé�nie

par une di�érence quadratique en tre mélanges de Gaussiennes relativ es aux caractéris-

tiques mo dèle et image.
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Liu et al. dans [Liu et al., 2004 ] prop osen t une appro c he très similaire. Les auteurs

dé�nissen t 4 con�guratio n s de la main mo délisées par leurs silhouettes. La fonction de

mesure rep ose sur le seul critère de forme, ce qui laisse p enser que l'appro c he est p eu

robuste aux scènes encom brées.

Comme [Isard et al., 1998d , T riesc h et al., 2002 , Bretzner et al., 2002 ,

Liu et al., 2004 ], notre appro c he p our la reconnaissance de gestes ne disso cie plus aussi

distinctemen t les deux phases d'analyse et de reconnaissance de la �gure 5.3. Il s'agit

ici d'e�ectuer sim ultanémen t l'estimation et la reconnaissance de con�guratio n s et/ou

de mouv emen ts image � bas-niv eau � dans le pro cessus d'analyse de la main. Certaines

stratégies de �ltrage particulaire , présen tées ci-après, nous sem blen t ici tout indiquées.

Elles p ermetten t d'estimer sim ultanémen t :

� les paramétres con tin us relatifs à la p osition image couran te,

� les paramètres discrets indexan t des con�guratio n s et/ou de mo dèles canoniques

de dynamique de la main suivie.

Cette stratégie de classi�cation en mo dèles de dynamiques p eut être assimilée à une

segmen tation de la séquence analysée [Rittsc her et al., 1999 ]. Elle n'exclut pas un pro-

cessus �nal de reconnaissance de gestes, en particulier p our des gestes plus complexes,

e.g. incluan t une séman tique (v oir Ÿ 5.5). Un geste sera alors caractérisable par un sé-

quencemen t de tra jectoires canoniques se gmenté es dans le �ot vidéo. Notre démarc he,

située à mi-c hemin en tre les stratégies [A] et [B] précédemme n t décrites, p ermet une

représen tation plus compacte des gestes à reconnaître. Nous esp érons ainsi gagner en

simplicité de mise en ÷uvre.

Le plan du c hapitre est le suiv an t. Le Ÿ 5.2 décrit deux stratégies de �ltrage parti-

culaire p ermettan t l'estimation conjoin te de paramètres con tin us et discrets sous l'h y-

p othèse que le problème puisse être mo délisé dans le cadre des systèmes à sauts Mark o-

viens. Le Ÿ 5.3 reprend le scenario initial de notre rob ot-guide et sp éci�e nos mo dalités

d'in teractio n gestuelle dans ce con texte. En�n, les sections 5.4 et 5.5 décriv en t les fonc-

tions visuelles asso ciées à ces mo dalités. Leurs implémen tat i o n s et les résultats asso ciés

obten us ou attendus son t alors présen tés et discutés.

5.2 Filtrage particulai r e et systèmes dynamiques à sauts

Mark o viens

5.2.1 Généralités

Comme indiqué en in tro duction du Ÿ2 , le �ltrage particulaire p ermet l'estimation du

v ecteur d'état de tout système dynamique, que celui-ci soit con tin u, discret, ou h ybride.

Ainsi, soit X 0:k = ( r0:k ; x0:k ) le pro cessus aléatoire d'état jusqu'à l'instan t k , a v ec r0:k et

x0:k les sous-pro cessus à v aleurs discrètes et con tin ues, resp ectiv emen t. Disp osan t de la

réalisation z1:k du pro cessus de mesure, le but est donc d'estimer la densité a p osteriori
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p(X 0:k jz1:k ) au mo y en de l'appro ximatio n particulaire

1

p(X 0:k jz1:k ) = p(r0:k ; x0:k jz1:k ) �
NX

i =1

w(i )
0:k �

r 0:k ;r ( i )
0: k

� (x0:k � x(i )
0:k ); (5.1)

ou bien la densité de �ltrage, a v ec w(i )
k = w(i )

0:k ,

p(X k jz1:k ) = p(r k ; xk jz1:k ) �
NX

i =1

w(i )
k �

r k ;r ( i )
k

� (xk � x(i )
k ): (5.2)

Outre les h yp othèses (2.2) ,(2.1) � relativ es au caractère Mark o vien de la dynamique

et à l'indép enda n c e , conditionnel l e m e n t au pro cessus d'état, de la mesure couran te

a v ec les mesures passées et a v ec l'état suiv an t � qui p ermetten t de décrire en tièremen t

tout système considéré au mo y en de sa loi de dynamique p(X k jX k� 1) et de son lien

état-mesure p(zk jX k ) , on admet égalemen t que le pro cessus f r kgk2 N� se réalise dans

un ensem ble discret �ni S selon une c haîne de Mark o v du premier ordre, homogène,

stationnaire. En d'autres termes, l'étude est limitée aux systèmes dynamiques à sauts

Mark o viens � JMS : Jump-Markov Systems � don t la loi de dynamique satisfait par

h yp othèse

p(X k jX 0:k� 1) = p(X k jX k� 1)

= p(xk jr k� 1; xk� 1; r k )p(r k jr k� 1; xk� 1); (5.3)

= p(xk jr k� 1; xk� 1; r k )p(r k jr k� 1);

et qui son t en tièremen t décrits par la distribution a priori p(x0) , les probabilités de tran-

sition des états discrets � stationnaires et indép endan t e s du pro cessus d'état con tin u �

� ij , P(r k = j jr k� 1 = i ); 8k � 1; 8(i; j ) 2 S � S; (5.4)

les dynamiques con tin ues

pr k � 1 r k (xk jxk� 1) , p(xk jr k� 1; xk� 1; r k ) (5.5)

et les liens état-mesure

pr k (zk jxk ) , p(zk jxk ; r k ): (5.6)

De nom breux phénomènes p euv en t être mo délisés en tan t que systèmes à sauts Mar-

k o viens, tels les gestes. Supp osons en e�et qu'un geste consiste en l'enc haînem e n t de

gestes élémen taire s � canoniques �, c hacun d'eux étan t indicé par l'un des s couples

(con�guratio n , d yna m i que ) constituan t une � bibliothèque � S = f 1; : : : ; sg dé�nie a

priori . À l'instan t k , soien t r k 2 S l'indice du geste canonique en cours d'exécution et

1

Dans tout le c hapitre, où r [resp. x ] désigne une v ariable aléatoire discrète [resp. con tin ue], on

commet l'abus de notation consistan t à désigner par � (x � x ( i ) ) la densité de probabilité dé�nie sur

l'espace con tin u x 2 Rn x
et par � r;r ( i ) le nom bre P(r = r ( i ) ) , égal à 1 [resp. 0] ssi r = r ( i )

[resp. r 6= r ( i )
].
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xk le v ecteur relatif à la paramétrisatio n du mouv emen t de la main � p osition, orien ta-

tion, vitesses, etc. � à l'in térieur de ce geste élémen taire . Une telle formalisation s'inscrit

dans le cadre des systèmes à sauts Mark o viens dès lors qu'on admet que les év olutions

p ossibles en tre élémen ts de la bibliothèque S p euv en t être dé�nies a priori , indép en-

dammen t des v aleurs prises par xk .

Notons qu'une grande �exibilité est p ermise dans la dé�nition du v ecteur d'état

con tin u xk . En e�et, le nom bre et la séman tique de ses comp osan tes p eut v arier signi-

�cativ emen t selon la v aleur de r k . En outre, la cohérence des v aleurs admissibles de ce

v ecteur en deux instan ts consécutifs k � 1 et k p eut être capturée au mo y en de (5.5) y

compris si ces deux instan ts son t séparés par un saut, i.e. si r k� 1 6= r k .

La hiérarc hie (5.3) existan t en tre les comp osan tes discrètes et con tin ues du v ecteur

d'état d'un système à sauts Mark o viens p ermet la dé�nition d'algorithm e s de �ltrage

particulaire simpli�és, où les parties discrètes et con tin ues des particules p euv en t être

éc han tillonn é e s successiv emen t, cf. Ÿ5.2.2 . Le Ÿ5.2.3 in tro duit une extension, dév elopp ée

dans la littérature, mettan t à pro�t cette hiérarc hie de façon à améliorer l'e�cacité du

�ltre.

5.2.2 L'algorithme �mixed-state CONDENSATION �

La CONDENSATION a été adaptée aux système à sauts Mark o viens dans

[Isard et al., 1998c ], donnan t ainsi lieu à l'algorithme �mixed-state CONDENSATION �.

Celui-ci p ossède une structure sem blable à celle de la T able 2.5 page 37. Or, la dynamique

selon laquelle la particule X (i )
k = ( r (i )

k ; x(i )
k ) est éc han tillonn é e s'écrit, d'après (5.3) ,

p(X k jX (i )
k� 1) = �

r ( i )
k � 1 r k

p
r ( i )

k � 1 r k
(xk jx(i )

k� 1): (5.7)

Cette expression suggère de sélectionner d'ab ord l'indice discret r (i )
k dans S selon les

probabilités de transition p(r k jr (i )
k� 1) = �

r ( i )
k � 1 r k

, préalableme n t à l'éc han tillon n a g e de x(i )
k

selon p
r ( i )

k � 1 r ( i )
k

(xk jx(i )
k� 1) . P ar ailleurs, l'étap e de calcul des p oids (item 7 de l'algorithme

T able 2.5) rep ose sur l'év aluation de la vraisem blance p(zk jX (i )
k ) = p

r ( i )
k

(zk jx(i )
k ) .

L'estimé du maxim um a p osteriori de r k , i.e. [r̂ k ]
MAP

= arg maxr k p(r k jz1:k ) , p eut

être appro ximé par

r̂ k = arg max
l

X

i 2 � l

w(i )
k ; a v ec � l = f i : X (i )

k = ( l; x (i )
k )g; (5.8)

et il vien t ensuite

x̂k =

P
i 2 � r̂ k

w(i )
k x(i )

k
P

i 2 � r̂ k
w(i )

k

; où � r̂ k = f i : X (i )
k = ( r̂ k ; x(i )

k )g: (5.9)
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5.2.3 Une stratégie AUXILIARY _ UNSCENTED p our l'estim ati on du

v ecteur d'état des systèmes à sauts Mark o viens

Bien que l'algorithme présen té dans la section précéden te fournisse une solution

au problème du �ltrage p our des systèmes à sauts Mark o viens, il sou�re des mêmes

problèmes d'e�cacité que la CONDENSATION dans le cas du �ltrage mono-mo dèl e . Les

raisons son t iden tiques, au sens où les particules h ybrides X (i )
k son t éc han tillonn é e s selon

la dynamique, sans garan tie d'exploration de zones de l'espace d'état vraisem blables vis

à vis de l'observ ation. Un sc héma se rappro c han t de la stratégie récursiv e optimale,

prop osé dans [Andrieu et al., 2003 ], p ermet de con tourner ce problème. Cet algorithme

que nous décriv ons ci-dessous est en cours d'év aluation. L'idée consiste à appliquer la

stratégie mixte AUXILIARY _ UNSCENTED présen tée au Ÿ2.3.3 , où x(i )
k est remplacé

par X (i )
k = ( r (i )

k ; x(i )
k ) . Du fait que

p(zk jX k� 1) =
X

r

p(r jr k� 1; xk� 1)p(zk jr; r k� 1; xk� 1)

=
X

r

� r k � 1 r p(zk jr; r k� 1; xk� 1); (5.10)

l'appro ximatio n p̂(zk jX k� 1) de p(zk jX k� 1) , qui in tervien t dans la dé�nition des p on-

dérations auxiliaires sur lesquelles est basé le rééc han tillo n n a g e in termédiai r e , rep ose

sur les appro ximations p̂(zk jr; r k� 1; xk� 1) de p(zk jr; r k� 1; xk� 1) , r 2 S , au mo y en de

la transformée unscen ted. À cette �n, p our c haque particule X (i )
k� 1 , un ensem ble � (i )

k� 1

de n(i )
k� 1 � -p oin ts est obten u par éc han tillonn a g e déterministe selon la loi Gaussienne

N (xk� 1; m(i )
k� 1jk� 1; P (i )

k� 1jk� 1) qui lui est asso ciée. Les auteurs prop osen t alors de dé�nir

p̂(zk jr; r (i )
k� 1; x(i )

k� 1) =
1

n(i )
k� 1

X

� ( i )
k � 12 � ( i )

k � 1

p(zk jr; r (i )
k� 1r (� (i )

k� 1)) ; (5.11)

où r (i )
k� 1r (� ) désigne l'image de c haque � -p oin t � par la dynamique con tin ue rela-

tiv e à la transition r (i )
k� 1 ! r , dans laquelle les termes de bruits son t préalableme n t

�xés à 0. Ensuite, le rééc han tillo n n a g e auxiliaire corresp ondan t à l'item 11 de l'algo-

rithme AUXILIARY _ UNSCENTED T able 2.11 page 56 con v ertit l'ensem ble des parti-

cules p ondérées f X (i )
k� 1; � (i )

k / w(i )
k� 1

P
r �

r ( i )
k � 1 r

p̂(zk jr; r (i )
k� 1; x(i )

k� 1)g � qui représen te le lis-

seur p(X k� 1jz1:k ) du fait que

P
r �

r ( i )
k � 1 r

p̂(zk jr; r (i )
k� 1; x(i )

k� 1) appro xime p(zk jX (i )
k� 1) � et

ses statistiques asso ciées f m(i )
k� 1jk� 1; P (i )

k� 1jk� 1g, en l'ensem ble équip ondéré équiv alen t

f ~X (i )
k� 1; 1

N g et les statistiques f ~m(i )
k� 1jk� 1; ~P (i )

k� 1jk� 1g.

Cette métho de de dé�nition des p ondération s auxiliaires p ossède en outre l'a v an-

tage de p ermettre une hiérarc hisation de l'éc han tillon n a g e de X (i )
k = ( r (i )

k ; x(i )
k ) . Dans

un premier temps, les indices r (i )
k son t sélectionnés dans S selon la distribution
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q(r k j ~X (i )
k� 1; zk ) / �

~r ( i )
k � 1 r k

p̂(zk jr k ; ~r (i )
k� 1; ~x(i )

k� 1) qui mime la fonction d'imp ortanc e opti-

male du fait que �
~r ( i )

k � 1 r k
p̂(zk jr k ; ~r (i )

k� 1; ~x(i )
k� 1) = p̂(zk ; r k j~r (i )

k� 1; ~x(i )
k� 1) / p̂(r k j ~X (i )

k� 1; zk ) .

Ensuite, les momen ts m(i )
kjk et P (i )

kjk de la Gaussienne N (xk ; m(i )
kjk ; P (i )

kjk ) asso ciée à x(i )
k

son t calculés par un pas de l' UKF , p our la dynamique con tin ue relativ e à la transition

~r (i )
k� 1r (i )

k
2

. Après que x(i )
k soit éc han tillonn é selon N (xk ; m(i )

kjk ; P (i )
kjk ) , les p oids son t mis

à jour de façon à obtenir une appro ximation particulaire cohéren te de la densité de

�ltrage telle qu'en (5.2) .

L'algorithm e est résumé Figure 5.1.

5.3 Scénario et mo dalités d'in teraction gestuelle asso ciées

L'in teracti o n gestuelle s'in tègre dans les mo dalités d'in teraction asso ciées au scenario

décrit au Ÿ 4 et plus globalemen t dans le cadre de l'in teraction en tre un rob ot guide et

des visiteurs. Lors de la phase #2 du scenario, l'in terlo cut e u r du rob ot sélectionne sur

l'écran tactile un lieu de l'exp osition v ers lequel il souhaite être guidé par le rob ot. La

phase #3 consiste alors p our le rob ot à plani�er puis exécuter une tra jectoire a�n de

guider le visiteur v ers le lieu de son c hoix. Le rob ot reste en con tact a v ec son in terlo cuteu r

via sa caméra � arrière � duran t l'exécution de cette mission. L'individu guidé doit, à

tout momen t, p ouv oir in terrompre ou mo di�er le but de la mission. Une in teraction

à distance, donc par reconnaissance visuelle de gestes, nous sem ble ici tout indiquée.

L'in terlo cu t e u r du rob ot p ourra, par exemple, noti�er un c hangemen t de but par une

con�guratio n de la main indexan t un nouv eau but ou stand (supp osé référencé dans

l'exp osition) sur lesquels le rob ot doit comm uter duran t l'exécution de cette mission.

Rapp elons que ces tra v aux s'inscriv en t dans une collab oratio n a v ec la Cité de l'Es-

pace don t l'ob jectif premier est de sensibiliser le grand public par un démonstrateur

ludique. Dans ce cadre, un jeu est prop osé aux in terlo cuteu r s du rob ot. Nous aimerions

en e�et v oir ceux-ci s'iden ti�er par leurs prénoms en début ou �n de mission. Le rob ot

p ourrait alors les in terp eller ultérieureme n t par leurs prénoms grâce au haut-parleur

lorsqu'il seraien t iden ti�és dans le �ot vidéo par le classi�eur de visages (v oir Ÿ 4.3.2).

L'ob jectif �nal est de caractériser l'alphab et par un ensem ble de con�guratio n s de la

main, de mo dèles de dynamique et d'enc haînem e n t s en tre ceux-ci.

Nos deux mo dalités d'in teractio n gestuelle se résumen t donc comme suit :

1. Changemen t de but : Duran t l'exécution de la mission, le visiteur guidé rep ère

un stand qui lui sem ble tout autan t in téressan t. Il en informe alors à distance le

rob ot par une con�guration de la main référençan t ce nouv eau but.

2

Notons que si le bruit de dynamiq u e est additif, cette étap e réutilise l'ensem ble

~� ( i )
k � 1 des � -p oin ts

relatifs à N (xk � 1 ; ~m ( i )
k � 1j k � 1 ; ~P ( i )

k � 1j k � 1) , de même que son image ~r ( i )
k � 1r ( i )

k ( ~� ( i )
k � 1) via la dynamiq u e non

bruitée asso ciée à transition ~r ( i )
k � 1r ( i )

k sélectionnée lors de l'éc han tillonnage � quasi-optimal � de r k , ce

qui limite signi�cativ emen t la complexité calculatoire de l'algo ri thme.
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[f r ( i )
k ; x ( i )

k ; w ( i )
k ; m ( i )

k j k ; P ( i )
k j k g]

N

i =1
= JMSPF([ f r ( i )

k � 1 ; x ( i )
k � 1 ; w ( i )

k � 1 ; m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1g]
N

i =1
; zk )

1: SI k = 0 (INITI ALI S A T I O N ) ALORS

2: Éc han tillonner x (1)
0 ; : : : ; x ( i )

0 ; : : : ; x ( N )
0 i.i.d. selon p(x0) , et p oser w( i )

0 = 1
N

3: Initialiser les mo y ennes m ( i )
0j 0 et co v ariances P ( i )

0j 0 asso ciée s à x ( i )
0 , i = 1 ; : : : ; N

4: FIN SI

5: SI k � 1 ALORS

6: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

7: P ar utilisation de la transformée unscen ted, calculer l'appro ximation p̂(zk jr ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1) à partir

de f m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1g comme suit :

8: éc han tillonner de manière déterministe un ensem ble � ( i )
k � 1 de n( i )

k � 1 � -p oin ts répartis selon

N (xk � 1 ; m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1)
9: POUR c haque indice r 2 S , F AIRE

10: calculer l'image r ( i )
k � 1r (� ( i )

k � 1) de l'ensem ble � ( i )
k � 1 par la dynamiq u e con tin ue asso cié e à la

transition r ( i )
k � 1r , les termes de bruits étan t �xés à 0

11: calculer l'appro ximation p̂(zk jr; r ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1) via (5.11)

12: calculer p̂(zk ; r jr ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1) = �
r ( i )

k � 1 r
p̂(zk jr; r ( i )

k � 1 ; x ( i )
k � 1)

13: calculer p̂(zk jr ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1) =
P

r p̂(zk ; r jr ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1)
14: FIN POUR

15: En déduire le p oids auxiliaire � ( i )
k / w( i )

k � 1 p̂(zk jr ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1)
16: FIN POUR

17: Rééc han tillonner f (r ( i )
k � 1 ; x ( i )

k � 1); � ( i )
k g ainsi que les momen t s et ensem bles de � -p oin ts asso ciés

f m ( i )
k � 1j k � 1 ; P ( i )

k � 1j k � 1 ; � ( i )
k � 1g de façon à obtenir l'ensem ble équiv alen t de particules équip ondérées

f (~r ( i )
k � 1 ; ~x ( i )

k � 1); 1
N g et les f ~m ( i )

k � 1j k � 1 ; ~P ( i )
k � 1j k � 1 ; ~� ( i )

k � 1g asso ciés ;

P N
i =1 � ( i )

k �
r k � 1 ;r ( i )

k � 1
� (xk � 1 � x ( i )

k � 1)

et

P N
i =1

1
N �

~r k � 1 ; ~r ( i )
k � 1

� (~xk � 1 � ~x ( i )
k � 1) représen ten t le lisseur p(r k � 1 ; xk � 1 jz1:k )

18: POUR i = 1 ; : : : ; N , F AIRE

19: Éc han tillonner successiv emen t r ( i )
k et x ( i )

k comme suit :

20: sélectionner r ( i )
k � q(r k j~r ( i )

k � 1 ; ~x ( i )
k � 1 ; zk ) =

�
~r

( i )
k � 1 r k

p̂( zk j r k ; ~r ( i )
k � 1 ~x ( i )

k � 1 )

P
r �

~r
( i )
k � 1 r

p̂( zk j r; ~r ( i )
k � 1 ; ~x ( i )

k � 1 )

21: calculer f m ( i )
k j k ; P ( i )

k j k g à partir de ~r ( i )
k � 1r ( i )

k ( ~� ( i )
k � 1) � l'ensem ble

~� ( i )
k � 1 asso cié à

f ~m ( i )
k � 1j k � 1 ; ~P ( i )

k � 1j k � 1g ainsi que son image ~r ( i )
k � 1r ( i )

k ( ~� ( i )
k � 1) a y an t été déja calculés aux

items 8,10 � au mo y en d'un pas d' UKF , d'ab ord en tenan t compte de la dynamiqu e relativ e

à la transition ~r ( i )
k � 1r ( i )

k , puis en incorp oran t la mesure zk

22: éc han tillonner x ( i )
k � N (xk ; m ( i )

k j k ; P ( i )
k j k )

23: Mettre à jour les p oids, préalablemen t à leur normalisation, en p o-

san t w( i )
k /

p( zk j r ( i )
k ;x ( i )

k ) p( r ( i )
k ;x ( i )

k j ~r ( i )
k � 1 ; ~x ( i )

k � 1 )

p̂( zk j ~r ( i )
k � 1 ; ~x ( i )

k � 1 ) q( r ( i )
k ;x ( i )

k j ~r ( i )
k � 1 ; ~x ( i )

k � 1 ;z k )
, ou, de manière équiv a-

len te, w( i )
k /

p
r

( i )
k

( zk j x ( i )
k ) p

~r
( i )
k � 1 r

( i )
k

( x ( i )
k j ~x ( i )

k � 1 )

p̂( zk j ~r ( i )
k ; ~r ( i )

k � 1 ; ~x ( i )
k � 1 ) N ( x ( i )

k ;m ( i )
k j k ;P ( i )

k j k )
de sorte que p(r k ; xk jz1:k ) �

P N
i =1 w( i )

k �
r k ;r ( i )

k
� (xk � x ( i )

k )

24: FIN POUR

25: FIN SI

T ab. 5.1 � Stratégie AUXILIARY _ UNSCENTED p our les systèmes à sauts Mark o viens

( JMSPF : Jump-Markov Systems Particle Filter )
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2. L'appren tissage de prénoms : Le rob ot à l'arrêt souhaite enregistrer le prénom

de son in terlo cuteu r . Le proto cole d'in teraction est sp éci�é via l'écran tactile du-

ran t l'in teraction pro ximale (mo dalité #1 ). Comme dans [Liang et al., 1995 ] a v ec

l'alphab et américain, la syn thèse v o cale repro duit une à une les lettres apprises

p our v éri�cation.

5.4 In teraction gestuelle p our le c hangemen t de but

5.4.1 Considérations générales

Le but est de mo di�er la mission en cours en sp éci�an t un nouv eau but (lieu) par

le n uméro iden ti�an t ce dernier. L'in teracti o n gestuelle rep ose donc ici sur la reconnais-

sance de con�guratio n s de la main. Celles-ci son t mo délisées par leurs silhouettes 2D

rigides, que nous app ellerons templates , déclinées �gure 5.4.

(a) (b) (c) (d) (e) (f ) (g)

Fig. 5.4 � Liste des con�guratio n s de la main p our le c hangemen t de but (a)-(f ), con�-

guration de con trôle (g).

Chaque con�guratio n de la main (�gure 5.4-(a - f )) indexe un c hi�re donné tandis

que l'enc haînem e n t de plusieurs con�guratio n s p ermet la comp osition de nom bres à

deux c hi�res. La phase de préparation du geste est noti�ée par l'enc haînem e n t des

con�guratio n s � main ouv erte � (�gure 5.4-(f )) et de con trôle (�gure 5.4-(g)).

La première p ermet d'initialiser le suivi par la con�guration la plus discriminan te et

naturelle ici alors que la deuxième signale le début d'une séquence de con�guratio n s. La

phase de rétraction est indiquée par la con�guratio n de con trôle, suivie de la con�gu-

ration � main ouv erte � (�gure 5.4-(f )) qui con�rme la �n de la séquence. La �gure 5.5

mon tre l'enc haînem e n t des con�guratio n s p ermettan t d'indiquer au rob ot de se diriger

v ers le but 12 de l'exp osition.

(a) (b) (c)

Fig. 5.5 � Enc haînne m e n t indiquan t au rob ot de se diriger v ers le but 12 de l'exp osition.

(a) préparation, (b) no y au et (c) rétraction
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P our cette mo dalité, le v ecteur d'état xk du �ltre doit con tenir quatre comp osan tes

con tin ues liées resp ectiv emen t à la p osition (uk ; vk ) , l'orien tation � k et l'éc helle sk du

template ainsi qu'un paramètre discret ck indexan t la con�guratio n de la main. Concer-

nan t la dynamique du template , nous optons p our une marc he aléatoire (Ÿ 4.2) qui nous

sem ble caractériser le mieux les mouv emen ts apparen ts de la cible du fait que la dyna-

mique du geste ne p eut donner lieu à in terprétatio n dans cette mo dalité de guidage. Le

v ecteur d'état du �ltre est alors dé�ni par :

X k = ( xk ; ck )
0

a v ec xk = [ uk ; vk ; � k ; sk ]
0

et ck 2 f a; b; : : : ; gg:

Les paramètres con tin us de xk év oluen t ici suiv an t des marc hes aléatoires indép endan t e s.

Le paramètre discret noté ck , indexan t les con�guration s, év olue selon une matrice de

transition décriv an t les probabilités de passage d'un état discret v ers un autre, i.e. les

comm utatio n s en tre con�guration s. T ypiquemen t on prend une matrice de transition

dans laquelle le paramètre discrêt à une forte probabilité de rester dans le même état

par rapp ort aux probabilités de c hanger p our un autre état. Lorsqu'un language est

dé�ni, ces probabilités de transitions p euv en t alors être a�nées par appren tissage.

5.4.2 F onction de mesure en visagée

L'ob jectif est ici de suivre la main dans le �ot vidéo

Fig. 5.6 � Découpage de

la main en sous-régions

et de reconnaître sa con�guration . Notre stratégie m ulti-

attributs nous amène à fusionner la forme et la couleur don t

la distribution est calculée dans des sous-régions de la main.

Celle-ci est alors découp ée en six sous-régions f Ri gi =0 ;:::;5

p our lesquelles une distribution de couleur p eau est atten-

due ou pas selon la con�guratio n . En�n, une septième dis-

tribution de couleur est relativ e à la sous-région R6 (supp o-

sée non p eau) dé�nie par les pixels inclus dans le rectangle

engloban t le template mais à l'extérieur de celui-ci. La �-

gure 5.6 mon tre le découpage du template en sous-régions.

La vraisem blance globale p(zCrgb jX k ) d'une con�guratio n de la main est donnée par

le pro duit des vraisem blances de c haque sous-région. Celles-ci son t calculées relativ emen t

à la distribution de couleur p eau ou non p eau selon la con�guratio n en visagée. Ainsi,

p our la con�guratio n illustrée par la �gure 5.4-(c) nous a v ons :

p(zCrgb jX k ) = pP
0 :pP

1 :pP
2 :pF

3 :pF
4 :pF

5 :pF
6

où pP
i et pF

i son t les vraisem blances relativ es aux mo dèles de couleur p eau et fond p our

la sous-région Ri considérée.

5.4.3 Év aluation

Le suivi de la main et la reconnaissance de sa con�guratio n parmi les mo dèles de

la �gure 5.4 son t év alués sur 20 séquences d'en viron 400 images représen tativ es de

l'en vironnemen t . La �gure 5.7 mon tre quelques exemples d'images d'in teractio n p our le

c hangemen t de but.
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Fig. 5.7 � Exemples d'images acquises au cours de l'in teraction

P our c haque séquence traitée, des taux de reconnaissance mo y ens et p our c haque

con�guratio n son t calculés à partir de plusieurs réalisations de �ltrage p our l'algorithme

de mixe d-state CONDENSA TION . Le nom bre de particules N considéré v arie de 50 à

400. Les tests considèren t une fonction de mesure basée sur le seul attribut forme ou

la fusion forme et couleur. La �gure 5.8 illustre une réalisation de suivi/reconnaissance

sur une séquence p our une scène p eu encom brée.

image 153 image 162 image 176 image 202

image 208 image 221 image 277 image 322

Fig. 5.8 � Réalisation d'un suivi p our un fond p eu encom bré

Le T ableau 5.4.3 liste les taux de reconnaissance obten us.

La fonction de mesure fusionnan t forme et distribution de couleur p ermet d'atteindre

des taux de reconnaissance mo y ens élev és (de l'ordre de 97%). Nous constatons que l'uti-

lisation du seul attribut forme dans la fonction de mesure ne p ermet pas de di�érencier

correctemen t des con�guratio n s qui ne di�èren t que d'un doigt e.g. la main ouv erte est

confondue a v ec les quatre doigts ouv erts, le p ouce lev é est assimilé à la main fermée,...

L'utilisation de la distribution de couleur p ermet logiquemen t de mieux di�érencier ces

con�guratio n s.

P our une scène encom brée (�gure 5.9), la fusion de plusieurs attributs prend tout

son sens. La �gure 5.9 mon tre une réalisation de suivi/reconnaissance dans ce con texte
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Mesure F orme seule Mesure F orme et Couleur

N=50 N=100 N=150 N=200 N=400 N=50 N=100 N=150 N=200 N=400

97:14% 100% 100% 100% 100% 88:57% 91:43% 94:29% 88:57% 97:14%

15% 20% 5% 15% 37:50% 100% 100% 100% 100% 100%

62:39% 65:49% 62:83% 76:99% 79:20% 94:25% 99:56% 98:67% 99:56% 99:56%

85:59% 96:85% 97:75% 94:14% 95:50% 87:39% 93:24% 97:75% 95:95% 99:56%

100% 100% 100% 100% 100% 96:36% 100% 100% 100% 100%

5:91% 0:38% 0:79% 0% 0:79% 99:60% 99:23% 96:20% 99:62% 99:60%

51:14% 60:23% 67:61% 69:32% 59:66% 97:73% 82:39% 97:16% 96:02% 98:30%

T otal 55:13% 58:01% 59:04% 61:02% 61:96% 94:91% 95:13% 97:67% 97:95% 98:68%

T ab. 5.2 � T aux de reconnaissance mo y ens et par con�guratio n vs nom bre de particules

p our nos deux fonctions de mesures considérées (scènes p eu encom brées).

di�cile. Nous observ ons que la stratégie de fusion p ermet ici encore de mieux discerner

les con�guratio n s.

Fig. 5.9 � Exemple de réalisation de suivi de la main p our une scène encom brée a v ec

une mesure basée sur : forme (en haut), forme et distribution de couleur (en bas)

Les taux de reconnaissance obten us sur les séquences de ce t yp e son t listés dans le

tableau 5.3. Les taux de reconnaissance son t logiquemen t dégradés p our une mesure

considéran t seulemen t la forme. La stratégie m ulti-attrib u t s reste moins p erturb ée par

la complexité de la scène et les taux obten us resten t satisfaisan ts.
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Mesure F orme seule Mesure F orme et Couleur

N=50 N=100 N=150 N=200 N=400 N=50 N=100 N=150 N=200 N=400

61:11% 61:11% 66:67% 83:33% 83:33% 100% 94:44% 100% 94:44% 94:44%

0% 0% 0% 0% 0% 100% 100% 100% 100% 100%

21:67% 8:33% 13:33% 30% 16:67% 76:67% 75% 73:33% 80% 83:33%

0% 41:30% 43:30% 43:48% 43:48% 50% 69:57% 89:13% 95:65% 95:65%

100% 100% 100% 100% 100% 94:44% 100% 94:44% 100% 94:44%

1:39% 0:92% 4:19% 0% 7:43% 84:79% 95:35% 92:56% 94:91% 95:59%

11:17% 0% 0% 0% 0% 58:82% 85:29% 94:12% 97:06% 97:06%

T otal 11:17% 13:58% 17:41% 18:30% 19:30% 78:96% 88:81% 90:05% 93:30% 93:86%

T ab. 5.3 � T aux de reconnaissance mo y ens et par con�guratio n vs nom bre de particules

p our nos deux fonctions de mesures considérées (scènes encom brées).

5.5 In teraction gestuelle p our l'appren tissage du prénom

5.5.1 Considérations générales

La démarc he est ici d'enregistrer le prénom de l'in terlo cute u r du rob ot dans la

p ersp ectiv e de l'in terp elle r ultérieurem e n t . Dans ce con texte d'in teraction pro ximale, le

rob ot est arrêté tandis que l'on s'in téresse aux caractéristiques spatio-temp ore l l e s du

geste a�n de reconnaître les lettres qui comp osen t le prénom. Elles son t décrites par des

tra jectoires inspirées de l'écriture Gra�ti dév elopp ée par P alm Pilot. Ces tra jectoires

représen tées dans la �gure 5.10 son t prop osées à l'utilisateur qui désire enregistrer son

prénom. Le p oin t matérialise p our c haque lettre le départ du geste à réaliser.

Fig. 5.10 � Écriture Gra�ti (P alm) des lettres de l'alphab et

Dans notre appro c he, les lettres caractérisées par la tra jectoire du geste son t re-

présen tées par un enc haînemen t de mo dèles de dynamiques canoniques estimés dans le
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�ltrage. Ainsi, la lettre � L �, par exemple, est représen tée par une dynamique v erticale

v ers le bas suivie d'une dynamique horizon tale v ers la droite. Il est imp ortan t de noter

que cette représen tation nécéssite de p ouv oir di�érencier la direction du mouv emen t a�n

par exemple de ne pas confondre � J � a v ec � L � qui ne di�èren t que par la direction

de la dynamique horizon tale. La reconnaissance de l'ensem ble des lettres de l'alphab et

(�gure 5.10) implique de dé�nir 10 mo dèles de dynamique :

� DE : mouv emen t horizon tal v ers la droite,

� DO : mouv emen t horizon tal v ers la gauc he,

� DN : mouv emen t v ertical v ers le haut,

� DS : mouv emen t v ertical v ers le bas,

� DNE : mouv emen t diagonal en haut à droite,

� DSE : mouv emen t diagonal en bas à droite,

� DNO : mouv emen t diagonal en haut à gauc he,

� DSO : mouv emen t diagonal en bas à gauc he,

� DC : mouv emen t circulaire,

� D I : p osition immobile.

Le mo dèle statique ( D I ) a priori non indisp ensable est a jouté a�n de capturer les

pauses p ouv an t être observ ées lors de la comm utatio n en tre mo dèles.

Nous utilisons donc une représen tation etat/vitesse des paramètres de p osition de la

main p our dé�nir les di�éren ts mo dèles de dynamique. Dans ce con texte, l'orien tation

et l'éc helle de la main ne suiv en t pas de dynamique particulière et év oluen t p eu, nous

utilisons alors une dynamique de t yp e marc he aléatoire p our ces paramètres.

Deux con�guratio n s p ermetten t de séparer les phases de préparation et de rétracta-

tion du geste. Ainsi, la main ouv erte signale l'initialisation et la �n du geste alors que

la con�guratio n p ouce et index lev és (�gure 5.4-(c)) marque le no y au du geste e�ectué.

Le v ecteur d'état X k p our cette mo dalité inclut donc les mêmes paramètres con tin us

xk que précédemme n t ainsi que les dériv ées de la p osition et deux paramètres discrets ck

et dk indexan t resp ectiv emen t la con�guratio n de la main et son mo dèle de dynamique.

Le v ecteur d'état du �ltre est alors dé�ni par :

X k = ( xk ; yk ) a v ec xk = [ uk ; vk ; � k ; sk ; _uk ; _vk ]
0

et yk = [ ck ; dk ]

où ck 2 f c; f g; dk 2 f DE ; DO ; : : : ; D I g

et k indexe le temps image dans le �ot vidéo.

Comme précédemen t , les paramètres discrets du v ecteur d'état év oluen t selon des

matrices de transition caractérisan t les probabilités de comm utatio n en tre les di�éren ts

mo dèles. Dans notre cas, ces transitions son t considérées équiprobables. Cep endan t,

une étude détaillée de l'év olution des mo dèles de dynamique p our les di�éren tes lettres

devrait p ermettre d'adapter les probabilités de transitions, en remarquan t par exemple

qu'une dynamique horizon tale est ma joritairemen t suivie d'une dynamique v erticale.

5.5.2 F onction de mesure en visagée

La fonction de mesure en visagée dans le con texte d'appren tissage de prénom reprend

celle utilisée précédemme n t Ÿ 5.4 que nous fusionnons a v ec une mesure de la distribution
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de mouv emen t. En e�et, la mesure vue dans Ÿ 5.4 p ermet de mieux di�érencier les

con�guratio n s de la main ainsi que d'éviter un décro c hage de la cible tandis que la

distribution du mouv emen t assure un meilleur suivi des tra jectoires de la main.

5.5.3 Év aluation

Nous présen tons ici une év aluation préliminaire basée sur le calcul des taux de re-

connaissance des mo dèles de dynamiques D I , DE , DO , DN et DS . Des tra v aux son t

en cours p our in tégrer les autres mo dèles et les év aluer. Ces cinq premiers mo dèles

p ermetten t néanmoins de reconnaître 5 lettres de l'alphab et. La �gure 5.11 mon tre le

résultat d'une réalisation de suivi a v ec reconnaissance de la con�guratio n de la main et

des mo dèles de dynamiques.

112

178

222

256

120

184

226

259

129

194

229

264

137

201

234

268

143

208

250

286

Fig. 5.11 � Exemple de suivi a v ec reconnaissance des con�guration s de la main et des

mo dèles de dynamiques D I (en jaune), DO (en bleu), DE (en rouge), DN (en blanc) et

DS (en v ert)

Le tableau 5.4 résume les taux de reconnaissance obten us à partir 20 réalisations de

�ltrage appliquées sur des séquences a v ec fond v ariable où les 5 lettres on t été réalisées

4 fois c hacunes.
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N=50 N=100 N=150 N=200 N=400

D I 79:37% 87:72% 88:79% 88:70% 90:09%

DO 87:10% 83:87% 89:25% 86:02% 93:55%

DE 85:14% 89:19% 82:43% 89:19% 93:24%

DN 84:31% 86:27% 84:31% 90:20% 90:20%

DS 81:94% 87:50% 90:28% 93:06% 93:06%

T otal 82:62% 86:99% 87:43% 89:14% 91:45%

T ab. 5.4 � T aux de reconnaissance mo y ens et par mo dèle de dynamique vs nom bre de

particules

Les taux de reconnaissance obten us son t relativ emen ts élev és et similaires quelque

soit le mo dèle de dynamique. En pratique, on constate que les erreurs de reconnais-

sance apparaissen t lors de la comm utatio n en tre deux mo dèles et notamen t lorsque le

mouv emen t en tre deux images est p eu signi�catif.

5.6 Conclusion

Dans ce c hapitre, nous a v ons dé�ni deux mo dalités d'in teractio n gestuelle en tre

l'homme et notre � rob ot-guide �.

La première mo dalité rep ose sur la reconnaissance de gestes statiques i.e. des con�-

gurations de la main p our donner des ordres au rob ot lors de la mission de guidage. La

reconnaissance de la con�guratio n couran te et la comm utation év en tuelle en tre con�gu-

rations son t réalisées dans la b oucle de suivi mettan t en ÷uvre un algorithme de Mixe d-

state CONDENSA TION . En présence de scènes encom brées, notre fonction de mesure

fusionnan t les attributs forme et couleur reste discriminan te et les taux de reconnais-

sance son t faiblemen t dégradés. Une extension en visagée est de prendre en compte des

mouv emen ts non fron to-parallèl e s à la caméra grâce à l'aide d'une transformation a�ne.

Sous h yp othèse d'un mo dèle p ersp ectif faible, nous p ourrons alors inférer la p osition et

orien tation de la main dans l'espace [Blak e et al., 1998b ].

La seconde mo dalité consiste à apprendre et reconnaître des gestes dynamiques

représen tan t l'alphab et a�n d'in terp elle r l'in terlo cut e u r du rob ot par son prénom. Ces

gestes alphab etiques son t mo délisés par un séquencemen t de tra jectoires canoniques

segmen tées dans le �ot vidéo. Nous p ensons que cette représen tation compacte p eut

simpli�er la phase d'appren tissage qui requiert souv en t un nom bre conséquen t de bases

de gestes.

Les premières év aluations ab outissen t à des taux encouragean t s de mo dèles dyna-

miques. La reconnaissance du mo dèle de dynamique et la comm utation év en tuelle en tre

mo dèles son t réalisées, ici encore, dans la b oucle de suivi à l'aide d'un algorithme de

Mixe d-state CONDENSA TION . Nous a v ons présen té et implémen té un nouv el algo-

rithme de �ltrage particulaire (Ÿ 5.2.3) a�n de gérer plus �nemen t les di�éren ts mo dèles

de dynamique. Cet algorithme relativ emen t original est en cours d'év aluation.
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En�n, concernan t la reconnaissance �nale de gestes alphab etiques, nous colla-

b orons actuellemen t a v ec M.F o x et G.Infan tes. Leurs tra v aux, menés au sein du

group e RIA, p orten t sur les HMMs [F o x et al., 2006 ] et les réseaux dynamiques Ba y é-

siens [Infan tes et al., 2006 ]. Nous esp érons mon trer que notre form ulation du problème,

par la représen tation adoptée p our les gestes, facilite la mise en ÷uvre du système de

reconnaissance �nal sans dégrader ses p erformances.
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Dans cette thèse, nous a v ons présen té des tra v aux sur la détection, le suivi de p er-

sonnes et la reconnaissance de gestes élémen taire s à partir du �ux vidéo d'une caméra

couleur em barquée sur un rob ot mobile év oluan t en milieu in térieur. Les appro c hes

prop osées ici, se limiten t à une analyse spatio-temp ore l l e dans le plan image a�n de ré-

p ondre aux con train tes propres à notre con texte rob otique. L'ob jectif est de p ermettre

une in teraction passiv e ou activ e en tre une plateforme mobile et les usagers partagean t

l'en vironnemen t .

Dans un c hapitre in tro ductif, nous dressons un panorama sommaire des tra v aux dans

le domaine du suivi visuel. P armi les nom breuses appro c hes de suivi visuel d'h umains

prop osées dans la comm unauté , nous nous sommes fo calisés sur les métho des de suivi

par �ltrage particulaire qui son t très adaptées à notre con texte rob otique. En e�et, les

scènes rencon trées son t a priori encom brées, dynamiques tandis que les conditions de

prise de vue son t très v ariables. Le �ltrage particulaire o�re une grande généricité et

p ermet de com biner/fusionn e r aisémen t di�éren ts sources de mesures. Cep endan t, il

nous sem ble que la plupart des tra v aux prop osés dans la littérature se limiten t à un

nom bre restrein t de primitiv es visuelles. De plus, p eu d'év aluations comparativ es en tre

les di�éren tes stratégies de �ltrage particulaire son t prop osés. Notre con tribution p orte

sur ces deux derniers p oin ts. Les stratégies de fusion de données visuelles et de �ltrage

asso ciées seron t év aluées dans le con texte rob otique décrit précédemme n t .

Le deuxième c hapitre est consacré aux métho des de �ltrage particulaire . Nous rap-

p elons tout d'ab ord quelques généralités sur le �ltrage particulaire mettan t en ÷uvre

les métho des de Mon te Carlo et présen tons l'algorithme générique de �ltrage. La nature

récursiv e de cet algorithme p eut conduire à une dégénérescenc e du n uage de particules,

induit par l'augmen tat i o n dans le temps de la v ariance inconditionn e l l e de ses p oids.

Une étap e de rééc han tillo n n a g e p ermet de limiter ce phénomène cep endan t, l'e�cacité

de l'algorithme dép end aussi du c hoix de la fonction d'imp ortanc e . La fonction d'im-

p ortance dite optimale p ositionne les particules en tenan t compte de la dynamique du

système et de l'observ ation à l'instan t couran t et ainsi minimise la v ariance des p oids

d'imp ortanc e s mais en pratique, cette fonction n'est généraleme n t pas utilisable. Nous

présen tons alors di�éren tes fonctions d'imp ortanc e s conduisan t à des algorithmes de

�ltrage aux p erformences et caractéristiques v ariables. D'autres métho des de réduction

de la v ariance des p oids d'imp ortanc e son t aussi ab ordées et des stratégies basées sur

des fonctions d'imp ortanc e s plus complexes a�n d'appro c her le cas optimal de �ltrage

son t présen tées.
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En suivi visuel, les mesures jouen t un rôle essen tiel dans le fonctionnemen t du �ltre,

d'une part dans la dé�nition d'une fonction de vraisem blance des particules, et d'autre

part dans la dé�nition d'une fonction d'imp ortanc e qui détermine la stratégie d'explo-

ration de l'espace d'état. Nous a v ons donc prop osé un ensem ble de mesures visuelles et

stratégies asso ciées a�n de les com biner/fusionne r dans un algorithme de �ltrage par-

ticulaire. Une év aluation de ces stratégies en termes de p ouv oir discriminan t et temps

de calcul indép endam e n t du �ltrage a égalemen t été prop osée en �n de c hapitre. Nous

a v ons ainsi mis en évidence que la fonction de mesure fusionnan t la mesure de forme

à la mesure de distribution de couleur o�re un b on compromis vis-à-vis de l'ensem ble

des critères év alués. Concernan t les fonctions d'imp ortanc e , l'asso ciation de détecteurs

de visage et de � blobs p eau � nous sem ble p ertinen te car elle limite le nom bre de faux

négatifs détectés.

Dans le c hapitre 4, nous a v ons dé�ni trois mo dalités d'in teractio n p our un rob ot

censé guider les visteurs dans un m usée à sa v oir : (i) l'in teraction pro ximale, (ii) la

mission de guidage et (iii) la surv eillance p our in terp eller à distance les visiteurs. Nous

a v ons alors décliné di�éren tes stratégies de fusion/com binaison de mesures et de �ltrage

p our c hacune de ces mo dalités. Celles-ci on t été év aluées sur des séquences représen ta-

tiv es de c hacun des scénarios. Les stratégies reten ues doiv en t être robustes aux c hange-

men ts d'apparence , sauts de dynamiques, o ccultations sp oradiques de la cible qui son t

fréquen ts dans notre con texte. Ces év aluations ab outissen t à la sélection de stratégies

di�éren tes p our c haque mo dalité. P eu de tra v aux, à notre connaissance, prop osen t ce

genre d'étude... certes dans un cadre applicatif précis.

Le c hapitre 5 traite en�n de l'in teraction gestuelle Homme-Rob ot dans notre

con texte. Une reconnaissance de gestes de la main est mise en place p our p ermettre aux

visiteurs de �dialoguer� a v ec le rob ot par des gestes. D'après les mo dalités de suivi dé�-

nies précédemme n t , deux mo dalités d'in teractio n son t prop osées. Une première concerne

la demande de c hangemen t de but au cours d'une mission. Le visiteur signale au ro-

b ot son désir de c hanger d'ob jectif de visite par un enc haînemen t de con�guratio n de

la main. La deuxième mo dalité concerne l'appren tissage du prénom du visiteur par le

rob ot duran t l'in teraction pro ximale. Dans cette mo dalité, le visiteur ép elle son prénom

en réalisan t des gestes alphab étiques de la main. Chaque geste e�ectué corresp ond à

un séquencemen t naturel de tra jectoires canoniques représen tan t une lettre. Des algo-

rithmes de �ltrage particulaire p our les systèmes à sauts Mark o viens son t présen tés

dans ce c hapitre. Ils p ermetten t de gérer un indice discret indexan t la con�guratio n de

la main et/ou un mo dèle de dynamique canonique dans le v ecteur d'état du système.

L'év aluation dans ce c hapitre p orte sur un seul algorithme de �ltrage p our lequel on

mesure les taux de reconnaissance. Certaines év aluations, realtiv es à JMSPF resten t à

e�ectuer et seron t prop osées ultérieurem e n t .

Nous a v ons pu dé�nir dans cette thèse des mo dalités d'in teractio n s dans le con texte

du rob ot guide de m usée. P our c haque mo dalité div erses stratégies de suivi on t été

en visagées et év aluées. Dans la problématique plus générale du rob ot p ersonnel, les

p ersp ectiv es et év olutions de ces tra v aux son t nom breuses.

De nouv elles fonctions de mesure et d'imp ortanc e p euv en t être dé�nies p our amé-

liorer la robustesse du suivi.
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P armi les stratégies de �ltrage en visagées, d'autres stratégies p euv en t être prop osées

et év aluées. La stratégie Auxiliary Unscen ted présen tée dans le c hapitre 2 par exemple,

p ermet de s'appro c her du cas optimal de �ltrage. Il est par conséquen t indisp ensable de

l'en visager dans notre con texte de suivi de p ersonne a�n de l'év aluer et de la comparer

aux autres stratégies.

Le suivi visuel en en vironnemen t encom bré et v ariable p eut conduire à un décro c hage

du �ltre. Une di�culté ma jeure est de se rendre compte que la cible est p erdue. Dans

ce con texte, il serait donc in téressan t de dév elopp er des tec hniques qui p ermetten t de

détecter le décro c hage du suivi à partir de l'analyse du comp orteme n t du �ltre.

Une autre piste de tra v aux liée à l'en vironnemen t et à ces v ariations est de ne plus

considérer la fusion des attributs visuels au même niv eau mais de p ondérer les mesures

selon le con texte. On comprend bien que selon les conditions, certains attributs visuels

son t plus p ertinen ts que d'autres. Dans le cas d'un en vironnemen t sous éclairé par

exemple, l'attribut couleur sem ble moins approprié que l'attribut forme, il serait donc

in téressan t de p ondérer les mesures de manière adaptée. Il existe déja des tra v aux dans

le domaine [V ermaak et al., 2002b ], il sem ble donc indisp ensable de prendre en compte

ce t yp e de fusion de données et de les év aluer.

Le suivi m ulti-cible est une piste qui n'a pas encore été explorée dans nos tra v aux

et sem ble incon tournab l e dans notre con texte, notamen t dans la p ersp ectiv e de suivre

plusieurs p ersonnes de l'en vironnemen t ou par exemple p our p ermettre une in teraction

gestuelle biman uelle.

En�n, nos tra v aux p euv en t se p oursuivre v ers des appro c hes de suivi 3D par appa-

rence. La thèse de P aulo Menezes actuellemen t en cours [Menezes et al., 2005 ] se situe

dans cette problématique. Malgré une complexité imp ortan te qui demande d'en visager

de nouv elles stratégies de �ltrage a�n de gérer de nom breux degrés de lib erté, il nous

sem ble que les tec hniques de fusion de données présen tées dans cette thèse p euv en t être

utilisées et étendues p our ces appro c hes.
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2.1 F onction de vraisem blance et densité de prédiction p our div erses situa-

tions : (a) dynamique p eu informativ e et observ ation étroite, (b) incohé-
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Suivi visuel par �ltrage particulai r e. Applicati on à l'in teract i on Homme-Rob ot.

Résumé : Un dé� ma jeur de la Rob otique aujourd'h ui est sans doute celui du rob ot p ersonnel, capable de

rendre service à l'Homme. De nom breux tra v aux de rec herc he dans le domaine son t axés sur le dév elopp emen t

de rob ots autonomes destinés à év oluer dans des en vironnemen ts de grandes dimensions en présence de

public. Cette p ersp ectiv e p ose naturellemen t le problème de l'in teraction et de la relation en tre l'Homme et

le rob ot. En e�et, lors de sa na vigation, le rob ot doit être capable de détecter et de prendre en compte de

manière explicite la présence de p ersonnes dans son v oisinage p our les éviter ou leur céder le passage, le but

étan t de faciliter et de sécuriser leur déplacemen ts. De plus, il doit disp oser de capacités d'in teraction telles

que la reconnaissa nce de gestes p ermettan t à l'Homme de comm uniquer a v ec lui. Cette thèse p orte plus

sp éci�quemen t sur la détection et le suivi de p ersonnes ainsi que la reconnaissa nce de gestes élémen taires à

partir du �ot vidéo d'une caméra couleur em barquée sur le rob ot.

Le �ltrage particulaire est très adapté à ce con texte. Il p ermet de s'a�ranc hir de toute h yp othèse res-

trictiv e quan t aux distributions de probabilités en tran t en jeu dans la caractér is a tio n du problème. De plus,

ce formalisme p ermet de com biner/fusionner aisémen t di�éren tes sources de mesures. Malgré ce constat, la

fusion de données par �ltrage particulaire nous sem ble assez p eu exploitée et souv en t con�née à un nom bre

relativ emen t restrein t de primitiv es visuelles. Nous prop oso ns di�éren ts sc hémas de �ltrage, où l'information

visuelle est prise en compte dans les fonctions d'imp ortance et de vraisem blance au mo y en de primitiv es

forme, couleur et mouv emen t image. Nous év aluons alors quelles com binaisons de primitiv es visuelles et

d'algorithmes de �ltrage rép onden t au mieux aux mo dalités d'in teraction en visagées p our notre rob ot "guide

de m usée", qui est censé in terp eller les visiteurs, in teragir a v ec eux et les guider.

Notre dernière con tribution p orte sur la reconnaissa nce de gestes sym b oliques p ermettan t de comm uni-

quer a v ec le rob ot. Une stratégie de �ltrage particulaire e�cace est prop osée a�n de suivre et reconnaître

sim ultanémen t des con�gurations de la main et des dynamiques gestuelles dans le �ot vidéo.

Mots Clefs : in teraction visuelle homme-rob ot, détection, suivi, �ltrage particulaire.

P articl e �lteri ng-based visual trac king. Applicati on to Human-Rob ot in teracti on.

Abstract : No w ada ys, the ma jor c hallenge of Rob otics is certainly the p ersonal rob ot whic h is able to b e

of use to h uman. Man y researc hes in this �eld are axed on the dev elopmen t of autonomous rob ots in tended

to ev olv e in large h uman en vironmen ts. Ob viously , this p ersp ectiv e sho ws the problem of the in teraction and

the relation b et w een men and rob ots. Indeed, during the na vigation, the rob ot m ust b e able to detect h umans

presence in its vicinit y and to tak e them in to accoun t, b y explicit manner, in order to a v oid them or to let

them pass : the goal is to facilitate and to mak e safe their displacemen ts. Moreo v er , it m ust ha v e capacities

of in teraction suc h as gestures' recognition whic h allo w Men to comm unicate with him. This thesis is fo cused

more sp eci�cally on the detection and the trac king of p eople and also on the recognition of elemen tary

gestures from video stream of a color camera em b eded on the rob ot.

P article �lter is w ell suited to this con text. It allo ws to a v oid an y restrictiv e assumption ab out the

probabilities distributions whic h are thro w in the c haracteriza tio n of the problem. Moreo v er , this formalism

enables a straigh t com bination/fusion of sev eral measuremen t cues. Despite of this observ atio n, particle �lter

data fusion seems to us to b e little exploited and often con�ned to a relativ ely restricted n um b er of visual

cues. W e prop ose v arious �ltering strategies where visual information suc h as shap e, color and motion are

tak en in to accoun t in the imp ortance function and the measuremen t mo del. W e compare and ev aluate these

�ltering strategies in order to sho w whic h com bination of visual cues and particle �lter algor ithm are more

suitable to the in teraction mo dalities that w e consider for our tour-rob o t whic h is supp osed to hail visitors,

to in teract with them and to guide them.

Our last con tribution relates to the recognition of sym b olic gestures whic h enable to comm unicate with

the rob ot. An e�cien t particle �lter strategy is prop osed in order to trac k the hand and to recognize at the

same time its con�guration and gesture dynamic in video stream.

Keyw ords : h uman-rob ot visual in teraction, detection, trac king, particle �lter.


