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Introduction générale

Introduction générale

La Capture du mouvement humain continue d'étre un domaine de recherche de plus en
plus actif dans le domaine de vision par ordinateur. Elle motive de nombreuses études, y
compris la large gamme d'applications qu'elle recouvre, c’est une technique permettant
d'enregistrer les positions et rotations d'objets ou de membres d'étres vivants, pour en
contréler une contrepartie virtuelle sur ordinateur.

Il existe a I'heure actuelle, des systémes de capture de mouvement commerciaux
précis et relativement fiables, tels que les systemes proposés par MOTION ANALYSIS , ou
VICON.

La technologie de capture du mouvement est généralement utilisée pour I'analyse du
mouvement a des fins médicales, ou pour I'étude du geste sportif, elle est aussi utilisée dans
I'industrie du divertissement pour donner plus de réalisme aux mouvements humains dans les
films et les jeux. ‘Avatar’ est un exemple fameux de film faisant massivement appel a la
technologie de capture du mouvement.

Les systemes optoélectroniques a marqueurs passifs sont certainement le type de
systeme d'acquisition le plus répandu. Leur fondement demeure dans le suivi de marqueurs
fortement réfléchissants (type catadioptre) a l'aide d'au moins deux caméras. Chaque caméra
est équipée d'un projecteur (LED) dirigé vers le volume d'étude.

Les marqueurs sont suivis en deux dimensions par chacune des caméras. Une
reconstruction en trois dimensions est possible lorsque chaque marqueur est repéré par au
moins deux caméras méme si trois ou plus sont préférables pour la précision. Le principe de
reconstruction volumique se base sur les méthodes de triangulation spatiale.

En revanche, cette technologie souffre de problemes qui la rendent inappropriée a une
utilisation plus répandue. Par exemple, avec de tels systemes, on subit le probleme de la perte
de visibilité des marqueurs (occlusions) qui peuvent étre masqués par un obstacle (ou un
autre marqueur, ou le sujet lui-méme) lors d’un certain mouvement.

De plus, ils sont sensibles aux conditions lumineuses du studio dans lequel ils sont
installés ce qui provoque des mesures bruitees issues des capteurs (cameras). Ceci provoque
une perte de données, des trajectoires réelles des marqueurs ;en conséquence ,on n’aura pas
une bonne reproduction du mouvement capté, ce qui nécessite un post-traitement pour

corriger les erreurs.
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Nous nous intéresserons dans ce travail a combler ce probleme d’occlusions (des
données manquantes et altérées) en utilisant les méthodes séquentielles de Monte-Carlo et en
méme temps valider ’hypothése qu’au moins deux caméras doivent percevoir le marqueur.

Quand le modele décrivant le systeme dynamique a approcher est hautement non-
linéaire et/ou non-gaussien, les méthodes non-aléatoires (filtre de Kalman et extensions,
méthodes numériques par maillage) échouent & donner une approximation précise de la loi de
filtrage, avec un temps de calcul acceptable.

Certainement, 1’utilisation de simulations par Monte Carlo pour la construction de
cette loi est une alternative dont les performances se sont révélées encourageantes. Les
méthodes séquentielles de Monte Carlo (MSMC) sont fondées sur ce principe.

Ces techniques sont souvent connues sous le nom de filtres particulaires et se sont
imposées comme les algorithmes par excellence dans le domaine de la localisation et le suivi
visuel d’un mobile (tracking). Cette technique a pour objectif de restituer et estimer la
densité de filtrage liant les états des objets a suivre aux observations passees et présentes en
I’approchant par un échantillon pondéré.

Outre leur simplicité de mise en ceuvre, ces approches sont capables de maintenir au
cours du temps des hypotheses multiples, ce qui les rend robustes face aux challenges du suivi
visuel. De plus, de par leur nature probabiliste, leur formalisme trés générique, elles
permettent d’envisager des modélisations complexes pour les objets et les observations dont
on dispose, dont les densités peuvent multimodales.

De maniere générale, La base du filtrage particulaire est de modéliser le systeme par
une chaine de Markov cachée a temps discret. On cherche donc a estimer la valeur du
processus aléatoire markovien (processus d'état) a partir des réalisations obtenues a différents
pas de temps du processus d'observation (ou processus de mesure). Le systéeme est décrit par :

+ la distribution du processus d'état a I'instant initial.
+« un modele d'évolution de I'état, fixé a priori.
+ un modele de vraisemblance qui relie I'observation a I'état.

L’addition d'une connaissance a priori permet l'utilisation de méthodes bayésiennes.
Dans cette situation, la résolution du probléme d'inférence passe par la connaissance de la loi
a posteriori, c.a.d. la loi du processus d'état connaissant les observations, qui transporte
I'ensemble des informations statistiques disponibles sur le processus a estimer. Il est possible
de créer un estimateur de I'état optimal, a partir de la connaissance ou d'une approximation de

cette distribution.
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Expliquer le concept du filtrage particulaire est donc de représenter et d’approcher
empiriquement la densité a posteriori par un échantillon pondéré, également appelé
particules qui sont des réalisations de la variable aléatoire (variable d’état). Chaque particule
est donc une solution possible de 1’état a estimer et son poids associé représente sa qualité par
rapport aux observations dont on dispose. Ainsi, 1’échantillon a I’instant t est calculé a partir
de 1’échantillon précédent. Pour obtenir une approximation (via un échantillonnage) de la
densité de filtrage a I’instant courant. Pour cela, trois étapes sont nécessaires :

+ une étape d’exploration de 1’espace d’état durant laquelle on propage les
particules via la fonction de proposition.

% une étape d’évaluation (ou de correction) de la qualité des particules qui vise a
calculer leur nouveau poids.

+ enfin une étape de sélection des particules (rééchantillonnage).

Pour traiter le sujet dans son contexte global, ce mémoire est organisé selon les
chapitres suivants :

Le premier chapitre est une présentation générale sur la capture du mouvement, ainsi
que les différentes techniques de capture utilisées a I’heure actuelle, tout en décrivant les
problemes d’occlusions qui confrontent les systémes de capture optoélectroniques; ces
derniers constituent la problématique de notre travail. Il est donc nécessaire de traiter les

données manquantes et bruitées I’hors de I’acquisition en utilisant le filtrage particulaire.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons un apercu général sur les méthodes
existantes dans le domaine de suivi, tout en rajoutant les difficultés a estimer I’état caché d’un
systeme dynamique non linéaire face a des observations manquantes et bruitées. En revanche,
nous montrerons la possibilité d’estimer une solution probabiliste en utilisant le filtrage
particulaire. Cet algorithme sera bien détaillé dans le chapitre 3, en effectuant une simulation
d’un systéme de suivi de trajectoire des marqueurs dans un systtme MOCAP en utilisant le
filtrage particulaire.

Le chapitre 4 est consacré a discuter et analyser les résultats de notre simulation. La
robustesse et les limites de notre algorithme de suivre les trajectoires des marqueurs placés sur
notre objet en mouvement (cube) face au probléme d’occlusions. Le taux de bruit de mesures,
et le relachement de I’hypothése qu’au moins deux cameras doivent capter le marqueur seront
aussi étudiés.

Finalement, nous achevons ce mémoire par une conclusion générale qui résume notre

contribution, et nous proposons par ailleurs quelques perspectives liées a ce travail.
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Systeme de capture du mouvement (MOCAP)



Chapitre 1 Systeme de capture du mouvement (MOCAP)

1.1 Introduction

Les racines de cette méthode sont la chronophotographie originellement
développée dans un cadre médical. Les premiers systemes sophistiqués ont été émergé
dans les années 1980 pour I'armée avec les capteurs pour simulateurs d'aviation, ensuite
en milieu médical pour des analyses physiologiques, scientifiques ou sportives
(orthopédie, traumatologie, rééducation, en rapport avec la biomécanique en général).

Les études approfondies sur I’interactivitt homme-machine et la réalité
virtuelle sont a I’origine des divers systemes de capture qui existent de nos jours. Elles
donnent une création a divers périphériques d’entrées tels que les souris 2D et 3D, les
joysticks, les écrans tactiles, les boites a boutons et a potentiometres, les tablettes
graphiques, les gants de données, les “ track-ball ”, les visiocasques, les capteurs
magnétiques, les capteurs optiques, les capteurs a ultrasons,.....etc.

Au début des années 80, Tom Calvert professeur en informatique a 1’université
Simon Fraser aux Etats —Unis fixe des potentiomeétres sur un corps humain pour des
études de chorégraphie et pour détecter les anomalies du mouvement du corps. A partir
d’un exo-squelette constitué de potentiométres, placés sur le corps d’un étre humain, le
systeme capture les angles de flexion entre les articulations des différents membres [1].

Dans les années suivantes, les premiers systemes de capture optique voient le
jour. Ces systémes fonctionnent a partir de diodes ou pastilles réflectives placées sur un

corps humain suivi par au moins deux cameras. A partir des images fournies par les

cameéras, un logiciel calcule les positions 3D de chacun des marqueurs.

En 1983, Ginsberg et Maxwell (MIT) utilisent le Op-Eye, un des premiers
systémes de capture optique, pour leurs recherches sur le “ Graphical Marionette ™. Ils
obtiennent en temps réel 1’animation d’un personnage virtuel en basse définition, a
partir de deux caméras et de diodes placées sur les membres d’un acteur réel.

Cependant, les systémes de 1’époque révélent les premiers probléemes liés au
matériel et a la technique: les caméras ont une résolution et une frequence
d’échantillonnage trop faible ; aussi, 1’occlusion des marqueurs présente un réel

probleme de fiabilité.
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Ces techniques mises en place dans un premier temps pour instaurer un langage
gestuel direct entre ’homme et la machine, évoluent vers 1’acquisition de données pour
la reproduction parfaite du mouvement d’un étre humain .

En 1989, Motion Analysis expérimente son systéme de capture optique sur la

b

chanteuse virtuelle “ Dozo ”. Le systtme a pour objectif d’obtenir un mouvement
réaliste sur ’ensemble du corps du personnage. La tache s’aveére laborieuse a cause du
manque d’expérience et de la jeunesse du systeme de 1’époque. Mais le résultat laisse
présager un avenir certain.

De nos jours, les sociétés Motion Analysis et Vicon proposent des systemes

les plus performants et précis du marché [1].

Les principales recherches sur 1’évolution les systemes de capture sont axées

principalement sur :

+ L’extension de I’espace d’acquisition.

+ La saisie des données en temps réel.

+ L allégement du matériel porté par ’acteur.

+ La capture de plusieurs personnages en méme temps.

La qualit¢ d’animation obtenue dépend de la phase du traitement des
données recues et de leur intégration. Il faut développer des solutions logicielles de
qualité qui permettent de post-traiter les informations, de les corriger, d’estimer les
positions, de gérer les problémes d’occlusions dans le cas d’une acquisition optique
et d’intégrer facilement les mouvements sur les personnages virtuels.

Nous présentons en premier lieu la technique, puis nous détaillerons dans
la deuxieme partie de ce chapitre, les différents systémes de capture de mouvement
existant a I’heure actuelle, ces derniers sont tres variées et offrent des techniques
de plus en plus fiables et précises. Chacune des technologies possede ses avantages
et ses inconvénients qui influent directement sur la qualité du mouvement et le temps
de production. L adoption de la technique est spécialement orientée par le style
artistique du personnage, le type d’animation a produire, et le type de production.

Nous finirons par une conclusion générale, qui met en ceuvre le choix
d’utiliser la capture optique par une proposition de la méthode de filtrage particulaire
pour étaler le probleme li¢ a 1’occlusion des marqueurs lors de 1’acquisition des

données dans un systéme de capture de mouvement.
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Systeme de capture du mouvement (MOCAP)

1.2 Definition de la technique

La capture du mouvement est une technique d’animation de personnage virtuelle.

Les systémes de capture du mouvement sont des outils "software " et " hardware " qui

permettent I'acquisition en temps réel ou en temps différé du mouvement d'un objet dans

I’espace [4]. Ces systemes mesurent la position ou l'orientation des membres d'un acteur

réel selon une fréquence d'échantillonnage qui leur est propre [2], elles sont enregistrées

et traitées par des logiciels spécifiques au systeme. Les données saisies se présentent

sous la forme de données de transformation en fonction du temps.

La technique consiste a associer des capteurs a un acteur pour en acquérir le

mouvement vers I’utilisation de systéme d’acquisition plus simple a mettre en ceuvre. Ils

augmentent 1’interactivité entre 1’animateur et le personnage virtuel. De plus, ils ont

I’avantage de proposer des solutions peu colteuses en temps réel ou en temps différé.

|
|
mouvement !

capturé !

- - -

_________

Systéme de
capture du

mouvement

<%
7 Prio b O »
' Placement du | 7
: :
I mouvement | ~ Sa

Figure.1.1. Principe du systeme de capture de mouvement.

Parallélement aux systemes de capture, des automatismes participent a compléter

I’animation du personnage

virtuel.

A partir d’algorithmes spécifiques ou

comportementaux, le personnage s’anime tout seul. Il prend vie en fonction de son

caractére, de son métabolisme, de sa morphologie ou de son environnement. Cette
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autonomie prend toute son ampleur lorsque le personnage est animé en temps réel. Ses
réactions inattendues sont surprenantes. La richesse des animations automatiques dépend
des banques de données qui constituent en quelque sorte la mémoire gestuelle du
personnage.

Les systémes de capture de mouvement répondent aux contraintes actuelles du
marché. lls permettent de fournir des animations réalistes, par exemple dans le domaine
de la production de jeux vidéo ou de la réalisation de films animes, la capture du
mouvement prend une part de plus en plus importante. Les animateurs des jeux ou films
sont particulierement intéressés par le mouvement. Tout leur art consiste a créer un
mouvement de personnage auquel le spectateur ou le joueur doit croire. Cela ne signifie
pas forcément que le mouvement soit réaliste, mais qu'il soit naturel et adapte au
personnage.

1.3 systemes de capture de mouvement

Difféerents systémes de capture existent  sur le marché. Ils difféerent
essentiellement par leur technologie. Ils sont de nos jours fréquemment utilisés en
production pour I’animation de personnages.

Parmi tous les systemes existants, on distingue néanmoins trois grandes familles

les plus commercialises, et qui se particularisent par les moyens de capture :

+ Meécanique
+ Magnétique
+ Optique
Cependant, il existe d’autres systemes d’acquisition moins répandus pour 1I’animation
telle que ’acquisition vidéo, les systémes d’acquisitions sonores ou la capture par centrales

inertielles.

1.3.1 Systemes mécaniques

Les systemes d'acquisition mécaniques se présentent sous la forme d'un ensemble
de structures rigides liées par des potentiomeétres ou autres périphériques similaires de mesures
angulaires. Ces capteurs sont placés prés des principaux centres articulaires et adoptent
la posture du corps humain (Figure 11.2). Ici, la mesure est proprioceptive et c'est le
mouvement des articulations de I'exosquelette qui est enregistré avec une grande

précision[3]. La réalisation du film Avatar a également utilisé cette technologie.
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Figurel.3: Systeme de capture du mouvement FastTrack.

Malgré son apparence archaique comparée aux systemes magnétiques ou optiques, ce type de
systéeme a les avantages suivants :

+ Leur faible cout en fait un argument majeur pour les petites entreprises qui
désirent un systéme de capture du mouvement.

+ |l n'existe pas d'éléments perturbants pouvant empécher le systeme de
fonctionner.

4+ Le champ d'action de I'acteur lors de la capture du mouvement est quasiment
illimité, puisque I'exosquelette n'est relié a aucun systéeme externe.

+ les mesures sont prises a l'aide de potentiometres directement places sur les

articulations, ce qui simplifie les traitements pour la reconstruction du
8
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mouvement.
Cependant, les inconvénients majeurs, presque rédhibitoires sont :
+ L’encombrement et la géne occasionnés du systéme sur le corps de ’acteur :
Cette contrainte limite les mouvements de I’acteur tels que les cascades
ou les prises de contact les plus simples.
4+ Le squelette est immuable et s’adapte uniquement a une morphologie humaine.

+ La fréquence d’acquisition est tres faible.

1.3.2 Systémes d'acquisition magnétiques

Les systéemes d'acquisition magnétiques se composent d'un ensemble de récepteurs
qui mesurent leurs positions et orientations spatiales par rapport a un émetteur par
I'intermédiaire d'une unité électronique embarquée. Ces récepteurs (ou capteurs) sont
placés sur le corps du sujet et reliés a une unité électronique de contrbéle par des
cables. Cette unité collecte les positions et orientations des différents capteurs et les

transmet a un ordinateur. La figure 1.4 montre quelques exemples de systémes

magnétiques.

(a) MotionStar Wireless (b) StarTrak de Polhemus (c) StarTrak de Polhemus

Figurel.4 : Exemples de systemes d’acquisition magnétique.

L'émetteur génere un champ électromagnétique (de 3 a 15 metres) modulé a basses
fréquences est détecte par les récepteurs. Les informations captées sont filtrées puis
amplifiées. Une fois les informations transmises a l'ordinateur (Fig. 1.5), un logiciel
retrouve la position cartésienne et l'orientation de chaque capteur. En sortie, le systeme
renvoie la position et l'orientation de chaque capteur au cours du temps. Une derniere

phase de traitement est donc nécessaire (mais généralement non traitée par le systeme)
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pour retrouver les positions approchantes des centres articulaires et les repéres locaux associes

aux segments du squelette[3].

1

Wy g

Fig.1.5 : Principe de la capture de mouvement avec un systeme magnétique.

Les principaux fabricants de systémes magnétiques de capture de mouvement pour I’animation

sont Ascension, Polhemus et Metamotion .

a. Les avantages des systemes magnétiques sont :
« Capture en temps réel.
= Positions et orientations des capteurs disponibles sans traitement.
= Aucune occultation de capteurs.
+ Légereté du matériel : Les récepteurs sont petits et légers, et génent trés peu

I’acteur dans ses mouvements.

b. Les inconvénients des systemes magnétiques sont :
=+ Contraintes sur I'environnement (absence de métaux, faible zone d'acquisition)
<+ Contraintes sur le sujet (cables, capteurs fragiles).
+ Fréquence d'acquisition insuffisante pour certains mouvements tres rapides
comme les sauts, les performances sportives, etc. (au maximum 150Hz) ;
10
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+ La difficulté de changer le positionnement des capteurs.

1.3.3 Systemes dacquisition optique a base de marqueur

Les systémes de capture optique se composent de caméras infrarouges et de marqueurs fixes
sur I’objet en mouvement (Fig.1.6) et d’un systéme informatique (hardware et logiciel. Les

systemes détectent les mouvements des personnes et les retranscrivent pour animer en temps

réel des personnages en image de synthese [6].

Figurel.6 : Principe de fonctionnent des systéemes optiques

Les caméras sont disposées en cercle autour d’un volume de travail (Figl.7.) Le nombre de

caméras influe sur la précision et le temps de traitement. Généralement on utilise 6 a 8 caméras

pour les mouvements du corps et 1 a 2 caméras pour I’animation faciale [7].

11
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Les marqueurs sont des petites sphéres réfléchissantes. La position des sphéres dans 1’espace
est calculée a partir des images produites par les caméras. Le centre de gravité de chaque
sphére détermine la position du mobile. Les orientations des objets mobiles sont calculées a
partir de 3 marqueurs formant un triangle. La taille des marqueurs varie suivant le volume de

travail et le type de capture.

0000 13

Fig.1.7 : Visualisation en temps réel du cone de vision de chaque caméra

Le principe du systéme a marqueurs est de détecter des marqueurs posés sur l'acteur,
d'effectuer dans un premier temps une reconstruction 3D des marqueurs détectés et enfin de

proposer une aide a I'estimation du mouvement.

Le systeme dispose donc d'un nombre de caméras laissée a la guise de I'utilisateur, de
marqueurs passifs qui ne sont rien d'autre que de petites spheres réfléchissantes et d'une unité

de traitement des données.

Pour effectuer la detection des marqueurs, les cameéras sont dotées de systemes de
diodes lumineuses éclairant le champ de vue de la caméra. Ces diodes ont une fréquence de
clignotement identique a celle de la fréquence d'acquisition des caméras. Ce clignotement
permet aux différentes cameras de détecter uniquement les marqueurs éclairés par le faisceau
lumineux du systéeme de diodes liées a la camera. Le matériel et 1’électronique dépendent du

fabriquant du systeme.

La saisie, les traitements et les calculs pour reconstituer les marqueurs dans 1’espace

3D sont réalisés en post-traitement. La vitesse élevée d’échantillonnage (200Hz) permet de
12
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saisir des mouvements rapides et trés réalistes. Ces fréquences d’échantillonnage permettent la
capture des micro-impulsions contenues dans les mouvements. Le suréchantillonnage des

données facilite les calculs de filtrage des courbes.

Chaque caméra capture une image en niveau de gris. Les marqueurs réfléchissants se
distinguent nettement du reste de I’image. A partir d’au moins deux caméras, le systeme de
calcul est capable de transformer les informations 2D en 3D. Les cameéras supplémentaires
servent a résoudre les problémes d’occlusion et de précision lors de la résolution. La position

de chaque marqueur dans 1’image est déterminée par son centre de gravité.

Plusieurs systémes industriels sont actuellement proposés dans le commerce pour effectuer la

capture du mouvement avec marqueurs ( Vicon, Motion Analysis Corporation, par exemple) .

La société Vicon (camera MOCAP et systeme, Figure.1.8) est parmi les principaux

constructeurs du marché, et sa technologie consiste a une capture optique a marqueurs passifs.

UHF Receiver
DV Camcarder or
Camers or
High Speed Camera
Hand-held
Trigger Switch .
PC
UHF Transmitter RVSU

Figure.1.8 : Plateau et Sphéres du Systeme Vicon
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Les principales caractéristiques techniques sont résumées dans le tableau 1 :

Spécifications techniques | Vicon

Nombre de capteurs 50 marqueurs et capacité pour plus de 24
cameras.

Champ de capture 7mx4mx3m

Précision 4Ammal0m

fe 120Hz/240Hz

Reésolution du capteur 61.3 10 Pixels (avec Vcam2)

en Nombre de pixels 648 x 484 Pixels (avec Vcam)

Prix 200 000 Euros

Tab.1 : caractéristique d’un systéme Vicon

L’affectation des transformations saisies au personnage virtuel ne s’effectue pas en
temps réel. Les données enregistrées par les caméras sont stockées et post-traitées par des

algorithmes d’automatisation ou corrigées par un opérateur.

Les traitements d’automatisation concernent le calcul de reconstruction des
coordonnées 3D de chaque marqueur a partir des images 2D provenant des caméras

sélectionnées pour un instant donné.

Sur certains systéemes le logiciel permet d’automatiser la mise en correspondance de
chaque marqueur dans le temps. Un opérateur humain est nécessaire pour corriger les erreurs

générées par les automatismes: ce travail est appelé le “ tracking ”.
a. Les inconvénients des systemes optiques sont:

+ Les occlusions de marqueurs :
Lorsque deux marqueurs passent I’un devant I’autre leur identification
peut étre confondue. Des algorithmes de prédiction de mouvement

servent a réduire ce type d’erreurs.

14
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+ Les disparitions de marqueurs :

Dans certains cas un marqueur n’est visible par aucune des caméras. Son

mouvement est perdu jusqu’a sa réapparition sur les images.
* Les marqueurs fantbmes :

Les marqueurs fantbmes proviennent de réflexions optiques que le

systéme de mesure considere comme un marqueur.

b. Les avantages des systemes optiques sont:

La grande précision des données acquises dans la plupart des cas.

Un grand nombre de marqueurs peuvent étre utilisés.

- +

Il est facile de changer la configuration des marqueurs.

+  L’estimation du squelette interne est possible grace a des groupes de
marqueurs.

+  Le sujet est faiblement contraint dans ses mouvements par le systéme.

+ Le champ d'acquisition est relativement grand (dépendant du

nombre de caméras) ;

1.4 Conclusion

L’avantage majeur de choisir la capture optique comme systéme d’acquisition est
I’absence totale de cable ou de structure métallique pouvant géner le mouvement de
’acteur.

Cependant, les marqueurs ou la tenue vestimentaire peuvent géner certains
mouvements comme ceux de sportifs. La vitesse d’acquisition est suffisamment rapide pour
effectuer la capture de mouvements Sportifs. La surface utile pour I’acquisition est aussi
plus grande que pour d’autres systeémes de capture, puisqu’elle dépend du nombre de
cameras utilisées, ainsi que la précision obtenue par ces systemes atteint généralement une
erreur inferieure au millimetre.

Parmi I’inconvénient de ce system otique et La difficulté rencontrée lors de
I’acquisition des données est 1’occlusion des marqueurs qui pose un probleme de suivi et la
reproduction de la trajectoire réelle ; cependant, la résolution de ce probléeme considérable
qui est la problématique de notre travail est un defi majeur pour le suivi d’un mobile par

vision.
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Devant la variété des techniques développées dans la littérature, Nous pouvons
catégoriser les approches existantes selon le type de configuration du systéme visuel ainsi
que les techniques utilisees (détection ou suivi, approches globales ou par parties,
techniques déterministes ou stochastiques).

Les techniques stochastiques [8,9] qui sont 1’objectif du deuxieme chapitre sont des
outils de plus en plus exploités. Elles considérent le probléme de suivi comme 1’estimation
récursive de la densité de probabilité de I’état caché a postériori, en tenant compte de
connaissances a priori sur sa dynamique et en exploitant les observations récoltées a chaque
instant par les capteurs.

Nous proposons a employer dans notre travail, la technique du filtrage particulaire
basée sur les inférences probabilistes bayésiens qui sera une solution au probléme de
reconstruction et suivi de trajectoire des marqueurs lors de I’acquisition dans un systeme de

capture optique.
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2.1 Introduction

Dans le domaine du suivi de trajectoire d’un objet mobile, I'estimation d'un systeme
dynamique a partir des observations bruitées, et possiblement incomplétes est un probléme
central. De nombreuses applications souffrent de ce probleme. Parmi celles-ci, on trouve
I'analyse de signaux radars, la localisation d'objet dans un espace 3D en robotique, le traitement
de la parole, I'étude de séries temporelles, ou le diagnostic médical.

En conséquence, la problématique d’occlusion dans la capture de mouvement est un
sujet qui occupe une place importante dans la littérature de la communauté « Vision par
Ordinateur ». Le probléme est intrinsequement difficile, comme mentionné dans le premier

chapitre.

Cependant, de nombreuses méthodes ont été proposées. Notre approche se classe parmi
les méthodes des filtrages bayésiens (stochastique et probabiliste) et repose plus précisément
sur l'utilisation de filtres particulaires. Cette technique présente 1’avantage de pouvoir

modéliser les distributions multimodales.

Certainement, Ces algorithmes sont connus pour leur robustesse aux minima locaux qui
mettent en défaut les méthodes classiques déterministes. Ils reposent sur une description du
systeme par une chaine de Markov cachée, décrite par une loi dynamique (aussi appelée
modele d'évolution) et une fonction de vraisemblance des données. Cette fonction décrit le
lien entre la position recherchée et les observations issues des caméras, alors que la loi
dynamique décrit son modeéle d'évolution. Cette derniere est généralement porteuse d'un priori

qui rend compte d'une modélisation du mouvement de la cible.

Toutefois, on peut citer trois problémes selon la nature de I'application. Le probleme de
filtrage consiste a rechercher la distribution de I'état a I'instant courant connaissant lI'ensemble
des observations passées et présentes. Le lissage utilise en plus les mesures futures. Enfin, la
distribution recherchée pour le probléme de prédiction est la loi d'un état futur connaissant

I'ensemble des observations passées et présentes.

D'autre part, dans le but de limiter a la fois le temps de calcul entre chaque itération et
la quantité de données stockées, il est nécessaire de construire des algorithmes récursifs pour

calculer la distribution de filtrage a posteriori.
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De ce fait, une itération d'un tel algorithme de filtrage récursif se décompose de fagon
schématique en deux étapes : I'étape de prédiction et I'étape de correction. L'étape de prédiction
utilise le modele d'évolution & priori, afin d’approcher la distribution de I'état futur

conditionnellement aux mesures disponibles.

Ensuite, L'étape de correction sert a mettre a jour la distribution prédite a l'aide de la

nouvelle observation et du modéle de vraisemblance associé.

En se basant, sur les caractéristiques des modeles d'évolution et de vraisemblance
(linéaires/ non-linéaires, gaussiens / non-gaussiens), différents algorithmes ont été proposés
pour résoudre le probléeme d'estimation de la distribution de filtrage qui est le but de ce

chapitre.

Nous débutons ce chapitre en détaillant le filtre bayésien optimal, tout en signalant
les difficultés a gérer le probléme de multi-modaliteés.

La deuxiéme partie de ce chapitre dresse un panorama des algorithmes de filtrage. La
troisieme partie est consacrée a étudier les algorithmes qui traitent les systemes non aléatoires,
a savoir le filtre de Kalman et ses extensions, ainsi que les méthodes numériques par maillage
d'état.

2.2 Filtre bayésien optimal

Nous mettons les notations suivantes afin de simplifier les choses. Une variable
aléatoire sera notée de la méme facon que sa réalisation. Ainsi, dans le cas continu, la

distribution de probabilit¢ Pr(Xedx) sera notée p(dx).

Dans le cas discret, la distribution de probabilité Pr(X=x) sera notée p(x). De plus, si
ces distributions admettent des densités par rapport a une mesure de probabilité, celles-ci

seront également notées p(x) .

Tout d’abord, nous formalisons notre objectif comme suit. On considére un systeme

dynamique composé de deux processus aléatoires a temps discret { xy } ken
Xk € R™x et {Zk}keN*1 Zx € R"z ,

Ainsi, le processus { xi } est appelé processus d’état ou signal (position, vitesse...etc.).

Il est inconnu et supposé markovien de distribution initiale p(x,)et de loi de transition

p(Xk/Xk+1)- Cette loi de transition décrit le modéle d'évolution de I'état.
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L'éguation associée reliant x,_;/xi  sera appelée équation d'état ou équation
dynamique. Cependant, L’évolution du processus d’état est totalement observé indirectement
par le processus {zy} , appelé processus d’observation ou processus de mesure issu des
capteurs. Les variables z, sont supposees indépendantes conditionnellement au processus

d'état et leur distribution ne dépend que de I'état au méme instant.

Le processus d'observation sera donc décrit par la distribution p(zy/xx), aussi appelé
vraisemblance. Par la suite, I'équation associée qui relie I'observation a I'état sera appelée

équation de mesure.

Enfin, conditionnellement a I'état a l'instant k, la mesure au méme instant et I'état

suivant sont indépendants :
P(Zk, Xk+1/%XK) =P (2, Xk) P (Xiea1/ Xk) (2.1)
La propriété markovienne du processus d'état ainsi que l'indépendance conditionnelle
du processus d'observation conduisent a modéliser le systeme dynamique par une chaine de
Markov cachée, représentée par le graphe d'indépendance de la figure(ll.1) Il est entierement

décrit par les distributions suivantes :

p(Xo) (2.2)
P (X / Xo:k-1, Z1:k—1) =P(Xie/ Xk—1) (2.3)
P (Xk/ Xo:k-1, Z1:k-1) =P X/ Xk—1)
P (z/ Xox Z1:k-1) =P (Zk/ Xi) (2.4)

Ou xgx = {Xo,....Xx } représente le signal jusqu'au temps k et

Z1x = {Z1,...,Zx } désigne I'ensemble des observations jusqu'au temps k.

2 @ ‘1 @ “‘« @

t t

() === (H—"-eee see O == D
X0 *1 k-1 Tk
Figure 2.1 : Graphe de dépendance orienté de la chaine de Markov
cachée constituée des processus Xg.x et zi.x
19



Chapitre 2 Filtrage bayésien pour les Chaines
Markoviennes cachées

Afin d’avoir une résolution du probleme de filtrage, il faut construire un algorithme
iteratif pour [l'estimation de la distribution a posteriori de I'état a I'instant courant

conditionnellement a I'ensemble des mesures passées et présentes p( Xy, Z1.x)-

Cette distribution est appelée distribution de filtrage.

Ainsi, Le filtre bayésien optimal nous permet d’avoir une solution exacte en deux
étapes.

+ En supposant p(xyx_4/Z1.x—1) connue, I'étape de prédiction permet de connaitre la
distribution prédite. L'écriture de cette étape est permise par le caractére markovien du
signal (2.3).

p(Xg—1/ Z1:k—1)=/P(Xk/Xk—1' Zyx—1) P(Xk—1/ Z1:k—1)dXg_1
= /p(Xk/Xk—1) P(Xk—1/ Z1.xk—1)AXK—1 (2.5)

+ Pendant I'étape de correction, I'ajout de la nouvelle observation permet de mettre a
jour la prédiction. Le théoréeme de Bayes nous permet de parvenir une expression de la

distribution de filtrage recherchée.

Cette expression est simplifiée par la propriété d'indépendance conditionnelle

des mesures (2.4).

P(Z/Xx 5 Z1k-1) P( X/ Z1:k-1)
p(Zk > Z1:k-1)
_ p(zi/%k) P Xx/ Z1:x-1)
[ p(z/x1) P( X/ Zax-1) dxic

P(Xg-1/ Z1k—1) =

(2.6)
On peut distinguer qu'il peut étre également intéressant de pouvoir accéder de facon
récursive a p(Xg.1/ Z1.x) -

Une expression récursive du méme type que (2.5) (2.6) peut étre construite. Enfin, a

partir d'une estimation précise de la distribution a posteriori, il sera possible de calculer toute

quantité de la forme E, (.,z.x ) [#(xx) ] ou ¢ est une fonction intégrable de R™x .

2.3 Apercus des methodes existantes

Notamment, le calcul direct de ces expressions généralement n'est pas incertain a cause

de la trés grande dimension des intégrales mises en jeu par le filtre bayésien optimal.
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Geénéralement, dans le cas d'un modeéle linéaire gaussien, le filtre de Kalman [11]
fournit la solution optimale sous la forme d'une expression récursive des deux premiers
moments de la distribution gaussienne p( xy/z;.) .Une telle expression est déduite d'un

estimateur de variance minimale.

Dans le cas ou le systéme garde ses propriétés linéaires et I'hypothese gaussienne est
relachée, I'emploi d'un estimateur linéaire de variance minimale de I'état sachant I'ensemble des
observations disponibles est un éventail raisonnable. Définitivement, Celui-ci méne aux
mémes équations que le filtre de Kalman. Toutefois, cet estimateur ne fournit que les deux

premiers moments de p( xy/ Z1.x)-

Dans le méme cas, ou le systéme est non linéaire, le filtre de Kalman étendu n'apporte
que les statistiqgues des deux premiers ordres de la distribution recherchée. Suite a une
linéarisation au premier ordre des équations du systeme dynamique, on peut arriver a déduire

une solution optimale qui n'est pas satisfaisante face a la multi-modalité du systéme.

D'autres extensions du filtre de Kalman ont été proposées pour résoudre le probleme
non linéaire, tels que le filtre de Kalman « sans parfum » [10], ou les approximations par

mélange de lois gaussiennes.

Malgré les améliorations apportés sur les performances du filtre de Kalman étendu, ces
algorithmes demeurent fortement limités du fait de I'nypothése sur le caractere gaussien de la

loi a posteriori.

D'autres méthodes ont été présentés, appelées méthodes par grille, proposent la
construction d'un maillage déterministe de I'espace d'état. Elles permettent parfaitement
d'obtenir des estimations numériques des intégrales du filtre optimal. La solution exacte peut
étre nettement atteinte a condition que I'espace d'état est discret, constitué d'un nombre fini (et

faible) d'états possibles et si le maillage choisi correspond a ces états.

Dont I’espoir de trouve un défi a ce probléme, I'utilisation de méthodes séquentielles de

Monte-Carlo [11],[12],[13] constitue une alternative a ces algorithmes de grande complexité.

L'intérét de ces approches et leur facilité de mise en ceuvre permet de gérer le probleme
de multi-modalités, en méme temps d’approché la distribution de filtrage p( xi/ z,.x) par une
somme finie pondérée de mesures de Dirac, centrées en des éléments de I'espace d'état appelés
particules. Les poids associés sont choisis en utilisant le principe de I'échantillonnage pondéré.
Le nuage de particules est mis a jour récursivement. L’ensemble de ces algorithmes seront

décrits en détail dans ce chapitre.
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Au départ, nous détaillons les méthodes non aléatoires (filtre de Kalman et extensions
au cas non linéaire, méthodes par grille). Ensuite, nous étudierons les méthodes séquentielles

de Monte Carlo.

2.4 Les systéemes non aléatoires

Nous exposons les méthodes non- aléatoires existantes pour la résolution du probléeme
de filtrage. Le filtre de Kalman est détaillé et quelques extensions de ce filtre sont présentées
(filtre de Kalman étendu, filtre de Kalman sans parfum, filtre par melange de lois

gaussiennes).Finalement, une description sur les méthodes numériques par maillage d'état.

2.4.1 filtre de Kalman ‘Modele linéaire avec bruits additifs gaussiens’ :

Le filtre de Kalman [14] et son extension au temps continu appelé filtre de Kalman-
Bucy [15] permettent de résoudre de fagon optimale le probleme du filtrage linéaire, quand les

bruits du systeme sont additifs et gaussiens.

Depuis 1960, le filtre de Kalman a été intensivement utilisé dans des applications
diverses, et a donné lieu a de nombreuses recherches. Une étude bien détaillée du filtrage
linéaire est retracée dans [16], [17],[18].0On considere un systeme linéaire a bruits additifs :

X =Fg Xg_1+ b Up+ wy
7 =Hy X1+ di Uy, + vy (2.7)
Ou les hypothéses suivantes sont faites :
+ L’état initial x, est gaussien, d’espérance X et de covariance 2 ;

+ les matricesFy et Hy sont déterministes, appelées respectivement matrices d'état

et de mesure. by et dy sont des entrées du systéme connues ;

+ les bruits d'état wy et de mesure v, sont des bruits blancs gaussiens de
moyennes nulles et de covariances respectives Qi et Ry connues. lls sont

supposés mutuellement indépendants et indépendants de la condition initiale.

Le systeme peut alors s'écrire de la fagon suivante :
[ Xo~N (X0, %0 ,20)

—  Xx/Xk-1 ~ N Xk, Fx Xk-1+by, Qi) (2.8)

Zy/ Xk ~ N (Xg, Hg X +di,Ry)
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La notation N(x,X%, 2) désigne la loi normale de variable x , d'espérance X et de
covariance 2. . Par linéarité des équations d'état et de mesure, le processus {xy, z;} est gaussien

et la loi de filtrage recherchée p( xy/ z;.;) st gaussienne.

Le probleme est alors de dimension finie. La loi de filtrage est entierement décrite par
son espérance, notee Xy =E [ xi/ z4.] et sa covariance 2y = E [(Xx—&px ) (Xx—Xwk) M.
Ces deux premiers moments sont calculés, récursivement par le filtre de Kalman en

deux étapes :

+ A partir de la distribution de filtrage au temps k-1, I'étape de prédiction donne les

équations pour le calcul de la distribution prédite.

[ Xk/Zk-1 ~ N (Xii; Rike »Zik—1) (2.9)
Rivk-1 = Fi Riea + by (2.10)
Yik-1 = Fic Zk-1k-1 Fic Rk (2.11)

—

+ L'étape de correction permet le calcul de la distribution de filtrage au temps k.

[ Xz ~ N (% Rigie - S ) (2.12)
Kk = Yirer HE (HiXpoq HE + Ry) (2.13)
Rik= Kkt Kie [z —(Hi Rigrer +di)] (2.14)
2k = (1d =Ky He) Zpx—q (2.15)

~——

La matrice Ky est appelée le gain du filtre de Kalman. Au moment de la phase de
correction, cette matrice est multipliée par l'innovation 7z =z, —(Hyx Xyx_1 +dx ), qui

correspond a la différence entre la mesure observée et la mesure prédite.

Cependant, On peut interpréter cette étape, une grande confiance dans les précédentes

estimations (2, ‘faible’) et un doute dans les mesures (Ry ‘élevé’) impliquent un gain faible.
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Certainement, La prédiction est alors faiblement corrigée. Une incertitude sur les
précedentes estimations et une confiance en la nouvelle mesure entrainent un gain fort. A ce

moment. La mesure occupe donc d'une importance dans la valeur finale de I'estimée.

D’autre part, On peut apercevoir que les matrices de covariance et le gain du filtre ne
dépendent pas de la mesure courante. Afin de réduire le temps de calcul, ces matrices pourront
étre calculées au préalable dans le cas ou les matrices du systeme Fy , Hy , R , Qx sont

indépendantes du temps.

On peut remarquer que les équations du filtre de Kalman peuvent étre obtenues de
plusieurs facons. Une premiere approche consiste a calculer explicitement les deux étapes du
filtre optimal (2.5) (2.6). Cela est possible du fait des propriétés des lois gaussiennes. Cette

approche n'est plus valable lorsque I'nypothése gaussienne est relacheée.

Geénéralement, la deuxiéme approche repose sur la théorie de l'estimation dans un
cadre non bayésien. En conséquence, I'estimateur de variance minimale Xy =E(Xx/Z1.x)
qui dans le cas gaussien est équivalent a I'estimateur linéaire non biaisé de variance minimale
E* [xx/z1.x ] peut étre utilise. On se raméne alors & un probléme d'estimation au sens des

moindres carrés.

Sous la contrainte que I'estimateur est une combinaison linéaire de I'innovation et de
I'estimateur prédit, on recherche le gain qui minimise la covariance de l'erreur d'estimation
[28]. Les équations obtenues sont celles décrites précédemment. Finalement, généralement en
se placant dans un cadre d'estimation au sens du minimum de variance, une troisieme approche
utilise les propriétés d'indépendance de la séquence d'innovation. Une projection du processus

état sur I'espace engendré par les innovations permet de calculer I'estimateur Xy [16].

Dans le cas gaussien, ces trois approches sont équivalentes. L'algorithme 1 décrit en

résumé le filtre de Kalman pour le probléme de filtrage linéaire en temps discret.

Algorithme 1 : Filtre de Kalman pour la résolution du systéeme (2.8)

e Initialisation: Xy, =X,

pour k=1,2,..
o prédiction . f(k/k—l = Fk )’Zk_l/k_l + bk UW
Yioko1 = Fi Ze_1a1 Fi +Qx

e correction: Ky =Yp_q HE (HiZx_q HE + Ry ) *
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Rk  =Rwk-1 + Kk [Zx —(Hg Rgx-1 +di Uy)]

2k = (1d =Ky Hie) 2pepeq

On peut discuter trois cas principaux :
a. Cas non gaussien

Cependant, dans la plupart des applications de vision par ordinateur, les séquences
d'observations, qui resultent de mesures de position sur 1’objet en mouvement les trajectoires

sont rarement gaussiennes.

Il est alors intéressant de considérer une formulation du filtre de Kalman adaptée a des
mesures non gaussiennes perturbées par des données aberrantes. On parle de filtre de Kalman
robuste [28], ou l'estimation au sens des moindres carrés est remplacée par un algorithme de

moindres carrés pondérés itérés.

Enfin, si les processus de bruit ne sont plus supposes gaussiens, mais qu’on dispose de
leurs deux premiers moments, les équations du filtre de Kalman classique peuvent étre
utilisées. Elles permettent le calcul du meilleur estimateur linéaire au sens du minimum de la
variance d'estimation. La connaissance de la loi de filtrage obtenue est alors incompleéte et
réduite aux deux premiers moments d'une approximation gaussienne. Ces deux moments sont

calculés de facon exacte [17].
b. Dépendance entre I'état et la mesure

Précisément, dans le cas ou les matrices et les vecteurs du systeme Fy,1 , bxs1 s Qreq
Hy , dy et Ry dépendent des observations passées z,_,, les équations classiques sont valides.
En effet, bien que le couple {xy ,zi} ne soit plus un processus gaussien, la loi de filtrage
p( xy/ z1.) reste gaussienne. Ses deux premiers moments sont toujours fournis par le filtre de

Kalman décrit par l'algorithme 1.

En contrepartie, il n'est plus possible de calculer les covariances et le gain a l'avance.
Une dependance entre I'état et la mesure peut aussi apparaitre a travers les bruits du modeéle,

lorsque ceux-ci sont correélés.

Dans ce cas, une facon rapide d'établir les équations du filtre de Kalman

correspondantes consiste a se ramener au cas d'un modéle a bruits décorrélés par la
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construction d'un modéle équivalent ; face a cette situation; un nouveau vecteur de bruit

dynamique est défini.

En conséquence, le nouveau filtre est dérivé a partir du filtre classique. On retrouve les
équations de prédiction et de mise a jour, qui ont été modifiées par ajout d'un terme correcteur.

Comme dans le cas précédent, les covariances et les gains doivent étre calculés en ligne.

Dans le cas ou le systéme a résoudre n'est pas linéaire, mais que les hypothéses sur les
bruits sont conservées (bruits blancs additifs, gaussiens, indépendants entre eux et

indépendants de la condition initiale), il s'écrit :

{ X =Fy (Xk—1) + Wi
(2.16)

zx=Hp( Xk ) + vk
Ou les fonctions Fy, Hi sont des fonctions non linéaires, supposees dérivables, a
valeurs dans R™x ,  R"z respectivement. On note Q la covariance du bruit d'état et Ry celle

du bruit de mesure. Ce modele peut étre étendu au systéeme suivant, ou I'état et la mesure

dépendent non linéairement des bruits du modeéle :
{ Xe=Fie (Xe-1, Wi )
z=Hy ( Xk , ) (2.17)
Enfin, il peut étre généralisé a un systéme non linéaire non gaussien. Il s'écrit alors de

facon similaire au systéeme (2.17), mais les hypotheses sur le caractere gaussien des bruits sont

relachées.

En conséquence, la solution optimale ne peut plus s'écrire analytiguement dans les
trois cas mentionnés. Le filtre de Kalman n'est plus valide et la construction d'un filtre récursif

nécessite des approximations.

En particulier, la loi de filtrage p( xi/ z,.x) peut-étre approchée par une gaussienne
dont les moments sont obtenus par linéarisation (filtre de Kalman étendu) ou qui est décrite par
un ensemble de points (filtre de Kalman sans parfum). On trouve dans [20] une description et

une comparaison des filtres qui supposent une forme gaussienne de la loi de filtrage.
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2.4.2 Extension du filtre de kalman ‘Mod¢le nom linéaire’

2.4.2.1 Filtre de Kalman étendu

Dans le cas du systéme (2.16), qui peut étre formule par un modele linéaire gaussien par

linéarisation des équations d'état et de mesure.

L'extension la plus simple est obtenue par développement au premier ordre (autour de

I'estimée précédente pour I'équation d'état et de la prédiction pour I'équation de mesure) :

fe(Xk-1) ® fix Rr—1k—1 )+ FXx-1—Xx—1k-1) avec F=Vfi (Kx—1/k-1)

hy (x)~ hx(Rgx-1 )+ He(Xx—Xk-1x-1)  avec  Hy =V hy (Rxk-1) (2.18)

Le systeme linéaire déduit est le suivant :
Xg=Fx Xk—1+ b Up+wy  avec  by=fi (Xx-1/x-1 )+ Fulk-11-1

Zx= Hk Xk-17t dk UV+ (4% avec dk =hk (fk/k—l )+ kak/k—l (219)

L'emploi du Filtre de Kalman pour ce systeme fournit les équations du filtre de Kalman

¢tendu au premier ordre (1’algorithme 2).

Dans la condition ou les bruits ne sont plus additifs, mais par contre liés de fagcon non
lineaire a I'état et a la mesure (systeme (2.17)), on est obligé de procede de la méme maniere.
Les fonctions des bruits sont linéarisées autour de O afin d'obtenir un systeme qui peut étre

résolu par un filtre de Kalman.

Cependant, si on utilise des linéarisations a des ordres supérieurs on peut déduire des
filtres équivalents ; néanmoins ; ils ne sont pas utilisés en pratique. Le filtre de Kalman étendu
repose donc sur une approximation de la loi de filtrage p( xx/ z1.) par une loi gaussienne. Il
permet de calculer les deux premiers moments de cette approximation X > par

linéarisation.

Bien qu'intensivement utilisé en ingénierie pour traiter les problemes non linéaires,

aucun travail théorique n'a été réalisé justifiant son utilisation dans le cas général.
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Toutefois, des études valident son emploi pour la résolution de systemes avec un bruit
d'observation faible [21], [22]. Dans ce cas, I'erreur commise par le filtre est négligeable par
rapport a la précision du filtre optimal.

Mais dans le cas général, I'erreur commise n'est pas connue. Il est possible de mesurer
I'adéquation entre le systéme non linéaire initial et le systéme linéaire approché en évaluant les
quantités |[x—%ii—_q |12 et |lx—%ei |12 dont une approximation peut étre obtenue grace aux

traces des matrices de covariance.

Dans le cas ou, les non-linéarités sont trop importantes, le filtre de Kalman étendu peut
diverger. Cela est d'autant plus vrai que les équations du filtre ne prennent pas en compte
I'erreur de linéarisation. Pour pallier ce probléme, quelques heuristiques ont été proposées et

nécessitent un ajustement précis :

+ il est possible d'augmenter la variance des bruits Q, et Ry afin de prendre en

compte cette erreur.

+ De plus, une augmentation artificielle de la covariance %, ,, permet de limiter la

confiance dans les estimées passées.

Algorithme 2 : Filtre de Kalman étendu pour la résolution du systéeme (2.16)

e Initialisation: X0 =Xo/0

pour k=1,2, ..
e prédiction :
Fr=Vfx (Ck-1/k-1)
Xk =fe (Ck-1/k-1)
Zin—1 =Fr L1 Fie + Qi
e Correction :
Hy =V hye (Rik-1)
ki =Xgn—1 Hi (Hi Zpope_y Hi +Ry) ™
Xk = Xik-1 Rkl Zk— hie(Fiox-1)]

2ok =(1d —ky Hi ) 21
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Afin de perfectionner la linéarisation du modele de mesure, le filtre de Kalman étendu
iteré (23) ajoute un processus itératif dans I'étape de correction. Pour dans le filtre de Kalman

étendu, la fonction d'observation hy est linéarisée autour de la prédiction.

hy (xi) ~hy (Xy/x )+ He(xx— Xy ) avec Hy =V hy (Zxx) (2.20)

La version itérée utilise un développement autour de la nouvelle estimée qui necessite
des étapes successives. En premier temps, on doit linéariser le filtre autour de la prédiction ;

ensuite on calcule une estimée, autour de laquelle un développement de Taylor est écrit.

Cela nous permet d’avoir une nouvelle estimée, et doit maintenir I’itération du
processus jusqu'a ce que la différence entre deux estimées successives soit inférieure a un
seuil. Ainsi, en utilisant cette étape on remarque une sensible amélioration des performances

du filtre de Kalman étendu.

Enfin, des études plus approfondies [24] décrivent en détail différentes méthodes de

linearisation qui améliore les performances du filtre et éventuellement le simplifient.

2.4.2.2 Filtre de Kalman sans parfum

Généralement, dans le but d'estimer un systeme non linéaire, le filtre de Kalman sans

parfum [10] [25] offre un éventail au filtre de Kalman étendu.

Au méme temps, on doit conserver le principe d'approximation de la loi de filtrage
p(xXy/ z1.) par une loi gaussienne. Malgré cela, il n'y a pas de linéarisation des équations

d'état et de mesure.

Cela permet d'éviter les deux principaux inconvénients du filtre de Kalman étendu, telle
que les erreurs de linéarisation et les difficultés d'implémentation des matrices jacobiennes.
Pour chaque itération, lI'approximation gaussienne est représentée par un ensemble de

points choisis {xl((i/)k} i=1...N, auxquels sont associés des poids

{wg{(} i=1...N. Ce nuage pondéré capte la moyenne Xy, et la covariance 2, de
I'approximation. Le choix de ces points est fait d’une de fagcon déterministe. Ces points sont
propagés a l'aide des modéles non linéaires, et les parameétres de lI'approximation gaussienne

sont estimés a nouveau.
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Aussi, le choix des points représentant la loi de filtrage est décrit dans [10] .lls sont
définis par la transformation ‘sans parfum’ qui nécessite la connaissance des deux premiers
moments de I'approximation. le filtre de Kalman sans parfum pour la résolution du systeme
(2.16) est représenté dans I’algorithme (3).

Tout comme le filtre de Kalman étendu, cet algorithme est facilement adaptable a la

résolution du systéme (2.17) ou les états et mesures sont des fonctions non linéaires des bruits.

Algorithme 3: Filtrage de kalman sans parfum pour la résolution du systeme
(2.16)

e Initialisation : X, =X,
pourk=1,2, ...

e Calcul du nuage pondéré de points {x0 ., w’ .} i x apartir de

I'estimation précédente Xy _q/x—1 » 2Zx—1/k—1 -
e prédiction:
2 — NU)
X/k—1 = fi ® Xk/k—1

,\(1) ® @
k-1 Z =1 Wi1k-1 Xwk-1

N i A ' .
z1</1<—1=zi:1W1(<12 k-1 [(Xl(dl)k_l —Rg—1/k-1 ) Xl(dl)k_l— Rik-1) " 1+Qx
A(l) _ A(l)
Ziejk—1= e Rpg—4
51 _§N ® ®
Zik—1"2-1 WiZ1/k-1 Z/k—1

e Correction :
Y =i ngizl/k_l [(Zl((i/%(_l ~Z1k-1) T+ Ry
Yz =21 Wl(;) k-1 [(Xg/)k_l —Ry/k-1) (zlf/{(_l ~Z1k-1)"]
Ki=Zr Xrm
Rivk =Riwk-1 * Kk[Zx Zik-1]

ik =Ziok1 —KiZy, K
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Alors que le filtre de Kalman étendu capte la moyenne et la covariance de
I'approximation gaussienne au premier ordre (au sens d'un développement de Taylor), il peut
étre montré que la version sans parfum donne une estimation précise au second ordre, quelles

que soient les non linéarités du systeme.

Dans le cas de bruits additifs gaussiens, I'approximation est précise jusqu'au troisieme
ordre. Ce filtre améliore donc les performances, du fait de la meilleure estimation des

moments. Quelques probléemes numériques subsistent.

En particulier des instabilités sont observées dans la phase de choix des points. Cette
derniére se base sur une décomposition de la matrice de covariance. Une amélioration du filtre

sans parfum permettant de remédier a ces problémes est proposée dans [26].

En général, le filtre de Kalman sans parfum fait partie de la famille de filtres appelée
sigma-points Kalman filter [27] ou linear regression Kalman filter [20] ; en font également
partie les filtres central différence Kalman filtre et divided difference Kalman filter.

Aussi, pour avoir une approximation gaussienne de la loi de filtrage, on doit utiliser
une approche d'échantillonnage déterministe. Le choix du nuage de points prend une place trés

importante.

2.4.2.3 Filtre par mélange de lois gaussiennes

Les algorithmes de Kalman étendu et sans parfum s’appuient sur I'nypothése que la

loi de filtrage peut étre approxime par une loi normale, dans de nombreux cas.

Notamment, ces algorithmes trouvent des difficultés lorsque cette loi est multi-
modales. Face a cette situation, il est alors naturel de considérer des approximations par

mélange de lois.

Genéralement, lorsque le systeme a résoudre est decrit par les densités p( xy/ Xx_1) €t
p(z/ x) sur lesquelles aucune hypothése n'est faite, alors le filtre par mélange de lois
gaussiennes (‘Gaussian sum filter’) approche la loi de filtrage p( x/ z;.x) par un mélange de
densités gaussiennes [28] [29]. On attribue pour chaque densité un filtre de Kalman étendu
pour le calcul récursif de sa moyenne et covariance. Un banc de filtres de Kalman étendus est

appliqué comme un estimateur dont le résultat sera une somme pondérée des sorties des filtres.
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Afin d’avoir des resultats de meilleure qualité, il faut que les filtres reposant sur

I'approximation par une seule loi, le filtre par mélange souffre de deux problemes majeurs :
+ L’augmentation exponentielle du nombre de composantes :

Le premier inconvénient de ce filtre est la croissance exponentielle du
colt de calcul, due a l'augmentation du nombre de composantes du mélange au
cours du temps. Cela est d'autant plus vrai lorsque les bruits ne sont pas
gaussiens et que leur loi est elle-méme approchée par un mélange de lois

normales.
+ Le manque de précision du filtre de Kalman étendu :

Le deuxieme inconvénient est di a l'utilisation du filtre de Kalman
étendu pour suivre I'évolution des composantes gaussiennes. On remarque que
I'accumulation des erreurs de linéarisation se reflete sur la qualité de
I'estimation. Pour que son utilisation soit valide, les covariances des lois
gaussiennes doivent étre petites. Dans le cas contraire, une réinitialisation du

banc de filtres est nécessaire.

2.4.3 Méthodes numeériques par maillage de I'espace d'état

Dans certain cas, I’approche de faire une approximation gaussienne d’une ou plusieurs
composantes, de la loi de probabilité p(xy/z,.x) est une mauvaise hypothése. Pour cela, une
autre méthode repose a décrire la loi recherchée par un nuage pondéré de points. Les méthodes
numériques par maillage de I'espace d'état sont fondées sur ce principe [30] [31] [32]. Elles

sont souvent appelées méthodes HMM pour hidden Markov model.

Au départ un maillage déterministe de I'espace d'état est effectué, dans le but d'évaluer
la loi de filtrage en ces points. Ces derniers peuvent servir de base a une approximation

continue de la loi par des fonctions splines ou linéaires par morceaux.

Alternativement, une solution plus simple approche la loi par une somme pondérée de

mesures de Dirac en ces points. En notant {xl((i/)k} 1.~ les points de la grille au temps Kk,

{wl((‘/{(} i-1..n les poids associés et 6, (.) la mesure de Dirac prise au point x, la relation suivante

est obtenue :

P(xid 210 = Tiwig 8,0 (40 (2.21)
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Cette approximation permet de simplifier le calcul des intégrales des equations du filtre

Optimal (2.5)(2.6) Les étapes de prédiction et correction sont décrites dans l'algorithme 4.

Algorithme 4 : Méthode numérique par maillage de I'espace d'état (approximation par

somme de mesures de Dirac)

e Initialisation : fixer la grille {xf?} =1.. N w(()i/)oz 1/N Vi
pour k=1,2....

()

k

e Prédiction : fixer la grille {x;'} i=1.. N

N
P(Xid/ Z1ke1)~Tie Wik O (Xk)

i _sN 6)] ®,,06)
Wk/k—1_2j=1wk—1/k—1p(xk /Xe—1

e Correction :

P(xid 211 =Tty Wigh 8.0 (%)

SO Wior  P@dx))
Kk™ $N ) o)
ZJ'=1Wl(<—1/k—1 P(Z /Xy

Cependant, les performances de cet algorithme sont liées a deux cas :

+ L'espace d'état est discret et fini :

La solution donnée par cette méthode est exacte a condition de choisir
les points de la grille de telle sorte qu'ils correspondent a I'ensemble des états

discrets.
+ L'espace d'état est continue :

Dans ce cas, 1’espace d'état est découpé en cellules et les points de la
grille sont choisis au centre de ces cellules. En pratique, la grille doit étre
suffisamment dense pour que l'approximation soit correcte. Elle peut étre
déterminée par une technique de maillage fixe, ou par une technique de maillage
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adaptatif [33], plus souple, permettant de diminuer le pas de maillage dans les

zones de forte probabilité.

Dans tous les cas, la stratégie de choisir les points remet l'algorithme en difficulté,
d'autant plus que le nombre de points nécessaires augmente exponentiellement avec la

dimension de I'espace d'état qui rend ces methodes tres gourmandes en temps de calcul.

Ces algorithmes deviennent ainsi inutilisables dés lors que la dimension de I'espace
d'état est trop grande (en pratique 3 ou 4).

2.5 Conclusion

Malgré que le filtre de Kalman étendu fournit une approximation gaussienne de la
densité recherchée, son principal inconvénient résulte dans 1’accumulation d'erreurs de
linéarisation, qui ne sont jamais prises en compte dans le filtre et peuvent amener a sa

divergence.

Afin de dissimuler ce probléme, le filtre de Kalman sans parfum propose de décrire
I'approximation gaussienne par un nuage de points pondérés, mis a jour récursivement en
utilisant les modéles non linéaires. Le calcul des deux premiers moments de I'approximation
est fait a partir de ce nuage et ne nécessite plus de linéarisation. Lorsque la densité du filtrage

est multimodale, le filtre de Kalman perd ces performances et entraine des mauvais résultats.

En effet, les versions étendues et sans parfum du filtre de Kalman supportent sur
I’approximation gaussienne de la densité recherchée. Dans le cas général, Cette hypothese est
rapidement mise en défaut. Cela a entrainé a la dérivation de nouveaux filtres, qui approchent
la densité de filtrage par un mélange de lois gaussiennes. Chaque loi est mise a jour

récursivement par un filtre de Kalman étendu.

Malgré les avantages de ces algorithmes qui offrent une description théorique des
densités hautement multimodales, néanmoins leur utilisation est pratiquement difficile. A
savoir, le nombre de composantes du mélange doit étre surveillé pour éviter une augmentation
exponentielle du codt de calcul. Une autre alternative d'algorithmes repose sur la discrétisation
de I'espace d'état afin évaluer la loi de filtrage en des points d'une grille. La loi recherchée est

décrite comme une somme pondérée de mesures de Dirac prises en ces points.

Pratiguement, ces méthodes numériques sont considérer lorsque I'espace d'état est
discret, constitué d'un nombre fini (et faible) d'états, et que les points de la grille correspondent

a ces états. Les principaux inconvénients de ces méthodes sont I'augmentation exponentielle du
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colt de calcul avec la taille de I'espace d'état, la difficulté de mise en ceuvre, et surtout le choix

de la grille qui est indispensable afin de réussir une approximation précise.

Le filtre de Kalman et ses versions étendues et sans parfum sont appliqués avec des
hypothéses fortes sur les densités mises en jeu, rarement rencontrées en pratiques ; ces derniers

souffrent d’inconvénients importants.

D’autre part, les filtres par mélange de lois gaussiennes sont pratiquement inutilisables

a cause du colt de calcul élevé et de leur complexité de mise en ceuvre.

Récemment, les méthodes de Monte Carlo ont permis la dérivation de nouveaux filtres
appelés filtres particulaires (ou méthodes sequentielles de Monte Carlo). Ces filtres apportent
une nouvelle solution au probléeme de filtrage non linéaire. Leurs performances dépassent
celles des algorithmes non aléatoires dans le cas général. Ces méthodes seront décrites dans le

chapitre suivant.
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Chapitre 3 Filtrage particulaire (méthodes séquentielles de Monte Carlo)

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, Apres une présentation générale du principe de Monte Carlo et
de deux méthodes d'échantillonnage par simulation, nous verrons comment le principe
d'échantillonnage pondéré s'applique au cadre bayésien pour le filtrage non linéaire. Cela nous

amene a la définition d'un algorithme génerique de filtrage particulaire.

Ensuite nous allons détaillerons les stratégies d’échantillonnage et de rééchantillonnage
pour bien guide les particules dans les zones de vraisemblance forte, cela nous permet
d’atténuer le probleme de dégénérescence des particules .Cet effet indésirable, meéne a la

divergence du filtre au bout de quelques itérations

Pour bien cerner le cadre théorique, nous allons présenter dans les paragraphes suivants
des notions importantes pour atteindre une bonne compréhension des méthodes séquentielles
de Monte Carlo. Le principe de Monte Carlo et l'estimation d'intégrales par l'algorithme

d'acceptation rejet et la méthode d'échantillonnage pondéré y sont décrits.

3.2 Principe de Monte Carlo

Le principe de Monte Carlo admet a exploiter un ensemble d'échantillons discrets obtenus
par simulation pour approcher une distribution de probabilité p(x) , dont on ne connait pas

I'expression analytique.

Le probleme de calculer des intégrales de grandes dimensions pourront étre résolus grace a
cet ensemble. Soit {x® } i=1...N , un ensemble de réalisations indépendantes et
identiquement distribuées selon la densité p(x) définie sur un espace X. Cette densité peut

étre approchée par la loi discréte py(x):

P )= Tt S0 () (3.1)

Ou 3, désigne la mesure de Dirac prise en la valeur x® .

A partir de cette densité empirique, il est possible d'approcher des intégrales suivant

I N(§()) =Epx) [0(x)] par des sommes pondérées I y(d(x), telles que :
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I n@0)== S ¢6') , siN—o @)=/ pe)p)dx  (3.2)

L’estimateur I ,(¢(x)) est non biaisé et la convergence presque slre est démontree par

la loi forte des grands nombres.

Si de plus la variance de ¢(x) notée 85 est finie, alors la variance de I’estimateur

I n(d(x)) est égale a 8§/N, et le théoréme central limite nous garantit la convergence en loi

de Derreur d’estimation :

VN(I y@O)-1 n(x) ,  siNowo  N(0,5)

Cependant il sera ainsi possible d'estimer toute quantité la forme E, ) [#(x)] a partir
des échantillons /x® } 4 n, la vitesse de convergence de I'estimateur ne dépendant que de
N. Contrairement aux méthodes d'intégration numériques déterministes, la vitesse de

convergence ne dépend pas de la taille de I'espace X.

Quand la loi objectif p(x), n'est pas connue, et qu'il n'est pas possible d'en tirer des
échantillons, d’autre alternative sont proposes pour apporter des solutions en utilisant les
techniques de Monte Carlo [49] [50]. Les algorithmes d'acceptation rejet et d'échantillonnage

pondéré sont décrits dans les paragraphes suivants.

3.3 Algorithme d'acceptation rejet

Au moment ou, on ne sait pas échantillonner selon la loi p¢x), pourtant qu'il est
possible d'évaluer cette loi en tout point a une constante prés, un ensemble de réalisations

de p(x) peut étre obtenu par 'algorithme d'acceptation rejet (‘rejection sampling’).

Pour cela, il est nécessaire de savoir échantillonner selon une distribution 7(x),
relativement proche de p(x) .Cette distribution est appelée fonction d'importance ou loi de

proposition.
On admet également qu'il existe une constante c<eco telle que px)<ca(x).

La méthode, décrite par I'algorithme (5), consiste a générer un échantillon x® de la loi

pix¥)
cax®) 7

7(x) et de I'accepter avec la probabilité
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Il peut étre démontré que la loi des réalisations obtenues en sortie de lI'algorithme est
bien la loi de densité p(x) [50]. Bien que, cet algorithme soit tres simple, il est parfois difficile

a mettre en ceuvre.

En effet, il n'est pas toujours possible de trouver un majorant au rapport
p(x®)/m(x®) sur I’ensemble de ’espace X . De plus, la probabilité d'acceptation d'un
échantillon étant de 1/c, la méthode devient impraticable en grande dimension lorsque ¢ est

grand.

Algorithme 5 :  Algorithme d'acceptation rejet

e Fixeri=0
e Tantquei # N faire
1. générer une réalisation x® de la loi 7(x)

2. génerer une réalisation g de la loi uniforme U ) .

3 s px®)

si pu< ~ ) alors accepter x® et incrémenter le compteur i de 1 ;
T

sinon, rejeter I’échantillon.

3.4 Echantillonnage pondéreé

Lorsque L'hypothese sur l'existence de la borne c est relachée ,I'échantillonnage
pondéré (‘importance sampling’) est une alternative a l'algorithme d'acceptation rejet. On
suppose savoir tirer des echantillons selon une fonction d'importance 7z(x) dont le support

inclut le supportde p(x) c.ad. px)>0 = x(x)>0 .

Sous ces hypotheses, on peut ecrire la relation suivante :
\@ec) =/ $epe)dx =/, ¢x) B2 ntx) d. (34)

S'il est possible de tirer N échantillons /x® ;4 n de la loi de proposition 7z(x) , et

w® — p®)

: alors un estimateur
mx®)

d'évaluer les poids d'importance associés w® !4

de I(@(x)) estdonne par :
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Iy =(9x) =5 Sy ™) w. (2.5)

L’utilisation de I'échantillonnage pondéré nous permet d’avoir un estimateur non
biaisé, et de variance plus faible que I'estimateur obtenu par I'algorithme d'acceptation rejet. 1l

satisfait la loi forte des grands nombres ainsi que le théoréme central limite.

Dans le cas ou la constante de normalisation de la loi objectif p(x) n'est pas connue,
les poids d'importance ne peuvent étre évalués qu'a une constante pres. Il est donc nécessaire

de les normaliser. Cela conduit a estimer l'intégrale par :
In(@0c) =54 g ) w (2.6)
Ou W sont les poids d’importance normalisés :

. @) @)
W = avec ~ w®=2& (2.7)

rawa) ax®)

Absolument, ce nouvel estimateur converge presque sdrement vers I(#(x)) quand
N tend vers l'infini.

Cette méthode d'intégration peut étre interprétée comme une méthode d'échantillonnage

décrite par l'algorithme 6. Quand N tend vers l'infini, la densité objectif p(x) est approchée
par :

pn(X) =21 WY S0 (x). (2.8)

Algorithme 6 : Algorithme d'échantillonnage pondéré

1. générer N réalisations /x@ } iy delaloi z(x)
2. affecter a chacune de ces réalisations le poids normalisés

() — =
W e YT )
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L'utilisation de I'echantillonnage pondéré dans le cadre bayésien ou la loi objectif est la
loi (xo4/21 4 ), NOUs améne aux méthodes de Monte Carlo séquentielles. Les extensions de cet
algorithme vers les versions séquentielle (échantillonnage pondéré séquentiel,” sequential
importance sampling’) et avec rééchantillonnage (échantillonnage pondéré avec
rééchantillonnage, ‘sampling importance resampling’), ainsi que le probleme de
dégenérescence et notion de taille efficace de I'ensemble d'échantillons seront expliquées dans
le paragraphe suivant. Nous verrons également I'importance du choix de la fonction de

proposition sur la variance des poids d'importance.

3.5 Méthodes séquentielles de Monte Carlo

Si on revient a nouveau au probleme de filtrage non linéaire, dont le systeme
est décrit par les densités  p(xo) .p(xx/xk—1) €t  p(z,/x;) , les processus d'état et de

mesure pourront étre definis par :

Xk =fre (X1 W) (2.9)
Zi=hy (X , V)

Si on considere qu’ aucune hypothese de linéarité sur les fonctions f;, ,h; n’est faite et

ou wy, , vy sont des bruits blancs indépendants, éventuellement non gaussiens.

Dans un premier temps, nous nous intéressons a la loi complete  p(xo.x/21.) , €t a

I'estimation d'intégrales de la forme suivante :
E, (x0:k/Z1: ) [ 0(x0:6)] = 1 (d(x0:x)) =f O(x0:x) P(X0:k/Z1:1 ) dXo: (2.10)
Cette intégrale est impossible a calculer en pratique du fait de sa trop grande dimension.

L'application de l'algorithme d'échantillonnage ponderé, avec pour loi objectif

p(Xo.x/Z1-x ) ,NOUS permet d'en obtenir un estimateur.
On suppose tirer N échantillons (ou particules) {x(()i:)k} selon la fonction d’importance
7 (Xo.x/Z1.x ) (dont le support contient le support p(xo.x/Z1.x ) -

En appliquant directement l'algorithme 6, on obtient I'estimateur de I'intégrale suivant :

In(0(Xox)) =Zily $(xe) Wy (2.12)
ou w® les sont les poids d'importance normalisés :

40



Chapitre 3 Filtrage particulaire (méthodes séquentielles de Monte Carlo)

= W' avec w(i)z—p(xg:)k/ 21k (2.12)
o) e/ 71) '

De la méme maniere, on peut approcher la loi objectif p(xq../z;.,) par la somme
ponderée :

Pr(Xoe/ Z11)=Eila .0 (Xou) (213)

Echantillonnage pondéré séquentiel

Pour le moment, l'estimation de l'intégrale décrite est une procédure non

séquentielle. Or, le but est de construire une solution itérative, qui permet I'estimation de la loi
aposteriori  p(xo.x/Z1.x ) -

A partir du nuage pondéré de particules approchant p( xo.x_1/Z1.x.1) €t de la nouvelle

observation. Cela est rendu possible en supposant que la fonction d'importance est causale :
W Xo:k/Z1:¢) =T Xo:k /71 ) VE2 K (2.14)
et que son expression est de la forme récursive suivante :

T Xo:/21: k) =1(xp) Hf:ﬂf( Xe/Xo: t5Z1:¢)  (2.15)

Ce qui impligue :
T Xox/Z1: k) = ™ X/ Xo: k-1 521: k) ™ Xox/Z1: k1) (2.16)
Chaque nouvelle particule : x(()‘)k~ W Xo.-k/Z1: k)

est alors définie comme étant particule a I’instant précédent :

x(()i:)k_1~ T Xo.k-1/21. k-1 ) augmente d’un nouvel état x,((i)~ W X.k/Xo: k-15Z1: k)

Afin d'obtenir une expression pour la mise a jour des poids, la loi p(xg.x/z;.;) est
exprimée en fonction de p(xi/xi_1) ., p(zi/x;) et p(xgr-1/Z1.xk-1) €n utilisant le
théoreme de Bayes ainsi que les propriétés d'indépendance définies en (2.3) ,(2.4) (page 19 du
deuxieme chapitre ) :

(X0 % Zk/Z14-1)

P(Xox/Z1x )~ P(Xon/Z1x1.2k ) = PZk/Z14-1)

o« P(Zx/Xox Z14-1 ) P(Xox/Z14-1)

o« P(zk/xk) P(Xk/X0x-1-Z1k-1) P(X0k-1/Z1%-1)
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oc p(Zi/xy ) P(Xk/X-1) P(Xox-1/Z1%-1)

(2.17)

En insérant cette relation et (2.16) dans I'expression des poids d'importance, on obtient

la formule de récursivité des poids :

@_ P(x /Z1k)
”(x /Zlk)

pizi/ 5" ) p(xP)x® o xCh_/z1001)
ﬂ(xlf)/x(()l:)k Z1k) ﬁ(xﬁ.)k,l/zl.-m )

@) vz P o /x )

k-1 w(xP)x8 L z14)

(2.18)

On peut conclure que la construction récursive du nuage approchant la loi a posteriori

au temps k se fait par une procédure d'échantillonnage pondéré séquentiel.

Tout d'abord chaque particule xg‘)k est augmentée d'un nouvel état xg)k _, tiré selon la

fonction d'importance 7 ( x, )/xo 1 Z1x)-

Puis les nouveaux poids sont calculés par (2.18) et normalisés. L'algorithme 7 décrit

cette procédure.

On peut constater que le nuage pondéré obtenu permet une estimation de de la loi de
filtrage p( xx/z; ), et de toute quantité de la forme E,(xx/z14) [ J(xi )] pour toute

fonction ¢ intégrable par rapport a p( xx/z1..) -

Algorithme 7 : Echantillonnage pondeéré séquentiel dans le cadre bayésien

e Initialisation :

pour i=1...N , générer x(

pour k=1,2,...

)~ (%) , et fixer wV = 1/N

e Echantillonnage pondéré séquentiel :
1. Echantillonnage :

pour i=1...N générer x,i) n(xk/ka ,Z1%) €t poser
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@) & @ @
Xox = (Xox X

2. Mise a jour des poids d'importance :
W_,,0 p(zk/ x;(ci))l’(x;((i)/x;(ciil)

pour i=1...N , calculer w,"=w,”; SR
70 [5G 710

3. Normalisation des poids :

. () _
pour i=1...N , calculer w, =0
j=

e Estimations de Monte Carlo :

Le nuage {xgi,w,f) }i=1...N permet d’approcher la loi a posteriori
P( Xox/710) > 20 W 80 (o)
pour toute fonction ¢ intégrable par rapport & p( xox/Z1.x)

Ep(Xox/ 714 ) [ #CosN = St #(x$y) WL

de plus, la loi de filtrage est approchée par :

P( X0/ 1) = 2 W 8,00c0)

3.5.1 Probleme de dégénérescence et taille efficace du N-échantillon

Choisir des fonctions d'importance de la forme (2.16) conduit a une augmentation de la
variance des poids dans le temps [51]. En pratique, cela a pour effet de faire décroitre
rapidement le nombre de particules significatives, faisant que toutes les particules sauf une
convergent alors vers un poids nul. Cette effet indésirable, appelé dégénérescence de

particules.

Ce probleme de dégénérescence conduit a une divergence du nuage de particules, et a
une détérioration de I'estimation en sortie de lI'algorithme d'échantillonnage pondéré séquentiel.
Cette dégénérescence est dautant plus grande que la fonction d'importance est différente
de p( xo.k/Z1:1) -

Une mesure de la dégénérescence de l'algorithme, décrite dans [55], est apportée par la
taille efficace du N-échantillon (‘effective sample size’) notée ESS.Ce critére est défini en
utilisant le ratio entre la variance de l'estimée obtenue par I'échantillonnage pondéré
n( Xo.x/Z1) €t la variance de I'estimée obtenue par un échantillonnage parfait
selon p( xq.1/21.k) - Ce ratio reflete I'efficacité de la procédure d'échantillonnage pondéré. En

remarquant que :
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var/z, )l In ¢ (Xox )]
17(17'17(./21:]{)[ IN ¢(X0x )]

& 1+ var .z, [Wk ]= Ex(/215 ) [Wi P ] (2.19)

La taille efficace du N-échantillon est définie telle que :

N

ESS=
En(./2z14) [Wi )]

(2.20)

Bien que cette expression ne puisse pas étre calculée directement, il est possible de
I'approcher par I'estimateur :

N

ESSy= — %
s )

(2.21)

Ou les vT/,?) sont les poids d'importance normalisés.

Une valeur faible de ESS, indique une forte dégénérescence.

3.5.2 La stratégie d‘échantillonnage pondéré séquentiel

Pour limiter la dégénérescence des poids, il est important d'utiliser une fonction qui
guide les particules dans les zones de l'espace d'état de forte vraisemblance. Deux métho ont

été proposées (qui peuvent étre couplées) :

1. Choisir une fonction d'importance appropriée qui minimise la variance des
poids et maximise ESS .Une telle fonction de proposition optimale [52]
sécrit:  m(xx/Xox1.Z1% ) =P ( Xi/Xx-1.Zx ) Malheureusement, en

pratique, celle-ci n'est que trés rarement accessible.

2. L’ajout d’une étape de rééchantillonnage a l'algorithme d'échantillonnage
pondéré séquentiel. La procédure compléte est appelée échantillonnage
pondéré séquentiel avec rééchantillonnage et constitue l'algorithme de
filtrage particulaire.

Le principe de cette deuxiéme solution est de supprimer les particules ayant un faible
poids normalisé et d'ajouter des copies des particules associées a un poids fort. La technique
classique consiste a tirer avec remise de N nouvelles particules parmi I'ensemble des

particules, proportionnellement a leur poids.

L'introduction du rééchantillonnage permet une amélioration de la qualité des

estimations de Monte Carlo en diminuant le probléeme de dégénérescence.
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Cependant, cette étape introduit des problémes pratiques et théoriques. Du point de vue

de la mise en ceuvre, la possibilité de paralléliser I'algorithme est réduite.

Au niveau théorique, le rééchantillonnage introduit une dépendance entre les particules.
Cela rend les résultats de convergence difficile a établir. De plus, les particules ayant un fort
poids seront sélectionnées plusieurs fois. Cela implique un probleme ( connu sous le nom

d'appauvrissement des états), qui décrit une perte de diversité parmi les particules.

Ce probléme est d'autant plus important que les modes de la vraisemblance sont tres
prononceés et que la densité de prédiction est peu informative. Dans un cas extréme, toutes les

particules se trouvent a la méme position de lI'espace d'état.

De nombreuses améliorations ont été proposées [52], qui portent sur le choix de la
fonction d'importance ou le choix d'une étape de rééchantillonnage.

En résumé, la procédure de rééchantillonnage permet de corriger une divergence du
nuage de particules. Cette divergence est inhérente a l'algorithme d'échantillonnage pondéré
séquentiel. Elle rend compte la différence entre la fonction d'importance 7 ( xg.x/z1.,) etla

densité recherchée p( xo.x/Z1.x)

Une étape de rééchantillonnage est essentielle, mais du fait de ces inconvénients, elle

doit étre réalisée uniquement quand cela est nécessaire.

En pratique, un retirage des particules est effectué lorsque la taille efficace du N-

échantillon ESS,, est inférieure a un seuil donné.

Bien qu'il n'existe pas de résultat de convergence pour I'échantillonnage pondéré
séquentiel avec rééchantillonnage adaptatif, ces filtres donnent en pratiqgue de meilleures

approximations que ceux avec un rééchantillonnage systématique [53].

Particuliérement, cette méthode est trés répondue, en se basant & propager les

particules selon la loi de transition a priori 7% /X8 z0 ) =p( X/ %,
Dans ce cas, I'équation de mise a jour des poids devient :
wi =wi" p( 7/ (2.22)

L'algorithme(8) présente le schéma générique du filtrage particulaire. Il se décompose

en deux étapes principales :
e Un échantillonnage pondéré séquentiel

e Une étape de sélection par rééchantillonnage.

45



Chapitre 3 Filtrage particulaire (méthodes séquentielles de Monte Carlo)

Algorithme 8 : Echantillonnage pondéré séquentiel avec rééchantillonnage adaptatif

e Initialisation :
pour i=1...N , générer x ~p(x0) et flxerw @ 1/
pour k=1,2,...

e Echantillonnage pondéré sequentiel :
1. Echantillonnage :

@ n(xk/xoﬂj(_l ,Z1 1) €t poser

pour i=1...N générer x,
@) @) @
Xox = (Xox—1-% )
2. Mise a jour des poids d'importance :

@) @) y..0)
Q) @ p(Zk/x )p(x /x
pour i=1...N , calculer w,’=w,”; ﬂ)/xﬂ)

0k-1" Zl.‘k)

3. Normalisation des poids :

pour i=1...N , calculer WO ke

e Estimations de Monte Carlo :

Le nuage {xg)k,w,?) }i=1...N permet d’approcher la loi a posteriori

p( xo.~k/Z1:k)z2;V:1 ‘7‘71?) 5xg2]((x0.'k)

pour toute fonction ¢ intégrable par rapport & p( xox/Z1.x)

Ep(xox/z1x ) [ d(x0 1) = ZN ¢(xa) ~a)

de plus, la loi de filtrage est approchée par :
p( x/Zl:k)zZ;\lzl W}f) §x,f)(xk)

e Rééchantillonnage adaptatif :
N

1. Calculer ESSy= ————
s )
2. Si ESSy < seuil

tirer avec remise N particules %(*, parmi {x{"} i=1...N

proportionnellement aux poids { w,g”} i=1...N et fixer w ’““ =1/N,

xélf( = JNCgl)k pouri=1...N
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L’algorithme (9) décrit a été utilisé pour approcher la distribution de
filtrage p( x/z,.,) L'estimation de la loi p( xq./21.;) est facilement accessible en formant
chaque particule x(()‘)k comme concaténation de la particule au temps précedent x(()i:)kfl et du

nouvel état x_" .

Ce choix correspond aux premiers filtres particulaires avec rééchantillonnage été
proposés dans [44] [45] [46].En particulier, le filtre boostrap ( également connue sous le nom
de filtre SIR (Sampling Importance Resampling) ,[44]) associe 1’étape d'échantillonnage
pondéré avec un rééchantillonnage systématique : A chaque pas de temps, les poids sont remis a
1/N .

On en déduit que I'étape de mise a jour des poids se réduit a :

wlV= p(z/x(") (2.23)

Algorithme 9 : Filtre bootstrap (SIR)

e Initialisation :

pour i=1...N , générer x ~p(x0) et flxerwo) 1/
pour k=1,2,...

e Echantillonnage pondéré séquentiel :
1. Echantillonnage : pour i=1...N , générer x ~p(xk/x

2. Mise a jour des poids d'importance : pour i=1...N ,

calculer Wk =p ( zx /x )

3. Normalisation des poids : pour =1...N
~) __ Wi

calculer w ZN—M/”
J=1 Yk

e Estimations de Monte Carlo

e Rééchantillonnage systématique :
1. Tirer avec remise avec remise N particules fgf) parmi
{xg)} i=1...N proportionnellement aux poids { W,gi)} i=1...N

2. Pour i=1...N ,poser xt” =%(" et w(” =1/N
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3.5.3 Stratégies de rééchantillonnage

Comme  décrit  précédemment, [lutilisation du simple algorithme
d'échantillonnage pondéré séquentiel ne permet pas une estimation valide de la loi a

posteriori du fait de la dégénérescence des poids.

Au cours du temps, de plus en plus de particules deviennent inefficaces et le
nuage ne permet pas de couvrir efficacement l'espace d'état. L'ajout de I'étape de

rééchantillonnage permet de limiter cette dégénérescence.

Son principe est de supprimer les particules ayant un faible poids normalisé et
d'ajouter des copies des particules associées a un poids fort.

Pour cela, plusieurs méthodes ont été proposées et sont décrites dans cette

section dans le cadre de I'estimation de la loi de filtrage p(xy /21 1 ).

Parmi les méthodes les plus utilisées on trouve le rééchantillonnage
multinomial [57] décrit par algorithme (10), le Rééchantillonnage résiduel [54], et les

méthodes a variance minimale [55] [33] [46].

On note N; le nombre de descendants de la particulex,i“ .

La méthode suivante assure gu'en moyenne le nombre de descendants de chaque
particule est proportionnel a son poids, c.a.d. E [N;] =N W,SU )

Elle differe sur la variance de Monte Carlo des nombres de
descendantsvar (N; ). Une méthode de rééchantillonnage sera d'autant meilleure que

cette variance est faible.

En effet, une variance forte signifie I'introduction d'un aléa sur la distribution

estimeée, induisant une source d'erreur supplémentaire.

Algorithme 10 : Algorithme de rééchantillonnage multinomial

e Calculer la suite des poids d’importance normalises cumules
wep = Zj'=1 ng)
e Pour i=1...N
1. Générer u; ~ U[0,1]

2. Calculer I’indice j tel que wej_y <p; < wg;
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3. Poser f,ii) = x,ij)

o Pour i=1...N ,poser %" = x\” et w" =1/N

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une description théorique du filtrage
particulaire. Elle est fondée sur l'utilisation répétée de I'échantillonnage pondére. Ce dernier est
une technique d'intégration de Monte Carlo qui permet la construction d'une estimation
empiriqgue d'une loi objectif p(@ )a partir de tirages selon une loi d'importance

7 (x ).L'estimation est d'autant plus précise que la loi d'importance est proche de la loi objectif.

Les méthodes séquentielles de Monte Carlo consistent a appliquer cette méthode au
cadre bayésien ou la loi objectif est p(xq+/21 4 ). Afin d'obtenir une solution séquentielle, la
loi d'importance qui permet de faire évoluer les particules dans I'espace d'état est supposée

avoir une forme récursive.

Cependant, cette forme particuliére introduit des erreurs du fait de I'écart avec la loi a
posteriori objectif menant a une dégénérescence des particules. L'introduction d'une étape de
rééchantillonnage permet de limiter cette dégénérescence en sélectionnant les particules de
poids forts.

Dans notre travail, nous nous somme intéressés a utiliser les méthodes séquentielles de
monte Carlo avec rééchantillonnage multinomiale (SIR) ; elles ont pour objectif d’estimer la
densité de filtrage liant les états des objets a suivre aux observations passées et présentes en
I’approchant par un échantillon pondéré. Outre leur simplicité de mise en ceuvre, ces approches
sont capables de maintenir au cours du temps des hypothéses multiples, ce qui les rend

performons face aux challenges du suivi visuel d’un objet mobile.

De plus, de leur nature probabiliste, leur formalisme, trés générique, permet
d’envisager des modélisations complexes pour les objets et les observations, dont les densités

peuvent étre non paramétriques et/ou multimodales.
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4.1 Introduction

La technique de capture de mouvement avec marqueurs est sans doute la méthode la
plus répondu a I’heure actuelle, I’avantage majeur de ces systémes est 1’absence de cables ou
de structure métallique pouvant géner le mouvement de 1’acteur.

L’inconvénient principal de cette technique lors de I’acquisition des données est le
probleme de ’occlusion des marqueurs dans la scene; ceci provoque des post-traitements
peuvent s’avérer trés long et demander a des utilisateurs experts de retoucher les séquences de
reconstruction du mouvement pendant des jours ou de répéter la séquence plusieurs fois afin
d’éviter ce probléme ce qui n’est pas réellement évident.

L'estimation des trajectoires des marqueurs a partir d'observations bruitées, et
éventuellement incomplétes est un probléme central dans le system MOCAP avec marqueurs.

L’objectif de notre travail consiste a pallier ce probléme, afin d’économiser le cout de
la capture et en méme temps réduire le temps du traitement des données acquises. Pour
répondre a de tels besoins, les méthodes séquentielles de Monte-Carlo plus connues sous le
nom de filtres particulaires sont des algorithmes par excellence pour le suivi visuel.

Cette technique s’est imposée comme un algorithme par excellence pour I’estimation et
le suivi visuel d’un systéme dynamique. Elle a pour objectif d’estimer la densité de filtrage
liant les états des objets a suivre aux observations passées et présentes en I’approchant par un
échantillon pondéré.

Notre travail consiste donc a simuler un systeme de capture de mouvement en
MATLAB ; pour cela nous réalisons une scene de capture avec des caméras afin de suivre la
trajectoire d’un cube. Ces cameras vont capter les positions angulaires des marqueurs placés
aux 8 sommets de cube avec I’hypothése qu’au moins deux caméras doivent voir chaque
marqueur. Des obstacles sont places dans la scéne et c’est sur cette hypothése que nous
générons le probleme d’occlusion.

Ensuite, nous utiliserons un traitement des données acquises a la fin de la séance de
capture ; ce traitement consiste a executer un 1’algorithme de filtrage particulaire (méthode

séquentielle de Monte- Carlo).

Dans ce chapitre, nous commencons par un exemple comparatif entre le filtre de
Kalman et le filtre particulaire dans I’estimation de 1’état d’un systéme dynamique nom
linéaire.
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Ensuite nous présentons une discussion détaillée sur les résultats expérimentaux
obtenus par notre approche tout en montrant les principaux facteurs qui influent sur les
performances de 1’algorithme, et la validation de notre hypothése (au moins deux caméras

doivent capter le marqueur).

4.2 Comparaison entre le filtre de Kalman étendu et filtre particulaire
Nous présentons dans cette partie, un exemple comparatif entre deux méthodes
existantes pour I’estimation de 1’état d’un systéme dynamique non linéaire a partir des
observations bruitées :
e Le filtre de Kalman étendu
o Lefiltre particulaire
Notre systeme évolue suivant les équations (4.1) (4. 2) ; pour des raisons de simplicité,
nous étudions dans notre comparaison un systeme dynamique non linéaire a une dimension :

Equation de 1’état cache :

X =0.5x, +25x,1/(14x2_1) +8cos (1,2 k-1)) + wy, (4.1)

Equation d’observation :
Ye=x2/20+v, (4.2

wy , v, bruit blanc gaussien avec :
Ecart type de bruit pour le vecteur d’état o,,=0,003

Ecart type de bruit pour le vecteur d’observation oy, =1

La trajectoire réelle présentée en figure (4.1) montre des forts non linéarités.
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Figure (4. 2) : Estimation de la trajectoire par le filtre de Kalman étendu
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Figure (4.3) : Estimation de la trajectoire par le filtrage particulaire.

D’aprés nos résultats de simulation, le filtrage particulaire a donné une reproduction
satisfaisante de la trajectoire réelle figure (4.3), avec une erreur moyenne=0,64816 mm).

Lorsque le systéme est nom linéaire, le filtre de Kalman étendu a trouve des difficultés
a reproduire la trajectoire réelle figure (4.3), avec une erreur moyenne=10,0299.

On peut conclure suite a cette comparaison, I’efficacité de filtrage particulaire a estimer
I’état d’un systeme dynamique non- linaire a partir des observations bruitées.

Finalement, suite a ces résultats nous avons choisi d’implémenter le filtre particulaire
dans notre travail pour résoudre le probléme de reproduction de la trajectoire des marqueurs

dans un systeme de capture optique (MOCAP).

4.3 Simulation d’un systtme MOCAP
Nous créons le mouvement a reproduire du cube figure (4.4) (une vidéo de 201
séquences d’image) ; ce dernier est donné par 08 marqueurs refléchissant a chaque sommet

définissant la forme de ce cube, la distance entre 02 marqueurs est égale 2,1m.
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/
v 1/

Figure (4.4) : Cube tagué par 08 marqueurs.

Notre approche utilise le filtrage particulaire et a pour objectif de dénouer le probléme
d’occlusion des marqueurs en mouvement.

Nous avons simulé un systeme de capture de mouvement optique par placement des 08
marqueurs a chaque sommet de notre cube. Nous nous limiterons dans notre travail a un
espace 2D.

Le cube se déplace dans un plan 2D, plusieurs caméras effectuent des mesures
angulaires bruitées ou incomplétes a cause des occlusions des marqueurs avec les obstacles
ou le mauvais réfléchissement.

Chaque caméra sait exactement si les marqueurs sont masqués par les obstacles ou
non. Ces obstacles sont des segments de droite (figure 4.5).

Les coordonnées des ‘s’ [s = 1...S] caméras dont nous disposons et les segments

d’obstacles sont connus.

En prenant ’exemple q” un seul marqueur évolue dans un systéme non linéaire:
Xl
Xy :(X’;) pour k=0...,N
k

1.1 L équation d’état (position) est:  Xi,,=Xg +oy, Wi
Xie1=Xi +ow W (4.3)
2.1 L’équation de I’ observation angulaire est :
YP =hs (X)) + oy V2 (4.9)

ouw?, w? , Vg sont des bruits blancs gaussiens N (0, 1).
ow et oy sont les écart type de bruit pour le vecteur d’état (position du marqueur), et

le vecteur d’observation respectivement.
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Figure (4.5) : Simulation de la scéne et la trajectoire du cube

Nous pouvons décrire le mécanisme du filtrage particulaire en figure (4.6), afin de

donner une idée sur le principe et le mécanisme de son fonctionnement.

:7’___‘_.*.

- g
<2 Sz o

Etape 1: Etape 2 :

Initialisation du support des Propagation du support de chaque
particules a I’instant k=0 particule

Etape 4 :
Redistribution des particules
selon leur poids d’importance

Etape 3 :
Mis a jour des poids et sélection des

particules a reproduire

Figure (4.6): Mécanisme du filtrage particulaire

Notre filtre particulaire est doté de 5000 particules ; ce nuage explore 1’espace d’état

caché qui est les positions des marqueurs en mouvements pour chaque séquence d’image (le
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mouvement du cube est une vidéo qui contient 201 images) a partir des observations bruitées
issue des caméras implantées dans notre systéme afin de capter le mouvement du cube.
Dans notre travail, nous placons 05 caméras avec 1’hypothése qu’au moins deux

caméras observent la trajectoire compléte du cube lors du mouvement.

4.3.1 Simulation d’occlusion des marqueurs

A chaque séquence d’image, les marqueurs subissent des occlusions qui pouvant
atteindre 3 occlusions avec les segments d’obstacles plantés dans la scene. En ce moment-Ia,
les autres caméras ne disposent pas des mesures de ces marqueur ; donc on est en face a des
pertes des données. Ce phénomeéne d’occlusion est pratiguement un inconvénient majeur dans

un systeme MOCAP avec marqueurs.

Suite a des chronogrammes d’occlusions (figures (4.7) (4.8)), a travers lesquels on peut

déduire le nombre et la durée des occlusions pour chaque marqueur.
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s
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1. j 1 B
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[ - 1 B

1 sequence image(frame) 10 %
Figure (4.7) : Graphes représentant des occlusions pour les marqueurs 1,2, 3et 4
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Figure (4.8) : Graphes présentant des occlusions pour les marqueurs 5, 6, 7 et 8

4.3.2 Réalisation de I’hypothese

Evidemment, & partir des chronogrammes des occlusions (figure (4.7) (4.8)), nous
pouvons montrer qu’on a réussi a garder notre hypothése qui consiste qu’au moins deux
cameras observent le marqueur c.a.d. que le nombre d’occlusions maximal ne dépasse pas 04.

Le but de notre travail est d’effectuer une estimation probabiliste du mouvement du
cube en utilisant les méthodes de Monte Carlo (filtrage particulaire), dont le but est de

reproduire la trajectoire du cube a partir des mesures récoltées (figures (4.9)).
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Figure (4.9) : Hlustration du nuage de particules pour I’estimation de la trajectoire

4.4 Application de I’algorithme du filtrage particulaire

Dans ce cas, nous avons simulé un systeme de capture du mouvement a I’aide de 05
caméras. Afin de pouvoir créer le phénoméne d’occlusions, trois segments d’obstacles sont
placés dans le volume du travail.

Premierement, aprés une acquisition des données par les caméras situées dans la scéne,
nous appliquons notre algorithme de filtrage particulaire doté de 5000 particules.

Notre filtre a pour but de minimiser I’erreur moyenne (ERM) entre les 201 positions
estimées (PE) et les 201 positions réelles (PR) pour chaque marqueur afin d’obtenir une
reproduction satisfaisante de la trajectoire du cube a partir des mesures manquantes et
bruitées récoltés par les différentes caméras installer dans la scéne.

Durant la simulation figure (4.10), nous constatons trois facteurs importants qui
influent énormément sur les performances de 1’algorithme utilisé a reproduire la trajectoire :

e Le taux de bruit (écart-type)

e Le nombre de particule

e Le nombre d’occlusion

¢ Influence de respecter I’hypothése « au moins 2 caméras

observent le marqueur ».
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Figure (4.10) : Estimation de la trajectoire du cube en utilisant le filtrage particulaire

4.4.1 Influence du taux de bruit (écart-type)

Le taux du bruit d’observation issu des caméras installées dans la scene influe
énormément sur les erreurs moyennes entre les positions estimées et les positions réelles des

marqueurs.
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Dans ce cas, on fixe le nombre de particules injectés dans notre filtre a 5000 particules ;

en revanche, on joue sur les valeurs du taux de bruit (1’écart type).

Les résultats obtenus sont décrits dans le Tableaux 1.

Ecart-type du bruit d’observation en ‘radian’

cob=n/90 cb =m/180 ob =n/540 b =n/900
) ERM1=174,65mm | ERM1=61,64mm ERM1=38,84mm
v1 | ERMI1=278,01mm 6M1=150,15mm | oM1=48,60mm cM1=25,97m
g?/llelfgd?qr;w P(M1<100)=31,21% | P(M1<100)=78.52% | P(M1=100)=99,06%
< =17,1%
- ERM2=41,74mm
ERM2=299,30 mm ERM2=163,79mm Eimgzg?;gmm oM2=43,18mm
M2 1 5M2=188,76mm P&“ﬁzi%%’fm@y P(M21<100)=83,89% | P(M21100)=90,99%
P(M2<100)=14,96% =100)=29,46% B ’
£
g ERM3=17817mm | ERM3=64.66mm | ERVEZS8,37mm
-5 ERM3=265,50mm 114 oM3=40,53mm cM3=28,98mm
e ’ cM3=114,12mm —20 78, | P(M3<100)=98,30%
£ | M3 | oM3=157,46mm P(M3<100)=24.83% | P (M3=100)=80.78% = =
= 5 P(M3<100)=14,90% B
= 2
xr =
L § ERM4=178,96mm ERM4=70,45mm ERM4=43,01mm
2 é ERM4=279,43mm cM4=110,32mm0 sM4=53 66mm cM4=26,06mm
ST M4 | 5M4=160,82mm P(M4=100)=23,89% | b\ 14<100)=70,88% | P(MA4<100)=98,54%
S 5 P(M4<100)=12,51%
E 3
2 g ERM5=177,78mm
T g ERM5=310,42mm cM5=107,2mm ERM5=70,15mm ERM5=42,97mm
22| M5 | V5=198.72mm P(M5<100)=23,58% | ©M5=52,11mm oM5=37,01mm
S -5 V1719 P(M5<100)=71,23% | P(M5<100)=92,51%
S '3 P(M5<100)=17.1% < 23%
C ~
£ ; -
= 3 ERMG=169,27mm | ERME=6L6mm | ERME=SAZ7mm
o =5 ERM6=266,57mm o0 cM6=46,15mm oM6=24,62mm
TR ’ oM6=100,07mm —79 67% | P(M6<100)=99,31%
Ll .8 M 6 cM6=184,82mm P(M6<100)=24.76% P(M6<100)=79,67% = )
S P(M6<100)=18,51% -
a9
+
ERM7=161,74mm _ _
ERM7=282,29mm M7=98.47mm ERM7=65,57mm ERM7_40,37mm
M7 oM7=199,89mm P(M7<1001)=26 76% cM7=49,99mm oM7=27,30mm
P(M7<100)=18 4% B P70 P(M7<100)=75,17% | P(M7<100)=38,54%
ERM8=182,06mm | ERM8=66,14mm ERM8=42,06mm
vg | CRMB8=300,40mm cM8=117,156mm | oM8=50,21mm cM8=32,65mm
gz\lf\'f?fold)mgn;w P(M8<100)=24,20% | P(M8<100)=74,86% | P(M8=100)=96,16%
< =1s,76%

Tableaux 2 : Influence du taux de bruit sur I’erreur moyenne des positions estimees des

marqgueurs et les probabilités d’avoir ces positions dans un rayon <100 mm par rapport les

positions réelles
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Figure (4.11) : Influence du taux de bruit sur ’erreur moyenne des positions estimées des

marqueurs
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Figure (4.12) : Influence du taux de bruit sur les probabilités des positions estimées des

marqueurs de se trouvés dans un rayon < 100mm par rapport les positions réelles
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On peut remarquer d’apres les figure (4.11), (4.12) que I’augmentation du taux bruit
d’observation entraine une augmentation de la valeur moyenne de D’erreur de chaque
marqueur. Naturellement, cela influe sur ’efficacité de notre filtre particulaire avec des taux de

probabilités inférieur a 18,76%, pour dépister les positions réel du cube tout le long du trajet.

4.4.2 Influence du nombre de particule

a) L’erreur moyenne de la position des marqueurs
Le nombre de particule injecté dans notre algorithme influe sur I’estimation probabiliste
de la position des marqueurs. Nous avons réalisé un suivi pour un bruit d’observation de
/180 fixe, puis on a calculé 1’erreur moyenne (ERM) des marqueurs pour chaque valeur du

nombre de particule.

Nombre des particules

100 500 1000 5000 10000 50000

ERM 1 333,57 319,87 | 240,59 | 174,65 184,24 175,65

ERM 2 317,5 303,19 | 251,77 | 163,79 168,53 169,38

ERM 3 458,54 333,69 | 231,14 | 178,17 161,64 171,05

ERM 4 397,95 | 344,28 | 250,82 | 178,96 169,88 168,40

ERM 5 367,83 | 310,07 | 217,75 | 177,78 169,87 160,07

ERM 6 350,85 | 302,33 | 215,06 | 169,27 176,86 163,30

ERM 7 373,12 329,13 | 249,63 | 161,74 163,35 163,68

Erreur moyenne des marqueurs 4 ERM’ (mm)’

ERM 8 318 299,45 | 235,38 | 182,06 170,24 157,75

Tableaux 3 : Influence du nombre de particule sur I’erreur moyenne de la position estimées

des marqueurs pour un taux de bruit fixe =r/180
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Figure (4.13) : Influence du nombre de particule sur ’erreur moyenne de la position

estimées des marqueurs pour un taux de bruit fixe =n/180

A partir, de ces résultats obtenus, nous remarquons 1’importance immense du choix du

nombre de particule pour minimiser 1’erreur moyenne des positions estimées, afin d’avoir une

probabilité de prédiction de la trajectoire satisfaisante figure (4.12).

Malgré qu’on a augmenté le taux de bruit d’observation. Cette expérience nous conduit

a conclure que I’erreur moyenne de la position estimée par notre algorithme se stabilise lorsque

le nombre de particule égale 5000 figure (4.13).

b) Letemps d’exécution du filtrage particulaire

Nombre de particules 100

500

1000

5000

10000

50000

Temps exécution en second | 20.74

22,85

25,50

44,62

71,26

278,51

Tableaux 4 : Influence du nombre de particules sur le temps d’exécution du filtrage pour un taux

de bruit fixe =n/180
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Figure (4.14) : Influence du nombre de particules sur le temps d’exécution du filtrage

particulaire

D’aprés les résultats expérimentaux figure (4.14), nous constatons que le nombre de
particules fait croitre énormément le temps de calcul ce qui influe sur la rapidité de prédiction.
Cependant, cette expérience confirme notre choix d’implanter 5000 particules pour
obtenir des meilleures performances de I’algorithme, réduire I’erreur moyenne de la position

estimée, et le temps d’exécution.

4.4.3 Influence du nombre d’occlusions

Pratiquement le nombre d’occlusions confrontés lors de 1’acquisition des données

influe systematiquement sur les performances de notre algorithme.
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a) Cas de deux obstacles

Pour cela, nous avons on a choisi un filtre particulaire doté de 5000 particules ; ensuite
nous avons a injecté un bruit d’observation d’écart type m/540. Les résultats de 1’exécution du
programme sont décrits dans les figures (4.15) (4.16) (4.17) (4.18) (4.19) (4.20).
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Figure (4.15) : Filtrage péfrticulai re aux séquences images 39 et 61
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Figure (4.17) : Filtrage particulaire aux séquences images 110 et 127

65



Chapitre 4 Simulation d’un systéme MOCAP, Résultats et Discussions

05 05+
4 K]
15 A5 :
Ll g 8o L orwr g g )
2 15 1 05 "0 05 Ot 15 2 2 45 4 95 0 05 ! 15
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Figure (4.21) : Graphe d’évolution de I’erreur moyenne de la position filtrée du marqueur 1

(a) : hors les deux obstacles

(b) :entre les deux obstacles
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Figure (4.22) : Graphe d’évolution de I’erreur moyenne de la position filtrée du marqueur 4

(@) : hors les deux obstacles
(b) : entre les deux obstacles
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Figure (4.23) : Graphe d’évolution de ’erreur moyenne de la position filtrée du marqueur 5
(a) : hors les deux obstacles
(b) : entre les deux obstacles
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Figure (4.24) : Graphe d’évolution de I’erreur moyenne de la position filtrée du marqueur 7

(a) : hors les deux obstacles
(b) : entre les deux obstacles
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Figure (4.25) : Graphe d’évolution de I’erreur moyenne de la position filtrée du marqueur 8

(a) : hors les deux obstacles
(b) : entre les deux obstacles

Finalement, nous observons la difficulté des particules a dépister les positions réelles
des marqueurs devant les zones de fortes occlusion figure (4.20) entre I’intervalle des
séquences d’images 80 :120 (I’hypothese est relachée), ou 1’occlusion est maximale entre les
deux obstacles situé dans la scene.

La valeur de I’erreur moyenne est un facteur important pour confirmer la robustesse de
notre filtre. Cependant, lorsque les marqueurs se trouvent dans les zones avec occlusions
importantes de la séquence (80 :120 ) (le passage entre deux obstacles) I’erreur devient tres
grande, elle dépasse 2 métre comme le montre la figure (4.25) pour le marqueur 8.

Par contre, le filtre a donné des résultats satisfaisants dans les zones avec occlusions
modérées (hors les deux obstacles séquence [0 :40], [144 :201]).

Globalement, nous constatons que le filtre a perdu sa cible ; ainsi les résultats obtenus
ne sont pas satisfaisants comme il est illustré dans la figure (4.20)

b) Cas d’un seul obstacle

Afin d’obtenir une bonne estimation de la trajectoire reproduite par rapport a la
trajectoire réelle, il est nécessaire de minimiser les occlusions. Dans notre cas, nous avons
gardé la méme trajectoire, sauf qu’il existe un seul obstacle dans la scéne, La figure (4.26)

montre la convergence de notre filtre.
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Figure (4.26) : Estimation de la trajectoire du cube par filtrage particulaire ‘cas un seul obstacle’

Aussi, nous constatons que I’erreur moyenne des marqueurs diminue rapidement figure
(4.27), cela nous permet de dire que notre filtre particulaire donne des résultats satisfaisants

lorsqu’on diminue les obstacles dans la scéne.
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Figure (4.27) : Graphe d’évolution de I’erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs

dans le cas d’un obstacle

Dans le cas d’un seul obstacle, le nombre d’occlusions est diminues, ainsi 1’hypothése
est respectée pendant tout le trajet des marqueurs (au moins deux caméras doivent voir les
marqueurs).

Face a cette situation, le filtre particulaire a montré des résultats satisfaisants .On peut
conclure d’aprés les résultats expérimentaux obtenus, que 1’augmentation du nombre
d’occlusion (nombre d’obstacle) méne a affaiblir les performances de notre filtre particulaire a

avoir une reproduction satisfaisante la trajectoire réelle figure (4.26).
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4.4.4 Influence de respecter I’hypothése

Dans cette partie, nous allons essayer de montrer 1’importance de respecter la condition
qu’au moins deux caméras doivent voir le marqueur, autrement dit le nombre de caméras
moins le nombre maximal d’occlusions doit étre supérieur ou égal a deux pour que notre
filtre particulaire puisse réussir a donner une bonne estimation de la trajectoire réelle.

Premierement, nous commencons avec une scéne de 05 caméras, dont I’hypothése est
relachée, puis nous ajoutons une cameéra pour discuter les performances de notre filtre
particulaire dans le cas ou une seule caméra voit tous les marqueurs.

Finalement, nous ajoutons une deuxieme caméra qui va satisfaire notre hypothése, puis
nous présentons une discussion sur les résultats obtenus. Nous utiliserons dans les 3 cas

suivants un nombre de particules =5000 avec un taux de bruit (écart type)t =z/180 .

a) Sceéne avec 5 caméras
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Figure (4.28) : Filtrage particulaire avec ’hypothése relacher (05 cameras)
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Figure (4.29) : Chronogramme du nombre d’occlusion des marqueurs
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Figure (4.30) : Evolution de I’erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs

D’apres les figure (4.28) et (4.30), nous pouvons dire que notre filtre n’a pas réussi a
reproduire la trajectoire réelle .Le chronogramme des occlusions figure (4.29) nous montre que

notre hypothése n’est pas respectée (nombre d’occlusions maximale égale a 5).

b) Scéne avec 6 caméras
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Figure (4.31) : Filtrage particulaire avec I’hypothése relichée (6 caméras)
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Figure (4.32) : Chronogramme du nombre d’occlusion des marqueurs
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Figure (4.33) : Evolution de I’erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs
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D’apres les figures (4.31) et (4.33), nous pouvons dire que notre filtre n’a pas réussi a

reproduire la trajectoire réelle.

c) Scene avec 07 caméras
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Figure (4.34) : Filtrage particulaire avec I’hypothése respecter ( 7 caméras)°”
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Figure (4.35) : Chronogrammes du nombre d’occlusions des marqueurs

77



Chapitre 4

M1

Simulation d’un systéme MOCAP, Résultats et Discussions

700 T 3 T

600

400

300

200

100

L
100

M3

r
150

L
200

250

500 T

450

400

350

300

250

200

150

100

50

100 150

M5

200

250

900 T T T

800

700

600

400

300

200

100

100 150

200

250

600 T T

100

:
100

H
150

.
200

250

M2
600 T T T T
500 1
400 1
300 1
200 1
100 1
0 L c c c
0 50 100 150 200 250
M4
350 T
300 1
250 1
200 1
150 1
100 - 1
50 1
0 r L L L
0 50 100 150 200 250
M6
900 T T T T
800 1
700 1
600 1
500 1
400 1
300 1
200 1
100 1
0 L L r L
0 50 100 150 200 250
M8
700 T T T
600 1
500 1
400 1
300 1
200 1
100 1
0 I : :
50 100 150

250

Figure (4.36) : Evolution de I’erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs
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NB CAM

Marqueurs 05 Caméras 06 Cameéras 07 Caméras
M1 250.38 mm 107.93 mm 77.42 mm
M2 256.45 mm 135.66 mm 76.77 mm
M3 470.25 mm 87.95 mm 73.02 mm
M4 367.04 mm 89.31 mm 71.83 mm
M5 462.26 mm 312.59 mm 96.97 mm
M6 508.50 mm 278.35 mm 84.05 mm
M7 330.64 mm 189.21 mm 84.08 mm
M8 373.04 mm 233.43 mm 78.50 mm

Tableaux 5 : Erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs VS nombre de cameras

600

500

N
o
o

N .

Erreur moyenne 'mm'
w
o
o

N
o
o

/.
VR
—

100

camé6
w
./.\ cam?

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8

Figure (4.37) : Erreur moyenne de la position filtrée des marqueurs VS nombre de

caméras
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La figure (4.37) est une synthese de tous nos résultats dans les trois cas évoques. Ce
qui confirme que notre filtre particulaire peut nous donner des résultats satisfaisants si
I’hypothése est respectée. Ainsi nous pouvons avoir un filtre (dans le cas de 7 caméras) qui
peut reproduire la trajectoire réelle de notre cube avec une erreur moyenne maximal =
96,97mm. Par contre dans le cas de 06 caméras, nous avons une erreur moyenne maximale
=312,59 mm pour le marqueur 5, cette erreur peut atteindre 508,50 mm dans le cas de 5
caméras pour le marqueur6.

Suite a ces résultats et pour ameliorer les performances de notre filtre particulaire dans
un systeme de capture optique a base de marqueurs, nous devons t respecter notre hypothése

(au moins deux cameras doivent voir le marqueur).

4.5 Conclusion

Cette étude a montré les capacités du filtrage particulaire a résoudre le probléme
d’occlusions dans un systéme de capture de mouvement avec marqueurs, ceci n’est possible
que si I’hypothése qu’au moins deux caméras doivent capter le marqueur est respectée.

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les facteurs importants qui influent sur la
robustesse de notre filtre afin d’avoir des résultats satisfaisants ; un bon choix du nombre de
particules et la nécessité de réduire le bruit de mesure sont des conditions essentielle.
Pratiquement la réduction du bruit de mesures est réalisable suite a 1’évolution technologique
liée a I’acquisition des données dans un systeme de capture.

Dans le cas ou on peut réduire le taux de bruit dans les mesures captées par les
caméras, nous constatons que le filtre particulaire arrive a reproduire la trajectoire réelle de
notre cube avec des probabilités de réussite qui dépasse 90% tableaux 2, a condition qu’on
doive respecter notre hypothese proposée, face au probléme d’occlusion généré par les

obstacles placés dans la scéne, qui empéchent les cameras a voir les positions des marqueurs.
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Conclusion génerale

Dans ce travail, nous avons proposé a résoudre le probléme d’occlusions (des données
manquantes et altérées) lors de I’utilisation d’un systéme de capture optique en utilisant la
méthode séquentielle de monte Carlo ‘filtrage particulaire’, cette technique s’est imposée
comme un algorithme par excellence dans le domaine du suivi visuel. L’hypothése qu’au
moins deux cameras doivent percevoir le marqueur en mouvements afin de reconstruire la
position doit étre respectée.

Le filtrage particulaire nous permet d’avoir la solution la plus générale pour estimer
un vecteur d’état compte tenu des observations récoltées de plusieurs capteurs. En effet, cette
technique permet de gérer les modéles d’évolutions et les densités de probabilités
multimodales et non gaussiennes.

Cependant, nous avons montré I'intérét de cette approche pour I’estimation du
vecteur d’état selon le contexte considéré .La synthése des méthodes existantes dans le
domaine de suivi d’un objet mobile et I’é¢tude du filtre particulaire et le filtre de Kalman
étendu a montré I’efficacité de notre approche dans le domaine de suivi. Nous avons
développé un programme sous MATLAB qui permet la simulation d’un systéme de capture
du mouvement optique a base de marqueurs, aprés ’acquisition des données (bruitées, et
manqguantes a cause des occlusions) .Un post-traitement (exécution du programme filtrage
particulaire) est nécessaire a la fin de chaque séance de capture.

D’aprés les résultats de la simulation, le relachement de ’hypothése proposée ‘au
moins deux cameras voit le marqueur’ est un probléme majeur .Ce dernier conduit a
provoquer une faiblesse dans notre algorithme a reproduire une trajectoire estimée
satisfaisante par rapport a la trajectoire réelle ; dans ce cas on peut dire que le filtre a perdu sa
cible, et en ajoutant d’autre cameras dans la scene cette hypothese est sauvegardée.

En revanche, nous avons pu obtenir des résultats escomptes en appliquant cette
hypothése ; ainsi nous avons montré que 1’ameélioration du bruit de mesure et le choix du
nombre de particules, permet a notre filtre d’améliorer ces performances tout le long de la
trajectoire.

Les methodes séquentielles de Monte Carlo consistent a appliquer cette méthode au
Cadre bayeésien .Afin d'obtenir une solution séquentielle, la loi d'importance qui permet de

faire évoluer les particules dans I'espace d'état est supposée avoir une forme récursive.
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Conclusion générale

Malgré tout, le filtre particulaire souffre d’un certain nombre d’inconvénients tel que
les problemes de dégénérescence des particules, c’est-a-dire de la perte de diversité de
I’échantillon, qui ne peut étre résolue que via un rééchantillonnage

L'introduction d'une étape de rééchantillonnage permet de limiter cette dégenérescence
en sélectionnant les particules de poids forts. Néanmoins, 1’étape de rééchantillonnage aux
cas de bruit de dynamique faible induit une perte de diversité des particules. La nature
discréte de I’approximation particulaire limite considérablement la capacité exploratoire du
filtre particulaire. En effet, cela conduit a I'appauvrissement des particules, puisque la
majorité des particules (celles de poids faible) sera supprimée et que celles de poids fort
seront dupliquées plusieurs fois. Ainsi, les particules perdent leur capacité d’exploration de
I’espace d’état ce qui provoque la divergence du filtre.

Dans le but d’améliorer les performances du filtre particulaire et de dénouer le
probléme d’appauvrissement, nous nous proposons 1’utilisation du Filtre particulaire
régularisé [64] [65].Cette technique est fondée sur la théorie de I'estimation de densités par
noyaux, et permet de remplacer I'approximation discréte fournie par les filtres particulaires en
une approximation lissé. Ainsi, I'étape de rééchantillonnage est réalisée par des simulations

sur une loi continue.
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Résumé

La capture de mouvement est un domaine en plein essor dans la communauté vision par
ordinateur. Les champs d’applications de cette technique sont trés variés tels que I'analyse du
mouvement a des fins médicales, I'étude du geste sportif, les jeux du divertissement pour donner
plus de réalisme aux mouvements humains dans les films et les jeux.

A T’heure actuelle, les systémes de capture optique a base de marqueurs passifs sont les
plus répondus du fait que leur avantage réside dans I’absence totale de cables ou de structures
métallique pouvant géner le mouvement de 1’acteur. Néanmoins, cette technique présente un
probléme d’occlusions des marqueurs qu’on considére comme un inconvénient majeur qui
provoque un probléme de suivi et de reproduction de la trajectoire réelle.

L’objectif de notre travail est de réaliser un systéme qui permet d’estimer la trajectoire
basé sur filtrage particulaire.

Durant la réalisation de ce travail, nous avons simulé un systéme de capture de mouvement
optique a base de marqueurs, dans lequel nous avons choisi une scéne contenant un cube (avec un
marqueur passif sur chaque sommet) en mouvement, et nous avons placé cinq cameras et quelques
obstacles empéchant les caméras d’observer les marqueurs.

Durant la simulation, nous avons constaté que le relichement de I’hypothése (au moins
deux cameras voient le marqueur) ne permet pas d’obtenir des résultats satisfaisantes ; et face a
cette situation, nous pouvant dire que le filtre a perdu totalement sa cible.

Malgré le probléme d’occlusion des marqueurs, Si I’hypothése est respectée tout le long
de la trajectoire, et le bruit d’observation alors est minimisé le filtrage particulaire permet donc de
fournir des résultats satisfaisants (une bonne reproduction de la trajectoire réelle).

Mots clés : Capture de mouvement, Les marqueurs, Occlusion, Filtrage particulaire



Abstract

Motion capture is a growing field in the computer vision community. The fields of application
of this technique are very varied generally used for motion analysis for medical purposes, or for the
study of sporting gesture, it is also used in the entertainment industry to give more realism to the
movement humans in movies and games.

At the present time, optical systems based capture marker are the most of answered that their
advantage and the complete absence of cable or metal structure that can hinder the movement of the
actor, with assumption that at least two cameras must perceive the marker. However this technique
presents a problem of occlusion of the markers that it is considered as a major inconvenience that
causing a problem tracking and reproduction of the real trajectory.

The objective of our work is to produce a system which estimates the occluded trajectory, for
that we have used the particle filter.

During the realization of this work we have simulate a system of optical motion capture-based
marker, in which chose a scene containing a cube (in each vertex we put a marker) in motion, then was
placed five cameras and two segment obstacle which prevents the cameras to observe the markers.

During simulation, it was noted that the release of the preceding hypothesis does not allow of
our approach to give satisfactory results, deal with this situation we can say that the filter has
completely lost its target.

In spite of the problem of occlusion markers, if we can succeed in keeping this hypothesis all
along the path, and minimizing the noise of observation then the particle filtering allows us to provide
satisfactory results (a good reproduction of the real trajectory).

Keywords: Motion capture, Markers, Occlusion, Particle filtering
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