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RÉSUMÉ 

Le vieillissement de la population et le besoin de soutien grandissant des per-
sonnes âgées dans leur vie quotidienne sont un enjeu sociétal actuel au Canada. 
C 'est pour répondre à cette problématique que le réseau AGE-WELL finance un 
projet de conception d 'un robot assistant cognitif pour aider une personne âgée à 
la réalisation de ses activités quotidiennes . Or, ce type de système doit comporter 
un module de vision et de reconnaissance d'activités afin de comprendre les actions 
qu 'une personne est en train d'exécuter. Cette information est d 'une importance 
capitale pour comprendre ses plans et ses intentions, afin de l'aider à les réali-
ser. Nous proposons dans ce mémoire une approche de reconnaissance d 'activit és 
par la reconnaissance d'interactions humains-objets , grâce à une représentat ion 
d 'activit és en tant qu'affordances. Pour ce faire, nous avons développé le module 
PARC, Plan and Activity Recognition Component. PARC est conçu pour recon-
naitre les interact ions d'une personne avec un objet , afin de modéliser ses activités 
sous ressources limitées et de les t ransmettre à un système de reconnaissance de 
plan, le tout dans le but d'être int égré à une plateforme robotique. Ce mémoire se 
concentre sur la partie de reconnaissance d 'activités . Celle-ci fonct ionne par la dé-
tection d 'affordances ent re un humain et un objet, qui sont eux-mêmes détectées 
par la classification d 'objets d 'un réseau de neurones. Afin d 'assurer que PARC 
puisse améliorer son ensemble de connaissances spécifiques à l'utilisateur et aux 
objets de son environnement, il est aussi doté d'un système d 'aut o-apprentissage 
lui permettant d'ajouter à son système de détection d objets la capacité de détecter 
de nouvelles classes et de nouvelles représentations de classes d'objets existants. 
L'approche proposée a été évaluée à l'aide d'un corpus spécifique créé pour l'oc-
casion, ainsi que sa librairie de plans proposés. L'évaluation du module démont re 
son efficacité à déceler les objets de son environnement ainsi que les activités effec-
tuées avec cesdits objets, pour les transmettre à un système de reconnaissance de 
plan de haut-niveau. Le système démontre aussi une amélioration de son efficience 
à long terme, grâce à un processus d 'auto-apprentissage sur les données cachées 
de son environnement, qui se déroule parallèlement à la tâche de reconnaissance 
d 'activit és . 

MOTS-CLÉS : vision par ordinateur, vision artificielle, reconnaissance d 'objet et 

d 'activit é , apprentissage machine, intelligence artificielle , robotique mobile. 



INTRODUCTION 

Le Canada, tout comme d 'autres pays développés , fait face au vieillissement de 

sa population. L'augmentation relative de population âgée par rapport à la po-

pulation active ( en âge de travailler) ( Canada, 2012) ramène au premier plan 

plusieurs enjeux sociétaux, comme l'accès aux services de santé et sociaux et à 

leur financement (Paez et al. , 2010). Cela a aussi remis en question l'âge de la 

retraite (Fougère et al. , 2009). 

Pour maintenir la qualité de vie des personnes âgées et limiter la pression des 

coûts du système public de santé, une approche qui fait consensus est de favoriser 

l'autonomie des personnes âgées afin qu 'elles puissent rester le plus longtemps 

possible à domicile. C'est dans cette perspective que le réseau d 'excellence panca-

nadien AGE-WELL a été créé. AGE-WELL a pour but de soutenir financièrement 

des projets de recherche appliquée dédiés au développement de technologies et de 

services destinés aux personnes âgées . 

L'un des projets financés par AGE-WELL est le projet Vigil: Mobile Robots for 

Telepresence and ADL ( Activities for Daily Living) Assistant. Ce projet , met-

tant en collaboration des équipes de l'Université de Sherbrooke, de l'Université de 

Toronto, de l'Université de Western Ontario et de l'Université du Québec à Mont-

réal (UQAM) , a pour objectif de concevoir un robot assistant cognitif capable 

d accompagner des personnes âgées dans leurs act ivités quotidiennes à domicile. 

Les robots-assistants peuvent être catégorisés selon le type d 'aide qu 'ils offrent , 

tels que les robots compagnons qui offrent un support psychologique à la personne 

ou les robot s de type service qui offrent un support physique afin de garder leur 
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autonomie (Broekens et al., 2009). Une des sous-catégories de ce type d agent 

robot ique est celle des robots assistants cognitifs. Avec ce type de robot assis-

tant, on veut résoudre la problématique de reconnaitre les habitudes et activités 

quotidiennes d'une personne et ce, pour limiter les oublis possibles lors de leur 

traitement. Certaines recherches des dernières années dans ce domaine montrent 

que ce type de robots offre une aide similaire à celle des programmes d entraine-

ment cognitif et permet la stimulation du cerveau en vue de prévenir ou d atténuer 

le déclin cognitif (Robinson et al., 2014) . 

Dans le cadre du projet Vigil, l'équipe de l'UQAM a pour mandat de réaliser un 

module de reconnaissance d 'act ivités et de plan. Cette détection se fait à partir 

d'images captées par une caméra installée sur le robot assistant. 

Afin de concevoir un tel robot pouvant offrir une aide cognitive utile, diverses 

capacités d'intelligence artificielle doivent être implémentées et intégrées. Ce mé-

moire porte sur la mise en œuvre de capacités de reconnaissance d 'objets dans 

son environnement, la considération du contexte et la reconnaissance d actions 

faites de la personne assistée qui sont liées à des objets déterminés. Ces capacités 

de reconnaissance sont essentielles au bon fonctionnement du robot assistant, car 

d'autres modules, comme la reconnaissance de plans, nécessitent la compréhension 

de l'environnement et des actions effectuées par la personne assistée. Il existe donc 

un besoin critique d'une approche pour reconnaître les actions qu'une personne 

peut ent reprendre lors de l'exécution de ses activités quotidiennes ainsi que des 

moyens de détecter les objets qu'elle utilise pour les réaliser. 

On peut t rouver dans l'état de l'art plusieurs avancées pertinentes pour la re-

connaissance d 'activités d'une personne, tel que déceler ses mouvements possibles 

futurs afin de mieux la suivre (Dutta et Zielinska, 2017), améliorer les données 

traitables par l'ajout de divers capteurs infrarouges ou RFID dans l'environnement 
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(Arcelus et al. , 2007; Gross et al. , 2011) ou par l 'utilisation de connaissances à 

priori, afin de générer les plans et les connaissances de l'environnement (Schroeter 

et al. , 2013) . Pour ce qui est du domaine de la vision par ordinateur, la plupart 

des approches modernes utilisent des techniques d 'extraction de caractéristiques 

et d'apprentissage profond (Zheng et al. , 2017) afin de déterminer l'emplacement 

d 'un objet dans une image ainsi que sa classification (Ren et al. , 2015; Gidaris 

et Komodakis, 2015; He et al., 2017). 

Ces approches, quoiqu 'efficaces dans leur contexte particulier , présentent toute-

fois certaines lacunes lorsqu'elles sont appliquées en robotique, comme dans le cas 

du robot assistant visé par notre projet. Elles présentent de plus une difficulté à 

équilibrer la qualité, l'amélioration des résultats et le temps d 'entraînement et de 

calcul (Ren et al. , 2015) , les méthodes modernes se basent souvent sur une base 

de connaissances pré-entrainée et prennent peu souvent en compte l'apparition 

de nouveaux objets dans l'environnement comme valeurs d 'amélioration de leur 

système de connaissance. Ces plateformes d'assistants robotiques peuvent aussi 

présenter plusieurs limitations physiques à prendre en compte lorsque la plate-

forme robotique ne détient aucun capteur de données de l'environnement autres 

que ceux placés sur le robot lui-même. 

L'objectif principal de ce mémoire est de présenter un module de traitement de 

vision par ordinateur et de reconnaissance d 'activités intégrable à un robot as-

sistant . Plus particulièrement, on veut démontrer grâce au système proposé qu 'il 

est possible de bâtir un système de vision pour la reconnaissance d 'activités qui 

intègre les forces des approches modernes en apprentissage machine, et cela, avec 

la possibilité de s'auto-améliorer et de détecter de nouveaux objets hors de sa 

base de connaissances. Ce système doit aussi fonctionner avec des ressources limi-

tées , afin de faciliter son intégration dans un robot assistant qui doit aussi faire 

fonctionner plusieurs autres modules critiques en parallèle. 
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Le module/système de reconnaissance d'objets et d'actions présenté s'intègre à 

d 'autres modules du robot, dont un module de reconnaissance de plan et de pré-

diction d'actions programmé par un autre étudiant sur le projet. La séquence 

d 'activités reconnus est envoyée à cet aut re module afin d'estimer le plan actuel 

de la personne assistée et d 'anticiper ses actions futures, et ce dans le but de lui 

fournir une aide utile. 

Le module de reconnaissance d'objets utilise un système de vision par réseaux de 

neurones à convolut ion pour détecter et classifier les objets connus captés par une 

caméra. Afin de détecter de nouvelles formes d'objets, nous avons conceptualisé 

l'algorithme Selective Search Depth afin de détecter de nouvelles classes d'objets 

précédemment inconnu par le système afin de pouvoir les étiqueter . Ces données 

sont ensuite normalisées selon le concept d'affordance, afin de détecter une action 

en cours. L'approche a été expérimentée avec un corpus de plans et d 'act ivités . 

Les résultats obtenus démontrent la pertinence de l'approche proposée. En effet 

le système a démontré une forte capacité à s'adapter aux différents plans et une 

robustesse à la présence de bruit dans l'environnement. 

Le présent mémoire est divisé en cinq chapitres. Le premier chapitre présente les 

approches tradit ionnelles et actuelles de vision par ordinateur et les différentes 

problématiques associées à la recherche d 'un objet dans une image. Le deuxième 

chapitre continue cette problématique et met l'accent sur les approches basées 

sur l'apprentissage profond qui ont gagné en popularité ces dernières années. Le 

troisième chapitre examine la reconnaissance d'activités et de plan introduit le 

concept d'affordance et ses utilisations pour déterminer les liens objet-action. Le 

quatrième chapitre présente le module de reconnaissance d'activité par reconnais-

sance d 'affordance, sa méthodologie, son intégration et son fonctionnement avec 

un système de reconnaissance de plan. Enfin le cinquième chapitre reporte et ana-

lyse les résultats des expérimentations effectuées. Une conclusion clôt le mémoire. 



CHAPITRE I 

VISION PAR ORDINATEUR 

La vision par ordinateur est un domaine de recherche qui vise à concevoir des sys-

tèmes capables de traiter des images ou des séquences d'images (vidéos) afin d 'en 

extraire des informations pertinentes. Ce domaine , aussi connu sous le nom de 

vision artificielle , est généralement considéré comme un sous-domaine de l'intelli-

gence artificielle (IA) . Les systèmes de vision artificielle mettent en œuvre diverses 

fonctions et méthodes, comme des algorithmes de prétraitement , de classification, 

de segmentation, d 'apprentissage machine , etc., afin d 'extraire des informations 

des zones d 'intérêts dans l'image. Puisque la classification s'effectue sur ces zones 

d 'intérêts , il est essentiel d 'extraire des espaces riches en informations. 

Par exemple, un être humain peut aisément déterminer que les trois images de la 

figure 1.1 représentent le même objet , soit une tasse . Même si la seconde image 

de la tasse détient des données visuelles superflues (l 'ajout d 'un X) et que la 

troisième image a subi une rotation de 180 degrés et est devenue plus transparente, 

notre cerveau est toujours capable de les reconnaître comme une copie de l'objet 

d 'origine. Le cerveau humain y arrive grâce à l'utilisation d 'entités visuelles par 

notre système neurocognitif; des représentations abstraites de surfaces et d 'objets 

qui permettent de les identifier même si la forme analysée présente des différences 

comparées à la base des connaissances visuelles de la personne ( Cavanagh, 2011). 
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Figure 1.1: Représentation d'images avec occlusions. 

Pour un être humain, une entit é visuelle est bâtie durant l'entièreté de sa vie selon 

un grand nombre de critères, tels que l'environnement qu'il perçoit, les scènes ou 

objets perçus , les différentes méthodes d'interaction entre la personne et l'objet, 

etc. Cette complexité rend le système de vision humaine actuellement impossible 

à implémenter dans son intégralit é. Il est donc nécessaire de déterminer quelles 

sont les informations les plus riches en données pert inentes. 

Dans le reste de ce chapitre, nous définissons ce que sont plus exactement les 

zones d'intérêts à analyser dans une image et les méthodes courantes pour les 

détecter. Nous présentons ensuite comment ces zones d'intérêts peuvent servir à 

reconnaitre de manière fine des formes dans une image. Enfin, nous présentons 

les méthodes de vision par ordinateur et d 'int elligence artificielle utilisées pour 

effectuer ces détections d 'objets. 

1.1 L'analyse d 'une image 

Comme son nom l'indique, une image numériq e est une représentation numé-

rique qui prend souvent la forme de matrices à dimensions M x N, où M et N 

sont la hauteur et largeur d'une image. La mat rice d'une image contient, pour 

chaque emplacement interne, une structure permett ant de représenter l'intensité 

moyenne de la lumière à cet endroit que l'on appelle un pixel. Un pixel n'est 

toutefois pas une représentation parfaite de l'information visuelle de ce qu'elle 

représent e, puisque la limitation des capteurs cause une perte d 'information. 
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En effet différent facteurs p uv nt influencer la percept ion de la couleur t de la 

forme d 'un obj et , tels que la quant ité de lumièr atteignant l 'obj et, la r ' flexion à 

sa surface ou mêm la qualité du y tème de capt ure d image pour l'acqui it ion 

des donné s . 

Cette perte possible d information e t xacerbée lor de l 'ut ili ·ation d capteurs 

numériques . Le ystème de vi ion du cerveau humain 'appuie sur la moit ié du 

cortex du cerveau (Wordenweb er et al. 2007) oit environ 30 milliard de neu-

rones et plu ieurs t rilliards de synap e et ut ili e différent s systèmes encore peu 

connus par 1 chercheurs, d'finis par divers modèles opposés (Gib on , 1966; Gre-

gory, 1970) afin d enrichir leur données par les informations déjà connues telles 

que sa repré ntation 3D , s text ur s, ses mot if t bi n plus encore. 

Une caméra ne peut offrir eule ce processu et t ransmet donc une percept ion 

ubj ec ive incomplète de 1 environnement perçu. Chaqu pixel de l'image peut 

alors seulement repré enter 1 inten it , moyenn de luminance pour son emplace-

m nt nomm' l x.y t toute information supplémentair nécessite 1 ut ilisation de 

plusieurs système additionnels pour le enrichir. 



Surface height 
proportional to 

pixel grey value 
(darlrlow. lighr high) 

Figure 1.2: Représentation des intensités de couleurs pour une image. Source 

Robert Collins, Université de Penn State 1 
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La représentation interne des images en matrices 2D cause une aut re limitation , 

c'est-à-dire que les pixels contenus représentent seulement une intensité de lumi-

nance, généralement sur une échelle ent re O et 255 (8 bits) . Puisque cette structure 

limiterait la quant ité de couleurs ent reposable, il est nécessaire de stocker les dif-

férentes intensités en plusieurs canaux. Un canal, dans le contexte de l'imagerie 

numérique, est un regroupement distinct d 'un ensemble de valeur associées à une 

image . Par sa nature, un canal peut emmagasiner n 'importe qu lle information 

visuelle distincte dune image que ce soit son taux d intensité d 'une couleur , son 

niveau de transparence, et bien plus. 

En général , les canaux d 'une image sont ut ilisés pour ent reposer le espaces de 

couleur , c'est-à-dire les canaux de luminance basé sur différentes représentations 

de couleurs primaires. L'utilisation de mult iples canaux pour un pixel permet ainsi 

de former la couleur spécifique du pixel, tel que les canaux RG B. 

1. ht tp : //www.cse .psu.eduJ-rtc 12/ CSE486 / 
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1.2 Le traitement d 'image 

1.2.1 L'analyse numérique 

Une des méthodes les plus couramment utilisées pour la détection d 'objets est 

la comparaison avec des motifs standards, c'est-à-dire le calcul de la distance de 

diverses zones de l'image avec un modèle de l 'objet qui est recherché. Puisqu'un 

objet peut être détecté sous différentes formes , tailles et orientations dans l'image 

analysée, une classification naïve devrait considérer toutes les sous-matrices pos-

sibles de la matrice d'origine, ainsi que toutes les transformations géométriques 

possibles (rotation, homothétie , changement de contraste , etc.). 

Malheureusement , la quantité de calculs nécessaire pour cette approche naïve 

augmente exponentiellement en fonction de la taille de l'image. Prenons pour 

exemple une image de 10 par 10 pixels. Une analyse complexe portée sur cette 

minuscule image ainsi que l'analyse de toutes les sous-matrices adjacentes possibles 

de pixels de taille, 

12+22+ .. ·+n2= ~i2= n(n+1)(2n+l) =Ü(n2) (1.1) 
~ 6 
t=l 

, et leurs transformations par rotation entre O et 360 degrés , nécessiterait une 

classification sur 10
x

1
6
1

x
21 x 360 = 138 600 sous-matrices , afin de reconnaître toutes 

les variantes possibles de l'objet. Cela demanderait une trop grande capacité de 

calcul. Il est donc nécessaire d 'utiliser des techniques d 'extraction d 'informations 

de l'image plus substantielles, afin de limiter la portée de la classification et la perte 

d 'information analysable, afin de générer ce qu 'on appelle des régions d'intérêts. 

Dans la littérature, les régions d 'intérêts sont utiles pour focaliser les algorithmes 

d 'extraction de caractéristiques (features en anglais). On utilise ce terme en ima-

gerie numérique pour décrire l 'ensemble des données qui permettent de décrire des 

informations pertinentes sur les différents objets qui peuvent être identifiés sur une 
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image. Une caractéristique peut être de différentes tailles, formes, et peut être soit 

uniue, soit partagés entre différents objets. Il existe pour un objet autant de ca-

ractéristiques que d 'observations théoriques possibles sur ces détails. Par exemple, 

une image composé de 4 carrés de couleurs différents seulement détiendrait des 

caractéristiques de couleur RVB sur les pixels une caractéristique de dimension 

des carrés, une caractéristique de contours décelables par 1 intersection des quatre 

coins et bien plus encore. 

Un des facteurs importants des caractéristiques est ce qu'on appelle leur taux de 

variance ( ou d'invariance) vis-à-vis des facteurs de changements des données 

visuelles, tels que les transformations géométriques ou les changements de lumino-

sité. Par taux de variance, on décrit les facteurs qui peuvent changer l'apparence 

d 'un environnement temporairement sans toutefois changer son contenu. 

Lors de l 'extraction des caractéristiques les algorithmes de traitement d 'images 

de bas niveau vont travailler selon les matrices sous-jacentes des pixels. Certains 

facteurs lors de l'acquisit ion de 1 image peuvent changer la valeur des matrices 

sous-jacentes de manière assez significative de telle sorte qu'elles ne ressemblent 

plus à leurs formes d origine. Ces limitations en t raitement d'image poussent ainsi 

l 'utilisation de caractéristiques que l'on nomme haut-niveau, c'est-à-dire une re-

présentation de caractéristiques mathématiques invisibles à l'œil nu qui sont inva-

riantes à ces facteurs d 'incertitudes. Des exemples de l'effet de différents facteurs 

de variances appliqués à la même image d'origine sont montrés aux tableaux 1.1 

et 1.2. Ces tableaux montrent une image ainsi qu 'une représentation matricielle 

de ses pixels de taille 5 x 5, toujours extraits de la même position dans l'image 

d origine. 

Plusieurs approches de génération de caractéristiques invariantes à ces transforma-

t ions ont été proposées, elles que la détection de lignes, d'ellipses etc. Plusieurs 
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ont propo é des approches haut-niveau afin de générer de zones d intérêts in-

variante à plusieurs caractéristiques qui vont être décrit plus en détail à la 

section 1.3. Ces approch , ainsi que 1 ur utilité pour les différentes facett de 

cla ification en imagerie numérique, sont présentées à la prochaine section. 

Tableau 1.1: Repré entation de différents facteur d variance partie 1 

Fact ur de variance 

Imag 

de bas 

Luminance 

Angle 

Exempl 
f8073S7J 17972561 17972561 (8270581 (8270581 

(81 7J 60) [8 0 12 59 ) [78 70 ~7] (82 69 60] 183 70 oll 

(8274611 (8072611 (787059] (8370611 (8370621 

( 77 7362 1 17975 641 ' 8177681 1746868 7469661 

1807363) 18376681 l8J7769J 1766768] (7769671 

(125110891 111398771 (1 1610180] (12410988) (129114931 

(125110891 (l l.710281 1 !12210786) l12511089 J [133118971 

(12210786) (121106851 (l3111695ll138 123102) (146131110) 

fl-15 130109J IH 6 Dlll01 II46lllll0l (140124 081 (1401241081 

1135 2099) 11381231021 1140125104 } (1311H99J (ll2116IOOJ 

(978968) (9990751 [1019181] (9593811 [918977] 

(98 9 0 M) (10197 H J [107 9 7 1121 (9J91 78 ) (918976) 

(999170) (1019277) (10)93831 (908875] (918976) 

19393 ti9) (92 91 11) [89 91 70} {9~ 87 84 ] {9a B!J 86) 

19291701 (9291711 (9091731 (10193901 (978689) 



Tableau 1. 2: Représentation de différents facteur de variance part ie 2 

Facteur de Variance 

Changement 

de taille 

Changement 

de contraste 

Occlusions 

Exemple Exemple de 
(715338) (725338) (73!.439) 

172 5.3 )81 (1354)91 (7354391 

(7354391 1735439) (745540) 

(705438) (715539) (7155391 

(7054 38) [715539) (715539] 

lllll 11111 1111) 

(111) (Ill] [111) 

(Ill) (111) (1111 

(0301 (010] (100) 

10201 (000) [401) 

(948580) [948580] (948580) 

19586791 [978881] 19889821 

1958677) (988980] (1009182) 

[898071 ) [877968] [867805) 

(898071) 1877968] [857764) 

Matrice 
{6951.31) f695131J 

(6951H) [6951 .HI 

16951311 (6951311 

(715635) (7156351 

(7156.35) [715635) 

(lllJ 11111 

(Ill) (Ill) 

(111) (Ill) 

{Ill) [111) 

[111) [111 ) 

(9)84791 (9586811 

(908174] 

(8879701 (918273) 

[827654) [857957] 

[8377551 [8579571 

12 

Un autre problème courant pour la création de zones d 'intérêt est le traitement des 

caractéristiques de couleur. Les espaces de couleur habit uels tels que Rouge-Vert-

Bleu ou Y UV, découpent les couleurs primaires en t rois canaux séparés . Par dé-

faut , les structures ne peuvent accorder aisément d 'informations aux mélanges des 

canaux et nécessitent des transformation séparées , telles que l 'ut ilisation d 'his-

togrammes de distribut ion afin de détecter et de transformer les zones de pics 

d 'intensité (Van de Weij er et al. , 2006· Sural et al. , 2002). 



13 

1.3 Cla ification numérique 

1. 3 .1 Extraction de caractérist ique 

On a fai t remarquer à la section préc , dente 1 b esoin d 'utiliser des techniques 

avancée afin de pouvoir analyser le· zones d int, rêt d une image couleur. Il est 

important d extraire les zones riches en informations afin de déc 1 r les caractéris-

t ique uniques aux différente forme reconnaissables d 'une image. On peut alors 

ut iliser ce caractéri t iqu xtrait comme points clés de repré entation des di-

vers obj et afin de pouvoir les détect r et les cla sifier plus aisément . En fait ils 

sont la ba e sur laquelle repo ent les t roi catégori d algorit hm s d classification 

en imag ri numérique c st-à-dire la reconnaissance de formes la capacité 

de détecter une zone prometteuse et riche en information · la segmentation de 

formes la capacité de segmenter cette zone ·elon e différente forme ; et la 

classification de formes la capacité de classifier par techniqu d apprent is-

sage ma hin les caractéri t iques de la zone selon différentes catégories. 

On souhait donc l 'ut ili ation des techniques rapide et efficient , afin de d, c 1er 

le plus de caractéristique riches en information ut ili ables pour ces différentes 

catégori . 

La première étape d 'extraction de caractéristiques consiste à déterminer quelles 

informations d une image ont pert inente et qu lles sont celle qui peuvent être 

perçues comme du bruit. On considère le bruit comme étant le caract éri tiques 

d variation de luminance ou de couleur d 'une image int roduite par erreur par les 

capteur . C valeur ne ont pas repré ntativ s de la source d origine et peuvent 

causer d s cas d 'erreurs. La sourc d 'un bruit peut venir de différente cho e 

t lles qu la qualité du capteur choi i pour numériser l 'image, le algorit hme de 

compres ion ut ilisés etc . 

La figure 1.3 présente l'effet d addit ion de bruit sous format poivre et se l ur une 
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Figur 1. 3: Exem pl de bruit dans une image . 

image. En plus de causer un pert d 'information , le bruit détient un facteur de 

variation élevé compar, au reste d pix 1 de l'image et peuvent avoir un effet nocif 

ur la détection . Il e t donc néce sair d ffectuer un processu de nettoyage sur 

les données de 1 image avant 1 ur ut ili ation dans des algorit hme de détection et 

de classification des form s. Pour ce fair , on peut effectuer un li sage des détail 

de l 'image afin de garder eul ment 1 informations essent ielles . 

Une autre méthode possible pour la prise en compte du bruit e t l 'ut ili ation d 

technique d extraction d carnet, ri t iques avec différents taux d invariance au 

bruit . Toutefois, il n 'exist e aucune technique résist ante aux bruits n tout t mp . 

L bruit d 'une image p ut être tellement significatif qu 'il y entraîne une perte 

totale des donnée . Si on prend un cas extrême, il est impo ible de li ser le bruit 

d 'une image où 1 intégralit' de pix 1 a 'té convert ie à la valeur (0 0, 0). 

Une de approches de base afin de fil t r r les détails erroné e t l 'ut ili ation d 'un 

filtre à convolution aussi appelé masque matrice de masquage ou matrice 

noyau. En mathématique, la convolut ion est 1 utilisation de deux fonction , par 

x mple f (x) et g(x), afin d 'en créer un t roisième, f *g(x) = J f (y)g(x -y)dy, qui 

repré ente l 'effet de la première fonction ur la seconde. En imagerie numérique, 

la convolut ion nécessite une doubl intégrale afin de t raiter les deux dim n ion 

hauteur x largeur de l 'image et la formule doit être convert ie sous forme discrète . 

Ceci nous donne ce que l'on appelle un masque de convolution spatiale , qui 
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peut finalement êtr inv rs' afin d 'être appliqué ur des imag en ent rée. Ceci nou 

donne la formule F (x . y) = ~ i ~ j f (x + i , y+ j) h(i j) qui p ut être appliquée à 

la matrice de pixel d \ m image par mult iplication de la matrice du noyau avec 

chaque sous-matrice po ible de même taille dans l'image. 

Le ré ultat d un fil trage par la matrice noyau d 'une image permet la diminut ion de 

la quant it, de bruit , mai peut causer un perte de détails d petit niveau. Cett 

imag st plus floue que celle d 'origin , mais est plu rési ante à l 'ext raction d 

faux posit if dus au bruit lors de la d' t ction et de la cla sification des forme . 

Les fil t res à convolut ion peuvent varier n taille et en valeurs, dépendamment de 

la portée du proj t t d la qualité de image à trait r. Ell ont au si ut ili ée 

dans d autr algorit hme du domaine tel que la clas ification par ré eau neuronal 

convolut ifs , qui est discut, au chapitre 2. 

Matrice du pixel (5 ,5 ) et ses voisins direct Matrice de filtre de boite 

5 42 67 1 1 1 
9 9 9 

5 8 165 X 1 1 1 
9 9 9 

8 10 50 1 1 1 
9 9 9 

Valeur du pixel central 

p = pO • hO + pl • hl + p2 • h2 + p3 • h3 + p4 ' h4 + p5 · h5 T p6 • h6 T p7 • h7 - p8 · h8 

p - 5 • 1/9 + 4 2 • 1/9 T 6 7 • 1/9 + 5 • 1/9 * 8 • }/9 - 165 • 1/9 + 8 • 1/9 .... 10 • 1/9 .... 50 ° }./9 

Figure 1.4: Exemple d applicat ion d 'une mult iplication d 'un pixel d 'image par un 

noyau de filtrage et résultat final du filtrage sur la figure 1.3. 
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D 'autres approches plus complexes existent pour le nettoyage du bruit dans des 

images. (Portilla et al., 2003) propose de découper 1 image en représentation 

pyramidale. Il s agit de copier répétit ivement 1 image d origine et de gros ir linéai-

rement les copies, pour ensuite calculer les coefficients de chaque région et leurs 

équivalents dans les images d 'échelle proche afin de maximiser le nettoyage du 

bruit tout en limitant la perte d 'informations . Une autre approche est celle de 

(Zhang et al., 2017) qui propose d utiliser un réseau de n urones profonds pour 

apprendre au système à di criminer entre les données pertinentes et celles causant 

du bruit. Ces approches offrent de meilleurs résultat que ceux de l 'application 

de filtres de convolution simple, mais peuvent être exce ive pour la portée du 

proj et. 

La prochaine étape après la phase de filtrage est l 'extraction des caractérist iques . 

Comme décrit dans la section 1.2.1 , on cherche à extraire les caractérist ique ayant 

le plus grand taux d 'informat ions discriminantes invariante . Certaines caractéris-

tiques peuvent être au si simples que l'extraction d s contours et des coins d 'une 

image par l 'utili ation de gradients , des dérivés partiels appliqués sur les sou -

matrices de l 'image afin de déterminer l 'orientation des pixels. Cette approche est 

ut ilisée par plusieurs algorithmes de base en imagerie tels que (Harris et Stephens , 

1988). D 'autres sont de plus haut niveau, abstraits et néce itent des calculs plus 

complexes comme les caractéristique SIFT (Lowe, 2004) qui utilisent des dif-

férences gaussiennes entre 1 image et e versions floutées afin de déterminer le 

points d 'intérêts invariants au changement d échelle. Il existe plusieurs autres ap-

proches d extrac ions de caractéristiques similaires telles que S RF (Bay et al., 

2008) ou ORB (Rublee et al., 2011) pour l 'extraction de caractérist iques avec 

invariance aux changements de taille , d 'angle de détection et de luminosité. 

L'utilisation de ce type de caractéristiques, c'est-à-dire ba ées sur des concepts 

globaux en imagerie et non sur l 'ensemble des donnée à analyser peut donner de 
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bons ré ultats , mais il ont une lacune majeure. Les caractéri t iques extraites s 

ba ent ur des formul mathématiques ab trait à problématiser et ne prennent 

donc pas en compte plu ieur niveaux de détails spécifiques à l' n emble d images 

en ent r , , tels que les r lations spatiales nt re diverse caractéristiques ou leurs 

lien hiérarchiques. D données sont alors perdues lor de 1 étape de la cla ifica-

t ion . Un xemple simpl , mais substant iel de détails perdus e t les caractéristique 

de couleurs complexe , pui que ce algori hmes opèrent leur méthodes d extrac-

t ion sur des canaux individu ls . Une autre lacune importante est que ce typ d 

sy tème e t agnostiqu au contexte, c'est-à-dire qu 'il ne prend pas en compte le 

po it ionnement des obje à détecter dan l 'image analy ée. Ceci peut amener 

pour con équence à la détection de faux po it ifs puisque le caractéristique ex-

traites sont globales à 1 imag et n 'ont pas de moyen de démarquer différ nt s 

régions d 'objets, tel que repré enté dans la figure 1.5 . 

F igur 1.5: Caractéri t iques de l 'algorithm SIFT. L'algorit hme détecte plusieur 

caractéristique sou format de points d 'intérêts pour le forme de la personne et 

de la fenêtre, mai n 'a aucun moyen de 1 démarquer en deux zone distinctes . 

Pour régl r cette dernière problématique on ut ilise des méthodes de recherche 

de régions. Ce algorit hmes permettent d découper un image en diverses zones 

di t inct , afin de permettre de limit er l'espace d état classifiable en diverse sou -

zon s d 1 image avec un fort potent i 1 d contenance de obj ts . 
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Une des approches les plus connues afin de détecter des régions est l'approche 

dite de la fenêtre mobile. Elle est un algorit hme de recherche ut ilisé dans 

plusieurs secteurs de 1 informatique, tels que la réseaut ique avec le Sliding Win-

dow Protocol, l 'algorit hmie et l'intelligence art ificielle. La fenêtre mobile est uti-

lisée souvent sous différentes formes dans le domaine du traitement de l 'image , 

comme pour le t raitement de fil t res convolut ifs ou l 'extraction de régions d 'intérêts 

(ROI)(F.Felzenszwalb , 2010). 

Comme mont ré dans la figure 1.6 , la technique effectue un découpage de toutes les 

régions d 'intérêts de taille n x n possible dans une image. Pour chaque région la 

fenêtre mobile extrait ses caractéristiques , possiblement calculées à l'avance afin 

d 'éviter une redondance des calculs et le transmet à un classificateur. Après avoir 

parcouru toutes les sous-matrices de taille n x n possibles de l'image on calcule 

ensuite une pyramide d images (Adelson et al., 1984) qui est retransmise à la 

fonction . Cette action nous permet de classifier les ent rées selon différentes tailles 

afin d 'assurer de ne pas manquer des objets qui sont plus grands ou plus petits 

que la fenêtre mobile d 'origine. 

• •• • •• 

Figure 1.6: Exemple de fenêtre mobile.2 

2. https: / /www.mathworks.com/help/vision/ref /vision.cascadeobj ectdetector-

s ystem- obj ect .html 
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C'est une approche classique dans le domaine , mais elle détient toutefois une dé-

ficience majeure au niveau du temps d 'exécution, dû à la redondance des données 

dans les découpes. Certains chercheurs ont proposé des améliorations de l'algo-

rithme, comme (Lampert et al., 2009) , qui propose d 'utiliser une fonction de sépa-

ration et d 'évaluation couplée avec une fonction d 'évaluation générique, pouvant 

être implémentée par différentes métriques , telles que la fonction de décision d 'un 

SVM ou la distance khi carré normalisé entre les histogrammes des sous-régions. 

Cette approche permet de limiter le nombre de sous-régions à évaluer , puisque l'al-

gorithme préconise seulement la recherche dans les sous-ensembles avec un score 

égal ou supérieur à sa région majorante. 

1.3.2 Génération de régions 

Une autre approche existante pour le découpage d 'une image en régions classi-

fiables est la famille d 'algorithmes de génération de régions. Ces algorithmes , si-

milaires au fonctionnement des méthodes d 'apprentissage non supervisé , inversent 

le raisonnement de l'approche de la fenêtre mobile. Plut ôt que de découper des 

régions afin d 'extraire des caractéristiques , on décèle des caractéristiques et des 

segments uniques dans l'image selon différents critères, tels que la similarité de 

couleur , de luminance, de profondeur , etc. et on utilise leur taux de rapproche-

ments pour former des clusters. Cette approche se découpe principalement en deux 

catégories (Hosang et al., 2016). 

Algorithmes de regroupement 

Les algorithmes de regroupement se basent sur le concept de génération de sous-

régions. Pour ce faire, les algorithmes segmentent l'image par différents algo-

rithmes de détection de contours , tels que le détecteur de Canny (Canny, 1987) . 

Ces segment s sont ensuite regroupés en régions probables selon leurs caractéris-
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tiques uniques : les maximums de similarité de classe, la similarité de textures, 

etc. Ces approches ont un haut taux de précision mais détiennent certains goulots 

d 'étranglement de vitesse pendant la phase d 'extraction de segments, dû à leur 

complexité élevée (Katiyar et Arun, 2014). 

Image Scoring 

Similaire à la technique de la fenêtre mobile, les algorithmes d'image scoring uti-

lisent le principe de génération de régions sans connaissance à préavis dans l'image 

pour ensuite élaguer les candidats de réponses selon la qualité de leurs caracté-

ristiques pour la classification. Une approche plus rapide que les algorithmes de 

regroupement, il détient néanmoins un taux de précision moins significatif. Ces 

algorithmes ont toutefois connu une certaine réémergence dans l'état de l'art des 

dernières années pour les classificateurs par apprentissage profondes. 

Certains algorithmes dans ce groupe ut ilisent le principe de saillance, c'est-à-dire 

la mesure innée qu 'aurait une chose pour se démarquer de ses voisins, afin de 

détecter des zones d'intérêts de l'image. (Alexe et al. , 2010) proposent d'ut iliser 

des caractéristiques telles que le contraste de couleur la densité des coins visuels 

et l 'utilisation de cartes de saillance à plusieurs échelles afin de trouver le po-

sitionnement de régions potentiellement pertinentes. (Rybok, 2017) propose une 

idée similaire basée sur 1 algorithme "quaternion-based spectral saliency de-

tection ", une approche qui fusionne les cartes de saillance avec les segments des 

formes de l' image afin de détecter les segments de saillance les plus distinctifs . Ces 

approches offrent un taux de reconnaissance d'objets élevé selon une approche non 

supervisée, mais nécessitent toutefois l'utilisat ion de divers algorithmes de segmen-

tation et de classification additionnels pour la découpe des régions ce qui peut 

amener à des redondances de systèmes. Ce problème est exacerbé dans le contexte 

de ce m émoire , puisqu'un robot assistant mobile nécessite des modules optimisés 
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afin de limiter la perte de ressources et de batterie pour son bon fonctionnement. 

Une autre approche intéressante pour aborder cette catégorie de proposition de 

régions est l 'algorithme Selective Search proposée par (Uijlings et al., 2013). 

Cet algorithme, même si elle n 'est pas la plus efficiente actuellement dans le do-

maine (Ren et al. , 2015) , offre un bon ratio précision/ temps sans nécessiter pré-

cedemment l'entrainement d'un modèle de caractéristiques utilisé par plusieurs de 

ses congénères (Zitnick et Dollar, 2014; Arbelaez et al. , 2014) . 

L'algorithme fonctionne de la manière suivante : 

L'image est segmentée en différentes sections selon un algorithme de découpe 

de régions par graphe, normalement effectué par l'algorithme de Felzensz-

walb et Huttenlocher (Felzenszwalb et Huttenlocher , 2004) . 

Pour chaque paire de régions possibles, on calcule le degré de similarité. Le 

degré de similarité du Selective Search se base sur la similarité des couleurs 

selon leurs histogrammes, la similarité des textures basée sur des caractéris-

tiques SIFT (Liu et al., 2010) et la similarité des emplacements des régions 

dans l'image. 

On extrait la paire de régions avec le plus grand degré de similarités, les-

quelles sont fusionnées et ajoutées aux propositions en sortie de région. On 

enlève ensuite toute les paires de régions dont l'un des éléments est une des 

régions fusionnées . 

On calcule les degrés de similarités entre la nouvelle région et les autres 

propositions restantes qu'on rajoute à l'ensemble. 

L'algorithme redémarre l'étape 3 jusqu'à que l'ensemble de paires de régions 

proposées soit vide. 
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1.3.3 Classification 

Dans le domaine de la classification d 'objets pour une image, le critère essentiel 

est de choisir une méthode de classification multiclasse flexible aux différentes 

formes de caractéristiques extraites. Une majeure partie des techniques de classi-

fication du secteur de l'apprentissage machine est applicable afin d'effectuer cette 

catégorisation. 

Le choix du classificateur dépend de la catégorie du problème : 

Y a-t-il une possibilité de trouver des pixels mixtes dans les images à clas-

sifier, c'est-à-dire les cas où une sous-région de l'image appartient, ou peut 

appartenir , à plusieurs catégories d'objets en même temps (Choodarathna-

kara et al. , 2012)? Dans un cas où nos régions ne peuvent être découpées en 

zones distinctes, l'utilisation de classifieurs doux comme un système d'infé-

rence flou peut apporter des résultats adéquats, mais moins précis que ceux 

des classificateurs durs. 

L'apprent issage doit-il être supervisé ou non supervisé? L'utilisation d'un 

classificateur supervisé nécessite l'entrainement d 'un modèle, ce qui peut 

s'avérer être une tâche difficile dans le domaine de la vision par ordinateur. 

En effet, un jeu d'entrainement optimal doit être assez grand et varié pour 

limiter l'effet néfaste des divers facteurs de variance discutés dans 1. 2. Un 

bon module peut nécessiter des ensembles de données massives, ce qui n'est 

pas touj ours réalisable lorsque la classification se porte sur des ensembles 

et sur des catégories de classification de petites tailles. Toutefois, l 'utilisa-

tion de classificateurs non supervisés pour la classification d'objets d'une 

image est peu souvent incitée, puisque leur taux de précision et leur vitesse 

d 'exécution sont significativement plus faibles que les techniques supervisées 

traditionnelles. 
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Est-ce que les caractéristiques des objets sont facilement paramétrisables 

pour un classificateur? Dans le cas où chaque objet est significativement 

distinct des autres classes, l'utilisation de classificateurs paramétriques tels 

que l'analyse discriminante linéaire ou les machines à vecteurs de support, 

offre un haut taux de précision à faible coût computationnel. Par contre , 

si l 'ensemble de données est trop complexe pour être paramétré manuelle-

ment l'utilisation de classificateurs non paramétriques comme un réseau de 

neurones est plus appropriée. 



CHAPITRE II 

APPRENTISSAGE PROFOND APPLIQUÉ À LA VISIO PAR 

ORDINATEUR 

Au dernier chapitre, les approches de base pour systèmes de reconnaissance de 

formes et de classification ont été discutées . Ces méthodes offrent un bon rapport 

entre la qualité des résultats et la rapidité des calculs effectués. Toutefois , la majo-

rité de ces méthodes comportent la même lacune que les approches traditionnelles 

qu 'on peut retrouver en apprentissage machine, c'est-à-dire l'extraction de carac-

téristiques moins riches en information, puisqu'il est difficile pour un chercheur 

de reconnaitre quelles sont les meilleures caractéristiques. Cela peut causer une 

perte de qualité pour ce qui concerne la localisation et la classification (LeCun 

et al. 2015) . Ces limitations sont qui plus est, exacerbées dans le domaine de 

la vision pour agent robotique mobile, puisque le système doit traiter des images 

qui changent continuellement d'angle et d'environnement, en plus de l'occlusion 

possible provoquée par la gigue de la caméra lors du déplacement du robot. 

Aujourd 'hui, une solution prend de plus en plus d 'ampleur dans le domaine de 

vision par ordinateur, ainsi que dans plusieurs autres domaines de 1 intelligence 

artificielle et de l'apprentissage machine à savoir les réseaux de neurones par 

apprentissage profond. Au début des années 2010, les_ approches de l'appren-

tissage profond ont fait une ré-émergence majeure dans le milieu de la recherche, 
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ce qui a mené à leur utilisation dans divers projets nécessitant une classification 

fine , tels que la reconnaissance faciale (Le, 2013), la création d 'IA pour divers 

jeux (Mnih et al. , 2013) le profilage des goûts musicaux pour générer des recom-

mandations personnalisée (Wang et Wang, 2014) et bien plus encore. 

Ces techniques sont aussi souvent utilisées dans le secteur de la vision par ordi-

nateur et offrent des résultats comparables aux méthodes conventionnelles pour 

plusieurs secteurs , comme ceux de la reconnaissance d 'objets la reconnaissance 

de liens sémantiques entre différentes classes , etc. 

Dans ce chapitre, on se penche sur l'utilisation des réseaux de neurones pour 

répondre à la problématique de la classification d 'image. Une courte revue des 

réseaux de neurones est effectuée avant de poursuivre avec leur version adaptée 

au domaine de la vision par ordinateur , nommée les Réseaux de neurones 

à convolution (CNN). Finalement , on présente un état de 1 art des dernières 

années sur les CN et les approches qui permettent · de les utiliser pour traiter 

en parallèle la problématique de détection et celle de classification de formes , un 

critère essentiel pour cette recherche en robotique. 

2.1 Réseaux de neurones artificiels 

L'utilisation de réseaux de neurones comme technique d 'apprentissage a explosé 

ces quinze dernières années, grâce aux recherches sur l 'application de l'appren-

tissage profond permettant son application à différents domaines (Bengio et al. , 

2009). Ce type de technique a montré une importante capacité d 'adaptation à 

différentes problématiques, où il parvient à offrir des résultats supérieurs à ce que 

qui est présenté dans l'état de l'art . 

Un des problèmes majeurs des approches d 'extractions des caractéristiques pré-

sentées au chapitre précédent , telles que l'utilisation de SIFT ou SURF, est que 
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les caractéristiques extraites présentent une limit ation en ce qui a trait au type 

d 'information percevable. L'algorithme SIFT, par exemple, une des bases en clas-

sification d' images, peut seulement fonctionner sur des images en nuances de gris 

et perd ainsi toutes les informations issues du spectre des couleurs. Une aut re 

lacune de cet algorithme est que sa fonction d 'extraction est invariante au jeu 

de données et ne peut s'adapter pour reconnaitre les caractérist iques uniques de 

l'ensemble. Les approches comme SIFT sont fixes et sont toujours exécutées de 

la même manière, peu importe si l' image d 'origine contient 1 ou 50 objets diffé-

rent s. Cependant , cet inconvénient peut être résolu dans la mesure où le module 

de reconnaissance de formes et d'extraction de caractérist iques peut apprendre sa 

fonction d 'extraction en fonct ion de l'ensemble classifiable. Pour ce faire , il n 'est 

pas nécessaire de modéliser chaque caractéristique à la main, qui est une tâche 

infiniment complexe, mais plutôt d 'utiliser un réseau de neurones. 

La base des réseaux de neurones utilisés pour résoudre les problèmes de reconnais-

sance en imagerie est restée la même ces vingt dernières années : l'utilisation d 'un 

réseau mult icouche avec rét ropropagat ion du gradient afin de mettre la fonction 

object if de chaque neurone à jour (Kanellopoulos et W ilkinson, 1997) . 

La plupart des couches de réseau et leurs fonctions d 'act ivation de base sont 

utilisables pour les réseaux de neurones en imagerie : la sigmoïde sigmoïde( x) = 

1+;-x, l 'unité de rectification linéaire relu(x) = max (O, x), ou encore l'unité de 

rectification linéaire qui fuit , cette variante de la version t raditionnelle conçue pour 

éviter le cas d'erreur où le poids du neurone devient négat if lors de l'entrainement 

( ce qui le rendrait inutilisable), par l 'ut ilisat ion d 'une constante e située ent re 

[ 0, 1], qui est directement retournée si le neurone et son poids retournent une 

valeur négative (Maas et al., 2013) . 
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{
ex 

LeakyReLU(x) = x 
si X< 0 

si X 2: 0 

L'utilisation d 'un réseau de neurones multicouche traditionnel est toutefois peu 

intéressante dans le domaine de la classification en imagerie numérique, puisqu'un 

tel réseau détient une explosion combinatoire sur le nombre de paramètres, c'est-à-

dire de neurones par couches nécessaires pour effectuer une classification d'objets 

avec un haut taux de précision. Par exemple, un réseau à deux couches cachées, 

ayant respectivement 4000 et 2000 neurones, pour un jeu d 'entrainement d 'images 

de taille 256 x 256 pixels selon 10 catégories d 'objet possibles , nécessite un entrai-

nement de 256 x 4000 + 4000 x 2000 + 2000 x 10 + 10, sans même compter les 

fonctions d 'activation pour chaque neurone. 

Ce nombre de paramètres est ensuite t riplé si l 'image comporte trois canaux de 

couleurs, puisque chacun d 'entre eux, Rouge-Vert-Bleu, nécessite une paramétrisa-

tion unique. De plus si on souhaite effectuer un entrainement efficient pour chacun 

de ces neurones , on a besoin d 'un jeu de données immense et dont chaque élément 

est disjoint , pour assurer que le réseau soit entrainé pour chaque éventualité et 

pour éviter les cas possibles de sous-apprentissage et de sur-apprentissage. 

Ce dernier cas est particulièrement critique, puisque le taux d 'invariance des para-

mètres vis-à-vis les critères de variance d 'une image, tel que décrit au chapitre 1, 

est proportionnel à leurs apparitions dans les jeux de données . 

Si le jeu d 'entrainement ne comporte aucune image avec variations de taille , 

d 'angle, de luminosité , etc. détectable sur les objets à classifier , alors les para-

mètres du réseau ne peuvent être entrainés pour détecter ces cas et , par consé-

quent , ne peuvent les classifier . Il arrive aussi souvent, lorsque le jeu de données est 

de petite taille et détient un haut taux de similarités sur son ensemble <l 'entraine-
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ment, que le réseau effectue un sur-apprentissage et ne se paramétrise pas selon les 

objets classifiables, mais plutôt sur les données d'arrière-plan de l'entrainement. 

Lorsque cela arrive, le réseau peut seulement reconnaitre les images d'entraine-

ment et ne donne pas de résultats significatifs pour n'importe quel ensemble de 

validations distinct. 

2.2 Réseaux de neurones à convolution 

pooled Fully-connected 1 

Input 

. feature maps 

Convolutlonal 
layer 1 

Pooling1 

feature m.:.:a!:.::ps~------1~ 

Convolution al 
layer 2 

Poollng2 

Figure 2.1: Représentation d'un réseau neuronal convolutif. Source 

Durand, 2018) 

(Blanc-

Les réseaux de neurones à convolution, aussi appelés réseaux neuronaux convo-

lutifs , sont une amélioration de l'approche traditionnelle des réseaux de neurones 

qui vise à limiter le nombre de paramètres et de couches nécess·aires au fonction-

nement du réseau tout en assurant une architecture riche ainsi qu'un taux de 

classification significatif. 

Cette classe de modèle, basée sur le champ récepteur des neurones d'un cerveau, 

est apparue dans les années 1990 sous la forme d'un time-delay neural network. 

Toutefois, sa popularité est plus récente, basée sur les implémentations de réseau 

de neurones avec calculs effectués sur des cartes graphiques. 
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(L'entrainement d 'un même réseau sur carte graphique comparé à un entrainement 

sur processeur seul montre pour certaines bibliothèques une amélioration de la 

vitesse d 'entrainement pouvant être 50 à 60 fois plus rapide . 1 ) 

Un exemple populaire dans le domaine est donné dans l'art icle ImageNet Classi-

fication with Deep Convolutional N eural Networks (Krizhevsky et al. , 2012) : des 

chercheurs de l'université de Toronto ont utilisé un réseau neuronal convolutif à 

7 couches sur le jeu de données ImageNet de la compétition ILSVRC-2010 et 

ont réussi à garder un taux d 'erreur de classification plus bas d 'au moins 8 % que 

celui des approches recensées par l'état de l'art du moment. 

Tableau 2.1: Taux d 'erreur pour 1 et 5 choix possibles de classe de CNN et des 

approches tradit ionnelles sur le jeu de données ILSVRC. Source : (Krizhevsky 

et al. , 2012) 

Modèle 

Réseau de neurones à 

codage parcimonieux 
,____ 

Caractéristiques SIFT + 
vecteur Fisher 

CNN 

Top-1 Top-5 

47.1% 28 .2% 

45 .7% 25.7% 

37.5% 17.0% 

En comparaison des réseaux multicouches traditionnels, la structure avec convolu-

tion utilise le fait que les différentes sous-zones de pixels d 'une image contiennent 

des informations plus pertinentes à l'analyse pour leurs voisins immédiats que les 

zones distantes. En effet , il existe peu de situations pour une image où un pixel 

1. https://medium.com/©andriylazorenko/tensorflow-performance-test-cpu-vs-

gpu-79fcd39170c 
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n'ait pas de liens sémantiques avec ses voisins , puisqu'une caractéristique d 'image 

n 'est pas décrite par un pixel seul, mais plutôt par une région de pixels. (Même 

certaines approches conventionnelles, telle que SIFT utilise ce concept pour dé-

tecter les maximums locaux entre un pixel et es voisins lors du calcul de ses 

caractéristiques.) 

De ce fait , il devient plus intéressant de formuler la structure des neurones du 

réseau de sorte qu'elle soit reliée à différentes régions de pixels ainsi qu'à leurs 

voisins immédiats, plutôt que d 'implémenter un neurone par pixel. Il est ainsi 

possible de limiter le nombre de paramètres et le nombre de poids de chaque neu-

rone au nombre de blocs de taille fixe pour chaque couche. La taille reste fixe pour 

chaque couche individuelle, mais diminue au fil du réseau afin de traiter les para-

mètres pour les caractéristiques de différentes tailles. Pour faire cette réduction, il 

est possible d 'appliquer les convolutions de différents filtres sur l 'image en entrée, 

afin de faire ressortir N sous images, emmagasinées dans un canal distinct où N 

est le nombre de filtres d'une couche. Cela nous permet de contrôler le nombre 

de canaux d 'une image lors des étapes de l'entrainement et de la classification, en 

plus d 'assurer un traitement minimal des t rois canaux de couleurs qui étaient sou-

vent ignorés des techniques présentées au chapitre précédent. Chaque sous-image 

peut être ensuite transférée aux fonctions d 'activation traditionnelles du réseau 

pour la tâche de détection. 

Un autre avantage de ce type de réseau est que les connexions ne sont pas de 

neurones à pixel comme dans une approche de réseau t raditionnelle, mais plutôt 

de pixel à bloc, chaque bloc étant composé de neurones connectés à une région 

spécifique de l'image de taille fixe. Cette paramétrisation limite le nombre de 

connexions pour chaque neurone aux pixels de sa région , ce qui restreint signifi-

cativement le nombre de connexions du réseau, en plus de permettre de réduire 

la paramétrisation des poids des neurones d un bloc en utilisant seulement un 



31 

poid par bloc. De ce fait , il est possibl d r' duire le nombre d connexions d un 

neurone dans une couche à eulement c ux qui ont intrin èquement relié à a 

région . Ce type de réseau peut être ncor amélioré par l 'utili ation de plusi ur 

couche de convolut ion de filtres de taill unique afin de l 'en rainer à reconnaitr 

les caractéristique pour différente ré olution . 

Figur 2.2: Visualisation d couche d activation d'un réseau d neurones. Source: 

(Zeiler et Fergus, 2014) 

2.3 État de 1 art des classificateur par apprentissage profond 

n de problème · majeur du C_ , hormis la quantité d r ource née ssaires 

à son entrainement, e t que le modèle e t eulement adap é aux couches de ortie 

des réseaux traditionnel c est-à-dire aux couche avec fonction Softmax ou i-

milaires . Cette limitation fait que le ré eau t adapté seulement pour fonctionner 

selon le principe recevoir une image en entrée; la tran férer directement dans le 

réseau et recevoir une donnée en sortie. Or il est rare pour un sy tème d cla si-
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Figure 2.3 : Zones d activation de la 5e couche du réseau de neurones du mémoire 

ur la mêm entrée que la figure 1.3. 

fication en imagerie. urtout pour la con eption d agent robot iques que 1 image 

n ntré soit traitée parfaitement avec c tte contrainte . Normalement, les images 

captées par un robot a istant présentent un taux variable d 'obj et et/ ou de per-

onne à reconnaitre. Même dans certains ca où 1 agent robotique n a qu un eul 

obj et à détecter il e t po ibl que c t objet oit confondu avec 1 arrière-plan de 

1 image i 1 arrière-plan détient de caractéristique proche que le réseau e t en-

traîn, à détecter, ce qui p ut générer de faux po itifs . Pour effectuer les pha es 

de détection et de cla sifications d objet en parallèle il e t néce aire pour le 

yst 'me d avoir accè à de proposit ions de régions. au si appelées cadres de 

limitation (Bounding box en anglais) c est-à-dire de région qui peuvent ~tr 

automatiqu ment proposée par le sy tème comme emplacement possible d 'un 

objet cla sifiable. On souhaite aussi effectuer une régression linéaire des pro-

positions de régions , afin d éliminer 1 aire inutile dans un cadre, ce t -à-dire 

d entourer l 'obj et le plus proche po ible afin d 'éviter de lai er du vide autour . 
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Figure 2.4: Repré entation de diff' rents cadre de limitation de zones avec un 

pich t. L'utilisation d 'une régression linéaire permet d 'opt imiser le posit ionnement 

de coins du cadre pour contenir seulement la région d intér "t (ROI) du pichet. 

Pour contourner cett problématique; on peut ut iliser une approche par ré eau 

neuronal convolut if av c un module de génération de régions. Un xemple de ce 

type d approche e t la famill des algorit hmes R-CNN . 

De chercheurs de Berkeley ont publié un art icle Rich feature hierarchie for 

accurate abject detection and emantic egmentation (Girshick et al.; 2014) où ils 

proposent d 'ut iliser 1 algorit hme de recherche sélective décrit au chapit re précédant 

pour générer de proposit ion de région pos 'ibles dan une image. Ce régions 

ont en uite tran form' e en vecteurs de caractéristique afin d 'être introduite 

dans un r , seau CN à cinq couches de convolut ion et deux couches entièrem ent 

connectées; de cou hes ou chaque neurone est lié aux actions de la couche 

précédente . Ce réseau est paramétré elon le activations sur chaque couche lors de 

l 'entrainement afin de 1 opt imiser , avant de finalement extraire les caractéri t iqu 

d a d rnière couche pour entrainer un SVM ur chaque cla se classifiable par la 
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technique d apprentissage par transfert. Cette approche offre de bon r, ultat 

n comparaison d autres méthode i mai ce générateur de région e t difficile à 

intégr r au C N car il nécessite d envoyer chacune des propositions de région 

au ré eau , incluant celle présentant des taux de similarité élevé ce qm eau e 

de la redondance de calculs et un goulot d 'étranglement maj ur sur la vite e d 

traitement totale. Même i l 'algorit hme de génération de région est remplacé par 

1 une de alternative décrite au chapitre précédent la redondance des calcul va 

toujours provoquer une per e en efficience. 

R-CNN: Regions with CNNfeatures 

1. Input 2. Extract region 
image proposals (-2k) 

3. Compute 
CNN features 

aeroplane? no. 

person? yes. 

tvmonitor? no. 

4. Classify 
regions 

Figur 2.5 : Repré ntation de l 'architecture d un réseau n uronal convolut if avec 

régions. Source : ( Girshick et al. , 2014) 

Le ch rcheur principal de 1 article original sur le R-CN N Ro Girshick a publié 

un an plus tard une évolution de on approche qu il dénomme Fast R-CNN (Gir-

hick. 2015). Plutôt qu d'effectuer une détection pour cha une de propo ition 

de région, l'algorithme prend en entrée l 'image à classifier et un jeu de propo i-

t ions de région préparé à 1 avance. Le ré eau calcule les caractéristiques de l 'image 

par plusieur couch · d convolution et de réduction. avant de le pas er à un 

couch , appelée ROI pooling qui réduit le jeu de caractéri t iques à celles qui 

exist nt eulement dans le régions propo ées . 
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Ce même auteur a publié une dernière amélioration de son approche la même 

année , afin de t raiter la problématique de la génération de régions, un problème 

mis de côté par la version précédente. Plutôt que d 'émettre la supposit ion se-

lon laquelle le réseau de neurones reçoit toujours un vecteur de régions probables 

lors de l'étape de la classification, l'article Faster r-cnn : Towards real-time abject 

detection with region proposal networks (Ren et al., 2015) propose l'utilisation 

d 'un réseau neuronal convolutif intermédiaire, nommé réseau de proposition 

de région (RPN) , qui apprend au réseau de classification la manière optimale 

de générer des propositions de régions selon ses classes d 'objets. Premièrement, 

Girshick utilise une architecture de réseaux de neurones composés de plusieurs 

couches de convolution pour extraire des vecteurs de caractéristiques. Ceux-ci 

sont ensuite transférés à une fonction de fenêtre mobile de taille fixe , qui a pour 

but de proposer des régions de différentes tailles autour de plusieurs points d'an-

crage de dimensions variables. Ces points sont paramétrés manuellement par les 

utilisateurs , afin de pouvoir extraire des régions de différentes hauteurs et largeurs 

pour différentes positions possibles dans les images. Ces propositions sont ensuite 

transférées à une couche de régression de cadre et à une couche de classification 

qui les classifie selon la forme Détient Objet-Aucun objet , afin de permettre 

au réseau d 'offrir à sa sortie un vecteur de régions proposées ainsi que le niveau 

de confiance qu un objet est réellement situé dans cette région. 

Lorsque ce réseau est entrainé, il peut être ut ilisé pour entrainer à son tour un 

réseau de classification R-CNN en lui offrant des vecteurs de régions probables. 

Ce second réseau présente une architecture semi-partagée à celle du RPN , grâce 

à la réutilisation des mêmes couches de convolution initiales. Ce partage permet 

ainsi, après avoir fini d 'entrainer le classificateur d 'objets, d 'effectuer deux phases 

de transfert de connaissances en fixant la paramétrisation des couches existantes 

dans les deux réseaux et en effectuant une optimisation paramétrique seulement 

sur les couches uniques de chacun. 
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Plusieurs améliorations existent pour cette famille d'algorithmes , telles que l'inté-

gration de système de segmentation de formes afin d'offrir des régions plus fines 

pour les objets classifiés (He et al., 2017; Chen et al., 2017) ou encore la mo-

dification des fonctions d activation du réseau afin de déterminer quelle classe 

apparaît le plus souvent au premier plan (Lin et al., 2018) . Malheureusement, ces 

approches n'empêchent pas la surutilisation des ressources nécessaires à l'entrai-

nement et au déploiement de deux réseaux, ce qui les rend peu intéressants pour 

des systèmes à ressources limitées tels ceux d'un robot assistant . 

Une autre amélioration apparue ces dernières années est l'utilisation de blocs de 

résidus dans l'architecture d'un réseau (He et al., 2016) . Ces blocs sont placés 

après des couches de convolution et servent d int ermédiaires pour le transfert de 

gradients entre différentes couches du réseau. Plutôt que d 'effectuer la propaga-

tion du gradient couche par couche, le bloc de résidus fixe une couche précédente 

comme valeur de raccourci à la fonction d 'activation actuelle. Cela permet au 

gradient d'être transféré à une couche plus basse du réseau directement et permet 

aussi de fusionner le résultat de plusieurs couches. Bien utilisé, les blocs de résidus 

permettent à un réseau d'effectuer plusieurs classifications en parallèle sur diffé-

rentes tailles de filtres , un avantage lors d 'une classification de catégories d'objets 

de tailles variables. 

2.3.1 YOLO : You only look once 

Conçu et continuellement amélioré par ses auteurs Joseph Redmon et Ali Farhadi 

de l'université de Washinton (Redmon et al., 2016; Redmon et Farhadi , 2017; 

Redmon et Farhadi, 2018), You only look once (YOLO) est un algorithme de 

réseau neuronal convolutif avec sélection de régions, similaire à ceux présentés 

à la sect ion précédente. À la base, YOLO utilise un modèle de réseau basé sur 

Googlenet (Szegedy et al., 2015) , qu'il nomme Darknet, avec modifications sur les 
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Figure 2.6 : Structure YOLOvl. Source : (Redmon et al. , 2016) 

couch n ntrée afin que effectuent le phas de détection et de cla sification 

à l 'intérieur même du ré eau., an néce iter Putilisation d 'un econd ré eau. 

Plutôt que d entrainer on modèle et se fonctions d 'activation sur des régions spé-

cifique œune image. YOLO le entraine ur l 'image d entrée dans on entièr t, 

avant d effectuer une phase de locali ation de région probable . Cette approch 

p rm t d assurer que 1 v cteur de cara t 'ri tiques pour chaque couche du ré-

seau gardent leur donnée de contexte patial pertinentes, afin d 'éviter des faux 

n, gatifs si 1 s régions proposées ne détienn nt pas la totalité de l 'image. 

Pour c faire , YOLO divis l 'image en entr' e n cellules de taille 32 x 32. Pour 

chaqu cellule , YOLO traite 5 cadres d 'ancrage possibles aussi appelés d clus-

ter de dimension . Ils ont calculé à Pavane par son utili ateur avec Palgorithme 

clustering de k-moyennes avec une métrique de distance d 'int er sect ion sur 

union (IOU). Ce cadres ont utilisé lors de 1 entrainement et de la clas ification 

pour calculer pour chaque cellule le niveau de confiance qu 'il détient d 'un objet 

le taux d'erreur entre la taille de l 'objet trouvé comparée à celle modélis' e par 

le rés au et le taux de confiance que 1 objet est l 'une des class s du connu s par 

le ré eau. Grâce à ce données , le ré au e t capable, par réduction de caracté-

ri t ique dans ses dernière couches de convolution , d transm ttre une grille qui 
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divise l'image en zones de taille 32 x 32, où chaque zone contient les cadres de 

limitations avec les taux de confiance de contenir un objet le plus élevé ainsi que 

le niveaux de confiance que l'objet appartiennent à une des k classes connue 

par le sy tème. Cette approche permet d 'offrir un ystème tout- n-un, capable de 

faire la localisation et la clas ification sur des caractéristiques riches sans toutefoi 

causer un goulot d 'étranglement pour la phase de détection d objet . 



CHAPITRE III 

RECO NAISSANCE D'ACTIVITÉS DE TYPE HUMAIN-OBJET POUR UN 

AGE T ROBOTIQUE 

Les chapitres précédents ont majoritairement porté sur les systèmes de vision 

numérique utilisés en intelligence artificielle, mais n 'ont pas beaucoup discuté 

de la raison de leur utilité dans cette recherche; c'est-à-dire de leur utilisation 

pour la reconnaissance d'activités dans le cas d'un robot assistant cognitif. Ce 

type d assistants robotiques , plutôt que d 'essayer de créer une plateforme pour 

effectuer des interactions physiques avec une personne dans le but d 'offrir une 

aide physique à la réalisation de ses activités de vies , veut analyser les actions de 

son utilisateur , ses habitudes et ses méthodes d action, et ce, afin de comprendre 

ses besoins. Ces informations lui permettent d 'offrir une assistance cognitive pour 

effectuer ses activités de la vie quotidienne. 

Pour donner un exemple, un agent robotique cognitif ne cherche pas à aider son 

utilisateur en allant chercher ses pantoufles, mais plutôt en comprenant que la 

personne effectue la t âche chercher pantoufles et utilise cette information pour 

avertir la personne de leur position. Afin de fonctionner , 1 agent robotique a besoin 

d 'un moyen de visualiser son environnement et des méthodes pour détecter les 

différentes activités effectuées par une personne dans son quotidien. 
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Dans ce chapitre on penche notre analyse sur les approches actuelles de création 

d'agents robotiques assistants. Une courte revue de l'art sur les assistants cognitifs 

est effectuée. On continue ensuite par une comparaison entre les approches créées 

pour des agents fixes et amovibles, c'est-à-dire fixés sur place ou capables de se 

déplacer et des approches conçues pour des robots assistants afin de comprendre 

leurs avantages. On effectue ensuite un état d art rapide des méthodes courantes de 

reconnaissance d'activités des agents robotiques et leurs limitations. Une emphase 

est mise après sur le concept de l' affordance et son utilité dans le mémoire. 

Finalement, le chapitre se termine sur les motivations et les objectifs du mémoire . 

3 .1 Assistant cognitif 

Dans la littérature, une démarcation est faite entre les différentes formes d'assis-

tants robotiques selon leurs buts primaires. Selon (Feil-Seifer et Mataric, 2005) , 

un assistant robotique cognitif fait partie de la famille des robots assistants so-

ciaux. Comparativement aux robots assistants physiques qui visent à offrir une 

aide physique à leurs utilisateurs, par exemple des actions tel que aider à se lever, 

prendre un livre d 'une armoire et nous le passer ou même préparer et servir la 

nourriture, un robot assistant social vise à comprendre le besoin actuel de son 

utilisateur et à lui offrir une interaction appropriée. 

Selon (Pollack et al. , 2002), un robot assistant cognitif ne sert pas à remplacer 

les interactions humain-humain d'une personne mais plutôt à les enrichir . Ce 

type d 'assistant offre une aide cognitive à son utilisateur afin de limiter les pertes 

cognitives subies , que ce soit celles dues à 1 âge à la maladie ou à un traumatisme. 

Cette aide doit permettre à une personne en perte cognitive de pouvoir effectuer 

ses activités de vie quotidienne tout en gardant un niveau d'autonomie élevé. 
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Figure 3.1: Représentation d 'une architecture pour robot assistant cognitif. 

Source : (Pollack et al., 2003) 

Plusieurs systèmes d 'assistants cognitifs sont recensés par la littérature. On re-

trouve par exemple le système Autominder (Pollack et al., 2003). Autominder 

est un module intégrable à un assistant robotique qui sert à modéliser les activités 

de l'utilisateur. Ceci permet au robot assistant de reconnaitre ses habitudes afin 

de lui offrir des rappels aux moments appropriés. Ce système permet de donner 

une aide cognitive grâce à ses rappels à l 'utilisateur , mais il est limité sur les acti-

vités modélisables par le système, ainsi que par son système de collecte de données 

qui nécessite des ajouts manuels externes pour reconnaitre des divergences dans 

l'exécution des tâches . 

D 'autres systèmes, tels que Dem@Home de l'institut des technologies de l'in-

formation (ITI) du centre pour la recherche et la technologie à Hellas en Grèce 

(CERTH) (Andreadis et al., 2016) , utilisent un système de capte.ms placés sur 

l 'utilisateur et son environnement afin de comprendre les activités d 'un sujet se-

lon ses observations et son ontologie. Ses observations sont aussi transmises à des 

experts en santé afin qu 'ils les utilisent pour comprendre les besoins spécifiques 

de l'utilisateur . 
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Ces types d 'approches, notamment celles implémentées dans des maisons intel-

ligentes, permettent une modélisation fine des activités d'une personne dans le 

but de comprendre ses besoins, mais sont intrusifs dans la vie de 1 utilisateur du 

fait du nombre élevé de capteurs sensoriels nécessaire pour leurs fonctionnements . 

Dans le cadre de ce mémoire , on cherche à offrir un système de reconnaissance 

d activités simples qui peut être intégré dans une maison d'une personne âgée sans 

nécessiter de travaux majeurs pour son installation. 

3.2 État de l'art pour robot assistant cognitif 

À sa base, un robot assistant fonctionne selon un des principes de bases de l'in-

telligence artificielle , c'est-à-dire le concept de l'agent intelligent autonome. Se-

lon (Russell et Norvig 2016), un agent intelligent autonome est un agent auto-

nome qui observe son environnement grâce à divers capteurs . Il interprète ensuite 

cette information et agit en conséquence afin d 'atteindre ses object ifs , par le biais 

d'activités. Pour un robot assistant cognitif le système fonctionne dans un en-

vironnement stochastique et partiellement observable, c'est-à-dire qu il inclut une 

notion de hasard et que l'environnement ne peut être entièrement modélisé et 

nécessite donc une représentation abstraite. Un robot assistant s'apparente aussi 

au modèle d'agent intelligent par modèle et par utilité c est-à-dire que l'agent 

dét ient une représentation abstraite de 1 environnement qu 'il met constamment 

à jour par ses observations et une fonction d utilité qui lui permet d'analyser le 

ratio gain/ perte de ses actions afin de maximiser le gain de ses choix. 

Un des principaux choix de conception à faire pour un robot assistant et important 

à traiter pour les besoins de ce mémoire est son lien avec son environnement. Un 

robot fixe, intégré à une maison permet l'utilisation d'un grand nombre de capteurs 

pour collecter des données et ainsi, une modélisation plus fine des activités d 'une 

personne. Un robot amovible, tel qu'une plateforme à roulette, permet un niveau 
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de contrôle additionnel ur les posit ionn m nt des capteurs t une interaction 

plus directe avec un ut ili ateur. Il e t au i moins int rusif qu 'une approche fix , 

pui que le système peut se limiter à la plateforme mobile sans n ' cessiter l 'apport 

de changements de 1 pace de vie de la per onne âgée pour int , grer les différ nt 

compo ant du robot . 

3.2.1 Agent fixe 

Les approches fixes dan la littérat ure ont ouvent impl'mentées par l'ut ili a-

t ion cl maisons intelligentes. L ut ilisation de l'espace de vie comme plateform 

permet cl acquérir un plu grand niveau cl ob ervation par l'installation de cap-

teur de pression ou d mouvement à cl mplacements stratégiques dans une 

mai on (porte d 'ent r, e, porte du frigo, meuble dans la cuisine, et c.) . Ces obser-

vation peuven être réali ées sous différent formats ( audio , vid, o, poids , et c.) et 

permet tent d enrichir certains modèle d 'activité sp, cifique . 

Broadband connect10n 
allows remote monitoring 
and manage of the e-
servanl Data for QoLE 

Home appliances 
commumcate wrtl'l the 
e-servant lhough the 
mams They 1ntegrate 
also RFID readers fo, 
producttraekt 

/nformanon about the 
context IS re1neved by 
means of sensors and 
RFIO readers wh1ct 

The e-.servant lnterlaces 
with the use by means or 
familiar ekfments s as 
the TV and smart P;hones 
aQ.ap~intprfar..e-dévices 

Figure 3.2: Architecture pour une cuisine intelligente . Le système utilise un cou-

plag de divers capteurs et de lecteur RFID sur chaque élément observable de la 

cuisine afin de déterminer avec quel obj et l 'ut ilisateur est en pleine interaction . 

Source : (Blasco et al. 2014) 
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Dans 1 ur article Activity recognition on sen or streaming data (Krishnan et Cook, 

2014), Kri hnan propo e d utiliser de capteur po itionné ur le objets itué 

dan une maison tels qu'une armoire un four , etc. afin de mod' li er leur état . 

Ce observation , ou forme de liens état -objet avec le état OUVERT t 

FERMÉ, sont découpées en vecteur de caractéri tique d activités di tincts par 

ection de temps [tk· ·ti] où k e t le contexte temporel du début de l'activité selon 

les modèle de cannai ance. C s caractéri t ique d 'act ivité ont en uite fusion-

n , es selon leur degré de imilitude, t 1 que la distance de différents capteur 

d'activités durant ce egm nt t mporel. Le caractéri t ique ont finalement ma-

joré par le probabilité d classification de l'analyse précédente, Si - l et sont 

ensuite tran mise à un SVM pour cla ifi r l 'activité en cours. Le système prend 

aus i en compte 1 idée de l 'activité vide, c'e t -à-dire que les aract'ri t ique tempo-

relle clas ifiées n appartiennent à aucune activité. Ce choix d conception permet 

de modéliser et de trai er le ca d apparition d'activité fantôme , c'est-à-dire d 

collect de donnée même si aucune activité n 'est en cour . 

S · S · S · s,.,, 
p p 

P,., ..J 

Figur 3.3: Clas ificat ion d activités par majoration de caractéri t ique avec le 

valeur de la cla ification précédente. Source : (Andreadi et al., 2016) 

Comme discuté précédemment , ces approches offrent une bonne qualité d 'obser-

vation mais néce sitent 1 installation d 'un nombre addit ionnel de capteur à 1 in-

térieur du domicile de 1 individu recevant 1 aide cognitive . Or le projet décrit dan 
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ce mémoire a pour but d'offrir une olution d assistant robotique cognit if à faibl 

coût d'installation et qui doit limiter e méthodes de coll cte de donnée aux 

capt ur déjà installé ur la plateforme robotique, c est-à-dire une caméra et un 

micro. Cette limitation rend alors l 'ut ilisation d'assistant fixes inintéressants . 

3.2 .2 Agents amovible 

Les approches amovibl dan la littérature sont souvent implémentée par 1 uti-

lisation de plateforme robotique mobile . Ces approch sont plus limitées 

qu 1 ur congénère fixe puisqu leurs sy tème d'observation de l 'environn m nt 

peuvent Atre limités aux capteurs plac, ur la plateforme robotique . L avantag 

de ce type d approch ré ide dans le fait que le système e t doté d une plate-

forme amovible, ce qui lui permet d e déplacer dans 1 environnement et ainsi 

de chang r son jeu d 'ob ervation selon besoins. Ce besoin de ·e déplacer pour 

retrouver on propriétaire peut tout fois au er des situation où le robot a si -

tant va manquer des ob ervation cri t ique pour reconnaitre une activité puisqu 'il 

n 'e t pa situé dan la m Ame pièce, ou puisqu'il pui se être incorrectement plac, 

pour vi ualiser l'action , etc . Cette approche détient tout de même l 'avantage de 

pouvoir positionner e capt urs à des endroit tratégiques dans l 'environnement 

grâc à un modèle des positions temporelle de la per onne âgée qui effectue ses 

activité quotidienne . 

L un des premier y t 'mes d'assistance robotique cognit ive sur plateforme mo-

bile e t le projet Pearl. Conçu par le universités du Michigan, Pittsburgh et 

Carnegie-Mellon dans le cadre du projet ur bot Pearl e t une implémentation 

sur plat forme mobile du système Automind r décrit dans la ection 3.1, ain i 

qu une architecture haut niveau pour la prise de décision de actions d'aide cog-

nit ive, de communication et de mouvements, implémenté à l'aide dune version 

hiérarchique d'un processus de décision markovien partiellement observable. 
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Figure 3.4: Le système Pearl déployé dan une mai on de retraite. Source : (Pollack 

et al., 2002) 

Out re la plateforme Pearl décrite précédemment, on peut retrouver d 'aut res so-

lut ion d 'a sistants amovibl s dans la litt 'ratur . Le système RA CIP, t héorisé 

par le centre de recherche en technologie Hella de 1 instit ut d technologie de 

1 information en Grèce (Ko tavelis et al., 2015) e t pen , pour offrir à un ro-

bot as istant, en plu des y 'tèmes usuel de modélisation , d 'environnement et 

de planification des activités d un ut ilisateur qu 'il peut exécuter et un module 

de planification de tâche physiques afin d offrir une aide à l 'exécut ion d 'activité 

phy ique souvent oubliée et / ou ratées par l'utilisateur. 

Une de difficultés de concept ion pour ce type de robot est la gestion des res-

sources. Hors les cas où la plateforme communique avec un econd ystème fixe 

un robot assistant amovible nécessite la gestion de toutes s composante phy-

ique et informatique elon les ressources d la plateforme seule. Les différent 

modules du système, tel qu 1 déplacement la reconnaissance d activités la re-

connaissance de plan , le système de recharg le système de communication avec 

l'ut ili ateur , etc . doivent Atre conçus pour fonctionner en parallèle ur un ensembl 

de res ource partagée . Toutefois ce type de système d 'assi tance \ntègre mieux 
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dans un environnem nt existant puisque son int , gration peut At re limitée à l 'addi-

t ion d la plateforme à l 'intérieur de on nouveau foyer. Le de ign de la plateforme 

permet aussi une int, gration ociale av c son ut ili ateur puisque a forme phy-

sique et a capacit, d interaction physique avec on propriétair permettent de 

t is er un lien émot ionnel entre les deux (Hut on et al. , 2011 ; Gross et al. 2015) . 

3.3 État de 1 art de la reconnaissance d 'activité 

Dans la littérature, on mélange souvent les termes «reconnai ance d 'activit, » 

av c le termes «reconnaissance de plan». Ce m ' lange est dû au fait que let rm 

activité peut désign r de activité de ba niveau. ce qu on app lle aussi de ac-

t ion T mentaire , et des activité de haut niveau ce qu 1 on appelle aussi les 

plan t / ou les buts d 'une personne. P ar exemple, l'action prendre une assiette est 

un activité élémentaire et est donc du domaine de la reconnai sance d 'activité 

mais 11 n e t pa du domaine de la reconnai sance de plan pui qu elle ne perm t 

pa d comprendre la finalité qu on veut atteindre par cett action. Pour 1 cas 

sp, cifique de la reconnai ance d 'activités par vision numérique le terme «recon-

nai ance d 'activité» désigne la détection et la reconnaissanc des actions de bas 

niveau eulement . Tou analyse de haut niveau est désigné s lon le terme «re-

connai sance de plan». On doit t out de même prendre en compt que la détection 

d activité e t souvent ut ili ée comme méthode de collecte d ob ervation pour la 

reconnai ance de plan un concept ut ilisé dans ce mémoire dan la section 4.5. 

Un robot assistant cognit if nécessite la capacité de reconnait re le activité t 1 s 

plans d une personne. Puisque son aide e t ulement cognit ive, il est essent i 1 de 

pouvoir reconnait re rapidement le actions qu la personne âgée peut fair e, afin de 

déterminer quels sont les cas possible d 'erreurs auxquels on pourrait remédier en 

lui apportant l 'aide néce aire . En général , un module de reconnai sance d 'activité 

pour un robot amovible est campos , au moins d 'un modul d reconnaissance 
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d être humain, de reconnais ances de caractéristiques spécifiques à une activité et 

d'une classificatrice pour inférer 1 activité exacte observée. 

3.3 .1 Détection humaine 

Une des techniques de détection du corp humain que l'on peut trouver dan la 

littérature est la méthode de suivi du squelette. Cette technique consiste en la 

détection et la modéli ation des différents joints du corps humain , afin de bâtir 

une représentation simplifiée de son corp , que l 'on décrit comme un quelette. 

Originellement , cette méthode était peu utilisée due à la complexité de la tâche de 

détecter chaque joint majeur du corps humain, mai elle a connu une ré-émergence 

majeure dans les dernières année aprè l'apparition de capteurs à faible prix 

pouvant offrir ce suivi tel que le Microsoft Kinect. 

Depth 
image 

lnferred body 
parts 

Hypothesized 
joints 

Tracked 
skeleton 

Figure 3.5: Calcul des joints du squelette humain. Source : (Zhang, 2012) 

Certains chercheurs tels que (Liciotti et al. , 2017) se sont toutefois penchés sur la 

question de savoir si le suivi complet du corps humain étai nécessaire ou si une 

généralisation avec des reconnaissances de cert ains membres pécifiques pouvait 

donner des résultat comparables. Dans leur article Hmm -based activity recogni-

tion with a ceiling rgb-d camera (Liciotti et al. , 2017) , le chercheurs Liciotti 

Daniele et Duckett ont placé une caméra RGB-D sur un plafond fixant un utilisa-

teur en train d 'effectuer des activités de la vie quotidienne dans une cuisine. Leur 

ystème effectue une segmentat ion de 1 arrière-plan basé sur une fenêtre tempo-

relle pour détecter la forme appartenant à 1 être humain en cours de déplacement . 
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La zone résultante est ensuite analysée afin de trouver le minima local de profon-

deur , ce qui représente la tête de l'humain observé et l'enlève de l'image avant de 

recalculer le minima local de nouveau, afin de déceler ce qu 'ils considèrent être le 

second objet le plus haut placé : les mains. 

Le nuage de points 3D des zones de mains et de tête extraits est ensuite envoyé 

dans un modèle de Markov caché comme observation afin de classifier l'action 

vraisemblable en cours selon la formule 

où PHMM est un modèle markovien partiellement caché et Xi :n sont les actions 

possibles entre 1 et n , pour une séquence d'observation {s0 , s1 , .. , sn}. 

Cette approche permet d 'atteindre des taux de classification de 79 % pour des 

activités simples telles qu' interagir avec la cafetière, interagir avec une théière 

ou interagir avec un frigo. Une limitation est toutefois décelée dans sa méthode 

d'acquisition des données , puisque la structure d 'extraction des mains n 'est pas ap-

plicable dans un contexte général. Tout de même, cette d'approche démontre que 

plusieurs activités , notamment celle nécessitant une interaction avec des mains , 

peut être effectuées par une reconnaissance de zones spécifiques du corps humain. 

3.3.2 Modélisation et classification des activités 

Dans la littérature, la modélisation des caractéristiques d 'une activité est souvent 

effectuée par diverses méthodes d'extraction d 'images, telles que décrites dans 

le chapitre 1, qui sont enrichies pour faire ressortir les informations pertinentes 

propres aux activités avant d 'être envoyées à un classificateur. Les approches sont 

tellement nombreuses et se basent souvent sur les mêmes algorithmes. Ainsi , il est 

plus intéressant de se pencher sur celles de certains chercheurs spécifiques. 
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Dans leur article Spatio-temporal depth cuboid similarity feature for activity re-

cognition using depth camera (Xia et Aggarwal, 2013), les chercheurs Lu Xia et 

J.K. Aggarwal proposent de classifier les différentes actions d 'un utilisateur par 

l'utilisation de caractéristiques 3D pavées droit centré autour de points d 'intérêts 

spat io-temporels. Ces caractéristiques sont entrainées sur des vidéos de profon-

deur. Leur système ut ilise un filtre gaussien suivi d 'un filtre temporel afin de filtrer 

les différentes formes spatiales de la vidéo. Ceci permet de maximiser les valeurs 

de pixels qui subissent un mouvement de flux optique. Ces données sont ensuite 

envoyées à une fonction de correction qui filtre les pixels subissant du bruit. Ce der-

nier est dû à l 'apparition d 'artéfacts lors de la numérisation des données reçues du 

capteur. Les caractéristiques spatio-temporelles sont ensuite extraites et un pavé 

droit est ensuite créé pour les entourer afin de pouvoir extraire des zones spéci-

fiques des vidéos de profondeur traitées. Finalement, des histogrammes d'intensité 

de profondeur sont calculés pour chaque pavé droit, ce qui donne des vecteurs de 

caractérist iques qui peuvent être utilisés par un classificateur K-moyennes. La 

méthode réussit à atteindre un taux de classification d'activité de 88 .2 % sur des 

activités simples telles que ·se lever7 s 7asseoir7 mouvement de main de va-et-vient, 

mais aucun test n'a été effect ué pour des actions complexes qui nécessitent une 

interact ion avec l'environnement . 

D'autres approches du domaine cherchent à ut iliser les activités comme sources 

d 'observations pour des plans de haut niveau. En 2011 , les chercheurs de 1 univer-

sité Cornell ont utilisé un modèle de Markov caché hiérarchique afin de modéliser 

des plans comme suite de sous-activités (Sung et al., 2011). Par exemple, l 'acti-

vité boire de l 7eau peut être reconnu par les caractéristiques des sous-activités qui 

se suivent de prendre verre, remplir verre avec de l 7eau et boire un liquide d 7Un 

verre. 
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Leur approche permet de classifier différentes activités par l'utilisation de caracté-

ristiques corporelles d une personne telle que l 'estimation de la pose prise selon les 

données du squelette et l 'angle des mains. Ils obtiennent un taux de classification 

d 'activité pouvant atteindre jusqu'à 92 % et qui permet de faire la démarcation 

entre plusieurs plans avec une exécution similaire, mais avec une terminaison 

unique tel que représenté par un exemple dans le tableau 3.1. Leur approche est 

toutefois limitée par leur modélisation d 'une activité restreinte uniquement au 

corps humain. 

Figure 3.6: Représentation de modèle de Markov caché pour le lien hiérarchique 

entre l'activité boire de l 'eau et ses sous-activités et leurs liens hiérarchiques . 

Source : (Sung et al. , 2011) 

Tableau 3.1: Activités Préparer une omelette et Préparer une omelette au jambon 

Activité Cuire omelette Cuire omelette au jambon 

Étape-1 
Placer poêle sur Placer poêle sur 

plaque chauffante plaque chauffante 

Étape-2 Démarrer plaque Démarrer plaque 

Étape-3 Briser œuf dans poêle Briser œuf dans poêle 

Étape-4 Attendre que l'œuf cuit Attendre que l 'œuf cuit 

Étape-5 Mettre omelette dans assiette 
Ajouter jambon dans l'omelette 

et continuer a cuire 

Étape-6 Fin Mettre omelette dans assiette 

Étape-7 Fin 
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Le tableau 3.1 représente la série d'activités pour exécuter les plans Préparer une 

omelette et Préparer une omelette au jambon. La suite des activités des deux plans 

est similaire jusqu'aux dernières étapes , où l 'omelette au jambon diffère par des 

étapes additionnelles nécessaires. 

3. 3. 3 L' affordance 

Terme créé -par le psychologue James Gibson dans son livre The E co logical Ap-

proach to Visual Perception (Gibson, 1979) , l 'affordance était originellement pen-

sée pour décrire ce que l'environnement d 'un agent, qui dans le cas du livre de 

Gibson était un animal, peut lui offrir afin de montrer leur complémentarité. Gib-

son suit cette description avec un exemple basé sur la relation agent-sol terrestre 

«Si une surface terrestre est presque horizontale (plutôt qu 'inclinée), presque plate 

(plutôt que convexe ou concave), est assez prolongée et est rigide, alors la surface 

offre une relation de support.». La descript ion continue ensuite pour décrire que ce 

support permet de modéliser différentes interactions entre le sol et l 'agent , telles 

que se tenir debout, marcher, courir, et ne permet pas d 'autres supports possibles 

pour d 'autres objets tels que couler. Le terme a été repris plus tard par le cher-

cheur Donald Norman, qui l'a généralisé pour décrire les choix possibles d 'actions 

qu 'un objet offre à son agent. 

Le concept de l'affordance est utilisé en psychologie pour décrire l'hypothèse que 

le cerveau humain modélise des connaissances ur les différentes manières avec 

lesquelles nous pouvons interagir avec les objets de notre environnement . Cette 

hypothèse a été testée à maintes reprises dans la communauté scient ifique, par 

exemple par (Grezes et Decety, 2002) qui ont analysé les zones d 'act ion du cerveau 

humain lors de la reconnaissance d'activités simples afin de déterminer que la voie 

centrale, reliée à l 'identification des objets, était peu utilisée, ce qui suggère que 

l 'activité humain-objet est modélisé indépendamment de l'objet . 
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e 1 \ 

Function 
(0, A) E Eff ect prediction 
(O,E) A Action recognition/planning 
(A,E) 0 Objecl recognition/selection 

Figure 3. 7: Représentation des liens d'affordance entre les objets, les actions et 

leurs effets. Source : (Lopes et al., 2007) 

Le concept a finalement été adapté en informatique pour enrichir le modèle d'acti-

vités dans les contextes humains-objets. Les affordances permettent de modéliser 

les activités de bas niveau comme des interactions entre l'agent suivi et son en-

vironnement. Lors de la phase de reconnaissance d'activité, on peut utiliser ce 

principe pour décrire les interactions entre une personne et les différentes zones 

d'un objet comme caractéristiques spécifique à une action donnée. Prenons comme 

exemple la figure 3.8. L'interaction entre une personne et les différentes zones colo-

rées permettent de décrire deux activités différentes telles que boire si la personne 

tient la tasse par l'anse, ou remplir si la tasse est tenue par la soucoupe. 

En 2013, le chercheur Hema Swetha Koppula a publié plusieurs articles où il 

utilise l'affordance pour modéliser un objet et les formes d'une main qui inter-

agit avec afin de représenter leurs états à travers le temps (Koppula et Saxena, 

2013b; Koppula et Saxena, 2013a; Koppula et al., 2013). Son approche utilise 

l'affordance pour modéliser des états de champ aléatoire conditionnel pour mo-

déliser des plans composés de plusieurs activités, sous format main-objets, selon 

une démarcation temporelle. Son approche montre de hauts taux d'anticipation 

d'activités et d'affordance future battant l'état de l'art et un taux de reconnais-
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Figure 3. : Tasse avec ses différ nt zon d 'affordance . 

anc de plan d environ 5 o/c . Toutefoi 1 approche a de la difficulté face à la 

problématique de la reconnaissance d 'obj ts moyennant un taux de précision de 

56 o/c sur un modèle de 6 classes d 'objet . Un facteur intéressant qui ressort de 

div r articles de ce chercheur est que le affordance p uvent fonct ionner elon 

différents niveaux de granularité d interactions . 

Cette granularité est tout aussi importante au niveau de la reconnaissance d ob-

jets puisqu'une détection d affordance fine nécessite 1 utili ation d 'un classifica-

teur capable de classifier différente catégori s et les différentes composants des 

obj ts appartenant à ces catégories afin d r connait re le int ractions fin s . Tou-

tefois, ce type de cla ificateur nécessite un nsemble d 'entrainem nt permettant 

de clas ifier les objets par catégories et par leurs sections ce qui peut rendre en-

core xponentiellement plu longue la tâche de créat ion d 'un en emble de données 

d appr ntissage pour un cla sificateur à apprenti age profond. Une approche im-

plifiée pour modéliser les affordances e t d considérer 1 interaction directe entre 

la per onne et l 'objet sous tout forme comme une activité eule. 
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3.4 Motivations et objectifs du mémoire 

Le but principal de ce mémoire est d 'adapter la reconnaissance d 'affordances vi-

suelles humain-objet afin de la rendre fonctionnelle pour un robot assistant mobile 

à ressources limitées. L'affordance a déjà été mainte fois analysée en relation au 

problème d 'anticipation d 'activités par un agent robotique, mais il existe peu de 

recherches sur la minimisation de la puissance de calcul nécessaire pour son inté-

gration à un agent robotique. Un agent robotique doit conduire plusieurs systèmes 

critiques en parallèle, tels que le module de déplacement , le système de recharge , 

le module de reconnaissance de plan, etc. Il est donc intéressant de se pencher 

sur l'implémentation d 'une solution capable de rouler des modules avec peu de 

ressources , par exemple en utilisant un ordinateur portable sans carte graphique, 

ce dernier composant étant cher et utilisé par plusieurs chercheurs pour exécuter 

le processus de classification en un temps raisonnable. Dans un tel cas , plusieurs 

approches telles que la modélisation du champ visuel en nuages de points 3D uti-

lisent trop de ressources critiques pour d 'autres systèmes clés et ne sont pas aptes 

à être implémentées. 

Un autre constat est que, puisque ce projet est en association avec le groupe AGE-

WELL, certains critères et besoins sont fixes afin de pouvoir rendre l'assistant 

robotique abordable pour la production et pour la vente. Afin de pouvoir atteindre 

ces besoins , le système de reconnaissance d activité doit pouvoir communiquer 

aisément ces informations à un module de reconnaissance de plan haut-niveau en 

utilisant seulement un capteur RGB-D connecté à la plateforme robotique mobile. 



56 

Afin d 'atteindre ces critères, l 'objectif fixé est la création d'un système de recon-

naissance d 'activité qui peut être aisément intégré aux composants du robot . Plus 

part iculièrement , le système de reconnaissance d 'activité doit, par le biais de son 

capteur RGB-D, apprendre à reconnaitre et à profiler les objets et les personnes 

situées dans l'environnement en partant d 'une base de connaissance générique. 

Celle-ci sera peaufinée au fil du t emps selon les objets de l'utilisateur, afin de 

pouvoir déterminer les activités en cours d 'exécution et leurs durées probables 

qui peuvent ensuite être envoyées à un module de reconnaissance de plan. Tout 

ceci sert à rendre l'agent robotique plus apte à détect er et profile les actions de 

son utilisateur. En d 'autres mots, le système doit pouvoir offrir un module de re-

connaissance d 'activités efficient basé sur la reconnaissance d'affordances humain-

objet . Ce module doit avoir la capacité d'auto-amélioration au fil du temps afin 

de pouvoir détecter de nouveaux objets précédemment inconnus aux systèmes et 

des objets existants découverts sous de nouveaux angles . Finalement, le module 

doit interagir avec un planificateur tout en étant capable de fonctionner avec les 

ressources d 'un ordinateur portat if. 



CHAPITRE IV 

INTÉGRATION DE LA RECON AISSANCE D'ACTIVITÉ PAR 

DÉTECTION ET CLASSIFICATION DE FORMES POURU ROBOT 

ASSISTA T 

Dans ce chapitre, on présente notre approche pour effectuer la tâche de reconnais-

sance d 'activité par vision artificielle pour un robot d 'assistance cognitif. On y 

présente la conception et l'implémentation d 'un module de vision et de reconnais-

sance d 'activités. Ce module est destiné à être intégré à une plateforme robotique 

mobile afin de localiser la personne âgée que l'on souhaite assister et de reconnaitre 

les activités qu 'elle effectue dans sa vie quotidienne. 

Tel que mentionné précédemment , ce module est destiné à être connecté avec un 

module de reconnaissance de plan, conçu à l 'externe par un autre étudiant associé 

au projet de AGE-WELL. Le module résultant de la combinaison des deux se 

nomme PARC ( Plan and Activity Recognition Component). Le système PARC 

est conçu pour être intégré facilement à un robot afin d 'effectuer , grâce à une 

phase d 'extraction et de classification des caractéristiques visuelles d 'une image, 

les activités en cours d 'exécution pour ensuite inférer qu 'elle est le plan primaire 

derrière cette action. Par exemple, le système doit être capable d 'extraire d'une 

image en entrée l'activité en cours , par exemple tenir une assiette, pour ensuite 

transférer cette information aux autres modules du robot. 
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Le reste de ce chapitre est découpé selon les sections suivantes. On commençe 

avec les choix de conception et d 'implémentation de PARC, tels que les capteurs 

d observation nécessaires pour le fonctionnement du système. Ensuite , on discute 

des modules de détection et de reconnaissance des objets de l'environnement de 

PARC. La section est découpée en deux parties, la première décrivant la concep-

tion d'un module d'auto-apprentissage permettant à PARC d'augmenter ses bases 

de connaissances sur le foyer de l'utilisateur et les objets qui s'y trouvent, et ce, 

afin de raffiner ses détections d'activité à long terme. Cette approche se base sur 

un algorithme qu'on a nommé la recherche sélective par profondeur concep-

tualisée afin de détecter des formes inconnues au système et de les ajouter à sa 

base de connaissances. On continue ensuite avec une description du module de 

détection des objets de l'environnement observé par la caméra de l'agent , ainsi 

que la position de l'utilisateur observé. Une sous-section décrit le modèle du ré-

seau neuronal convolutif avec régions, implémentées selon les normes de la famille 

d'architecture YOLO, qu on utilise comme module de classificateur d'objets afin 

d 'offrir une détection rapide d'objets dans un environnement aux ressources li-

mitées. Le chapitre se poursuit avec une décription du module de reconnaissance 

d'activité selon la détection d affordances humain-objet dans un environnement 

avec un haut taux de rafraichissement des données à la seconde. Finalement on 

introduit brièvement le module de reconnaissance de plan conceptualisé par le 

second étudiant sur le projet Jean Massardi, et son interaction avec le système 

de reconnaissance d'activité de PARC. 
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4.1 PARC : Implémentation et design 

UQÀM Département d'informatique 

GDAC - L I A 

Figure 4.1: Interfac du ystème PARC. 

Le choix de différent composants qu il oi nt physique ou logici ls, de PARC 

base sur une philosophie selon laquelle la r connaissance d activité t la reconnai -

ance de plan doivent s 'exécuter en temp r' 1 et efficient en term s de ressource 

computationnelles. Un robot assistant doit être prêt en tout temps à reconnaitre 

les activités et les plan d un per onne afin de lui offrir une aide approprié au 

bon moment. Pour atteindre cet objectif avec PARC on doit conceptualiser son 

design , es stratégi s, on intégration et même les capteurs physiques utilisés par 

le module pour assurer leur bon fonctionnement selon la philosophie choisie. 

Après l'étude approfondie du domaine et des discussions avec divers membres du 

proje ur les besoin de clients potentiels ainsi que ur les choix de capteurs 

utilisés lor du prototypage de la plateforme robotique finale , on conçoit PARC 

pour fonctionner dan un environnement à ressources limitées afin de faciliter 

1 implémentation du module dans le systèm d'un robot as istant cognit if. Par en-

vironnement à ressources limitées , on entend plus spécifiquement que le sy tème 

peut êtr implément, ur des systèmes tels qu 'un ordinat ur portable de gamme 

moyenn pour exécuter le module doté dune plateform robotique mobile effec-

tuant le tâches de po it ionnement dans l 'e pace et de capteurs tels qu 'une caméra 
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pour collecter des donnée en orielles. Le ystème e t con truit pour effectuer la 

détection et la reconnai sance des activités d 'une personn âgée dans de envi-

ronnements intérieur ( comme une mai on) basés uniqu m nt sur les donnée 

sensorielles d 'un capteur RGB-D . Ce données sont ensuite communiqués sou 

forme d 'une grammaire formelle aux autres modules du robot incluant le module 

de reconnaissance de plan qui permet de prédire les activité probables à la dé-

tection future . Ce donnée d 'activités et de plan peuvent "tr n uite tran férée 

aux autr s modules du robot qui ont implémentés par d autres chercheurs a o-

cié au projet AGE-WELL, afin de mettre à jour son planificateur; de raffiner 

e choix de déplacement pour optimi er le positionnement d capteurs vi -à-vis 

d mplacements probables pour les activités futures à détecter· et de choisir 1 s 

act ion à ntreprendre pour apporter une aide à son propriétaire. 

Pour les fins de ce mémoir , euls les modules de reconnai ance d activités et de 

plan sont décrits. 

4.2 Stratégie de locali ation d objet 

Figure 4.2: Exemple de zones de démarcation d'objets . 
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Le choix de la stratégie principale pour effectuer une localisation des objets can-

didats dans les données de t raitement est passé par plusieurs itérations. Afin de 

pouvoir suivre les choix de conception définis précédemment , il est nécessaire que 

l'approche puisse offrir une localisation des régions candidates en temps réel en 

plus d 'être capable de découvrir des régions d 'objets non connus du système au 

moment actuel t0 . Ce dernier point est essentiel, puisque certaines catégories d 'ob-

jets dans l'environnement peuvent ne pas être connu par le modèle de classification 

du robot actuel, mais sont toutefois pertinentes pour la reconnaissance d'activité. 

Par exemple, le système de reconnaissance plan peut détenir un plan Préparer 

un café, dont une des activités , prendre conteneur de café , peut être effec-

tué par l'interaction d 'une main avec diverses marques de café, qui ont toutes 

un format et un design unique. Puisqu 'il est impossible d 'entrainer un modèle 

de détection d 'objet assez générique pour reconnaitre toutes les formes possibles 

dans le présent et l 'avenir d 'une catégorie d'objet , il est critique de permettre au 

module la possibilité d 'apprendre de nouvelles informations de l'environnement 

afin de les ajouter à sa bases de connaissance. 

On a originellement opté pour l'utilisation d 'un réseau neuronal convolutif, couplé 

d'un algorithme de générations de régions pour déterminer les régions à classifier. 

Ce choix de conception se base sur l'idée que l'utilisation d 'un module de gé-

nération de régions non supervisées dans une image pour la tache de détections 

de formes nous permet d 'assurer au module la détection de catégories d 'objets 

précédemment inconnus du système. Toutefois, cette approche s'est révélée inef-

ficiente à cause du temps de traitement élevé des algorithmes de l 'état de l'art 

pour la génération de régions sans connaissance préavis. Le découpage des régions 

d 'une image 480 x 360 pixels avait une vitesse de traitement de 1 image par 5 

secondes, ce qui est loin des besoins réels d 'un robot assistant qui peut recevoir 

jusqu'à 30 images par seconde. On s'est ensuite tourné sur l'implémentation d 'un 

réseau de neurones avec une sélection automatique de régions. Ceci nous permet 
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d 'effectuer les phases de reconnaissance et de classification de formes en parallèle 

sur les données captées par notre caméra, le tout dans un temps de calcul raison-

nable. Toutefois, cette approche ne nous permettait pas d'assurer au module de 

pouvoir reconnaitre l'addition de nouveaux obj ets , ou même de formes d 'obj ets 

existants avec un haut taux de variance visuelle dans l'environnement. L'utilisa-

t ion de nouveaux objets, telle qu 'une nouvelle marque de lait lors de l'exécution 

du plan Préparer un déjeuner, peut causer une baisse du taux de reconnaissance 

jusqu'à un taux de 0%, puisque le modèle de classification n'a pas été entrainé 

pour le reconnaitre. 

Le modèle est entrainé pour reconnaitre les différentes formes des classes d'objets 

dans l'environnement selon son ensemble de données d 'entrainement, qui est limité 

par le choix de classes représentées et la qualité des données d'entrainement pour 

représenter ces classes sous différentes formes et selon différents critères de va-

riances possibles . L'ajout de nouvelles données d'entrainement pour mettre à jour 

le modèle ne peut non plus s'exécuter en temps réel, puisque les modèles de classi-

fication par réseau de neurones par apprentissage profond nécessitent une nouvelle 

phase d 'entrainement du modèle pour toute addition de classes supplémentaires . 

Cette limitation met l'emphase sur les deux points critiques essent iels du module : 

comment déterminer les régions d 'objets potentiels dans une image sans nécessiter 

des connaissances à priori? Et comment assurer en même temps que le système 

donne une réponse en temps réel lorsque les approches de ce domaine sont voraces 

en ressources et en temps d'exécution ? 

Pour la première question, l'utilisation d'une approche de génération de régions 

basée sur les techniques d 'image scoring en supplément au classificateur permet-

trait d 'assurer à PARC de détecter des formes inconnues à son modèle, si on met 

de côté la problématique du temps de calcul élevé pour ces approches. Lors de la 

reconnaissance de régions, PARC nécessite de pouvoir définir le plus grand nombre 
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de régions possibles classifiables. Son système de reconnaissance d 'activités , décrit 

avec plus de détails dans la section 4.4, fonctionne selon la reconnaissance fine d 'af-

fordances humain-objet. Dans ce cas, il est important d 'assurer que chaque objet 

distinct est reconnu, puisqu'un objet manqué signifie par conséquent une activité 

manquée et ainsi un plan manqué. Il est toutefois peu intéressant de générer toutes 

les régions potentielles dans une image afin d'assurer l 'optimalité des détections , 

puisque cette approche peut dégénérer à la génération de toutes les régions pos-

sibles, soit (Lm) x (Ln), où met n sont les dimensions de l'image d 'entrée, pour 

un jeu d 'images reçu à un rythme de 30 Ips (images par seconde) . 

Après maintes itérations, le choix de conception pris pour effectuer cette gé-

nération de régions est l'implémentation d 'un algorithme de générations de ré-

gions, adapté à nos besoins. L'algorithme de base qu'on a choisi est Selective 

Search (Uijlings et al., 2013), une approche qui offre un bon ratio entre la qua-

lité de la détection et la vitesse de calcul (Hosang et al., 2014). L'algorithme a 

été toutefois modifié selon les besoins de notre système, afin d 'offrir des détections 

de régions d'objets plus fines. À sa basé, Select ive Search est conçu pour fonction-

ner dans un environnement à deux dimensions , puisque la plupart des ensembles 

de données en imagerie numérique contiennent seulement des représentations en 

deux dimensions des objets Le module PARC, quant à lui , détient en tout temps 

des données de profondeur de son environnement grâce à son capteur de vision 

d'images de couleur et de profondeur . Les données de distances entre l'objet et 

son environnement sont riches en caractéristiques qui sont utiles pour représen-

ter les différentes régions d 'une image. On a alors conceptualisé une extension de 

l'algorithme afin de traiter ces caractéristiques lors d ela phase de détection. 

L'algorithme résultant, nommé Recherche Sélective par Profondeur, est dé-

crit en plus de détails dans la section 4.2.1. Son utilisation permet de mettre 

l 'accent sur la reconnaissance d 'objets à caractéristiques inconnues par le système. 
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Figure 4.3: Image de profondeur d 'une main tenant un pichet devant un fond 

blanc représenté par des nuances de gris . La différence de profondeur entre l'objet 

et l'arrière-plan est significativement distincte et permet de détecter ses contours , 

même sans l'utilisation des pixels de couleurs. 

À long terme, ce type d 'approche permet au système de détecter de nouvelles ca-

tégories d 'objets introduits par l'utilisateur dans l'environnement, de détecter de 

nouvelles représentations en deux dimensions d'objets précédemment inconnus au 

module, ou même de reconnaitre de nouveaux types d 'activités humain-objet pré-

cédemment inconnues dans la bibliothèque de plans de PARC. Au fil du temps, le 

robot assistant doit pouvoir reconnaitre des activités inconnues de sa bibliothèque 

de plans, que ce soit pour un processus de détection des oublis de l'utilisation lors 

de l'exécution des activités d 'un plan, possiblement dû à une perte cognitive, ou 

pour permettre au module de découvrir l'addition de nouvelles activités précé-

demment inconnues, afin qu 'un système expert puisse utiliser cette information 

pour mettre à jour la bibliothèque de plans. Toutefois , même si le temps de calcul 

de la recherche sélective par profondeur est rapide lorsqu 'on le compare à d autres 

approches du même domaine, elle est loin de pouvoir offrir un résultat plusieurs 

fois par seconde. Lors des tests préliminaires, l 'algorithme prend environ 5.5 - 7 

secondes pour générer les régions d'une image de résolution 480p . 
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Afin d'assurer que PARC puisse effectuer ces calculs dans des délais raisonnables 

on opte pour l'utilisation de deux systèmes de reconnaissance mis en parallèle, le 

premier étant la recherche sélective par profondeur. Pour assurer au module de 

pouvoir eff~ctuer la reconnaissance ainsi que la classification des objets de l'en-

vironnement dans un temps raisonnable, PARC est doté du second système, un 

classificateur d objets avec une sélection automatique de régions basée sur 1 ar-

chitecture YOLO, décrite en détail dans la section 4.3. Le classificateur utilise un 

ensemble de données d 'entrainement, composé d'une liste d'images sous format 

JPEG associées à des fichiers TXT contenant le positionnement des différents 

objets classifiables à l 'intérieur de l'image. L'emplacement de ces régions dans 

l'ensemble d'apprentissage est utilisé lors de son entrainement pour apprendre les 

différentes positions susceptibles de détenir un objet spécifique dans le champ vi-

suel. L'utilisation d'un classificateur doté de la capacité de déterminer lui-même les 

régions de l'image à analyser nous permet ainsi de découper la phase de détection 

et de classification des objets en deux modules séparés : le système d'autoap-

prentissage des connaissances et le système de classification d'objets. 

4.2.1 Autoapprentissage des connaissances du robot assistant 

Le module d 'autoapprentissage sert de système de tolérance à 1 erreur. Pendant 

que le second module de classification effectue le processus de détection et de clas-

sification d 'objets en temps réel, le système d'autoapprentissage effectue une passe 

sur une image captée avec l'algorithme de recherche sélective par profon-

deur. Ce module peut ensuite utiliser les nouvelles régions calculées pour effectuer 

une classification externe à PARC afin de confirmer si ces régions détiennent des 

objets inconnus au classificateur local, et en ce cas, si on peut alors les ajouter à 

l 'ensemble de connaissances afin de mettre le classificateur à jour lors du prochain 

entrainement de son modèle de réseau de neurones . 
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L'algorithme, présenté dans le pseudo-code 1, est une extension de l'algorithme 

Select ive Search pour permettre l'utilisation de caractéristiques de disparités de 

profondeurs lors du calcul de la similitude des différentes propositions de régions . 

(Uijlings et al. 2013; Ikemura et Fujiyoshi, 2010). Cette donnée a un caractère 

plus invariant aux changements de couleurs et de textures que l'approche originale 

de la recherche sélective. En effet, la carte de disparité de profondeur d 'une ca-

mé_ra RGB-D offre des résultats consistants, peu importe le niveau de luminosité 

appliqué sur une image, par exemple si la salle a des lumières allumées ou fermées. 



Algorithme 1 : Recherche sélective par profondeur. Basé sur (Uijlings et al., 

2013). 
Entrée : Matrice couleur (RG B) et mat rice de profondeur. 

Paramètre : échelle : Ratio d 'échelle pour les caractéristiques de l 'image . 

Paramètre : coupeMin : Taille minimale d 'une découpe 

Paramètre : tMin : Taille minimale d 'une région 

Paramètre : tMax : Taille maximale d 'une région 

Paramètre : err : Ratio limite ent re largeur et profondeur 

Sortie : Vecteur de zones prometteuses R 

1 début 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

Découpage de l 'image en régions par une approche de segmentation de 

graphes . R = seg(imrgb ,échelle, coupeMin) 

Vecteur de similitude S = 0 
pour chaque paire(ri, rj) faire 

Calcul similit ude de couleur (ri, rj) sur imrgb 

Calcul similit ude de texture (ri, rj) sur imrgb 

Calcul similit ude de taille h , rj) sur imrgb 

Calcul similit ude de distances (ri, rj) sur imrgb 

Calcul similit ude de profondeur (ri, rj) sur impf 

Calcul similit ude de dist ance de profondeur (ri, rj) sur impf 

Fusion des similit udes s(ri, rj) 

S = S U s(ri, rj) 

67 
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13 t ant que S # 0 faire 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

extraction de max ( S) 

Fusion Tt = ri U Tj 

S \ ((ri, r*) U (r*, rj)) 

St = 0 
pour chaque paire(rt , r*) faire 

Calcul similitude de couleur (rt, rj) 

Calcul similitude de texture (rt rj) 

. . . Recalcul des valeurs de la ligne 4. 

S = Su St 

si ratio Tt(imrgb) .x / Tt(imrgb).y :S err alors 

l si tail le(rt(imrgb) > tMin et taille(rt(imrgb) < tMax alors 

L R = RUrt 

26 retourner R 

L'algorithme prend en entrée I mrgb et I mpf, respectivement les matrices d images 

de couleur et de profondeur de l'environnement et donne en sortie un vecteur 

de régions d'objets probables R. Le système démarre de la même manière que 

l'algorithme de recherche sélective, c est-à-dire par le découpage de l'image en 

différents segments par une approche de segmentation de graphe (Felzenszwalb et 

Hu t tenlocher, 2004). 

La matrice couleur de l'image est ensuite clonée afin de la transformer en diffé-

rents espaces de couleurs avec des caractéristiques plus invariantes que l'espace 

RGB, tels que HSV et Lab. Ces matrices, ainsi que la matrice de profondeur sont 

envoyées aux fonctions de similit ude de régions de couleur , ainsi que celles de 

profondeur. 



69 

Sprafan deur (ri, rj) calcule une mesure de similarité entre les variations de profon-

deurs de deux régions : ri et rj . Pour ce faire , la fonction transforme les valeurs 

de profondeurs de chaque région en état de couleur de type nuances de gris. Ces 

matrices sont ensuite utilisées pour calculer un histogramme d 'une dimension sur 

le canal de gris (Ikemura et Fujiyoshi, 2010) , une méthode conventionnelle pour 

représenter les valeurs de profondeur dans une image, avec une amplitude de 16 

et une normalisation L1 . La similitude des deux régions est ensuite calculée par 

la formule: 

( 4.1) 

Spr a f andeur Dist (ri, r j) calcule une mesure de similarité entre la profondeur moyenne 

des régions ri et r j . Le raisonnement derrière cette mesure est similaire à celle du 

calcul de similitude de distances , c'est-à-dire que deux régions sont plus propices à 

être fusionnées si elles ont une intersection prometteuse. Pour ce faire , la fonction 

calcule la profondeur moyenne des sous-matrices de profondeurs des régions ri, r j 

ainsi que leur union riuj. L'équation peut alors utiliser ces valeurs pour déterminer 

le niveau de différence de profondeur qui sépare les deux zones . 

(4.2) 

La valeur est divisée par la profondeur maximale possible pour le capteur afin 

d 'assurer une certaine consistance avec les équations de similitude de couleur . 

Ces valeurs sont ensuite ajoutées à la formule initiale de la recherche sélective, où 

ai E 0, 1. 
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s(ri, Tj) = a1Scouleur(ri, rj) + a2Stexture(ri, rj) + a3Staille(ri, rj) 

+ a4Sdistance(ri, rj) + a5Sprof ondeur(ri, Tj) + a5SprofondeurDist(ri, rj) (4.3) 

Après plusieurs phases d 'optimisation pour trouver les valeurs de normalisation 

optimales pour les fonctions, les valeurs de chaque ai ont été fixées de la manière 

suivante : a1 = a2 = 0.8,a3 = 0.75,a4 = 0.9 et a5 = a5 = 0.95. 

Après avoir calculé les degrés de similitudes entre chaque région, l'algorithme 

démarre l'étape finale de la fusion des régions avec un haut degré de similarité. 

Pour ce faire, on extrait de S la plus grande valeur de similitude St ainsi que 

ses régions ri, rj afin de les fusionner et ensuite retirer les régions sk E S qui 

utilise soit ri ou rj . Une fois le nettoyage terminé, on calcule le degré de similitude 

entre la nouvelle région et celles restantes et on les rajoute dans S. Finalement 

une vérification ur Tt est effectuée pour confirmer qu'elle n'est pas de taille peu 

significative et qu 'elle ne détient pas un ratio peu intéressant pour déceler un objet 

avant de l'ajouter au jeu de sortie. (Par exemple une région de rat io 30 x 2 peut 

être intéressante lors des fusions des régions intermédiaires, mais a peu de chances 

de détenir un objet classifiable.) 

Après avoir calculé les hypothèses de région par la recherche sélective par profon-

deur , PARC effectue un recadrage sur l'image d'origine afin de créer n sous-images, 

où n est le nombre d'hypothèses de régions. Lors d'une période d'entraînement 

automatique, PARC transfert chacune des sous-images à un classificateur externe 

afin d'effectuer la tâche de classification. 

Comme décrit précedemment, idée derrière cette couche de communication addi-

t ionnelle est qu 'il est impo sible pour un robot cognitif d 'avoir un jeu de données 

en même temps spécifique à l'environnement de son propriétaire t out en étant 
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assez complexe pour reconnaitre toutes les possibilités de formes d 'objets dû aux 

différents facteurs de variance. Créer un tel type de modèle pour une approche à 

apprentissage profond nécessiterait un jeu de données massif, dans l'ordre de mil-

lions de photos pour chaque objet qui pourrait être retrouvé dans l'environnement 

sous chaque angle possible, pour chaque degré de luminance possible , etc. Ce type 

de ressources est tout simplement hors de la portée de PARC. Toutefois , puisque 

le module d 'auto reconnaissance n 'est pas limité par le temps de traitement du 

reste du système, il lui est possible de communiquer avec une seconde base de 

connaissances qui est entrainée sur un plus grand ensemble de données, mais dont 

le temps de réponse est significativement plus lent . 

PARC envoie par conséquent ses régions potentielles au second classificateur ex-

terne et reçoit le nom de l'objet situé dans cette région ainsi que son taux de 

confiance. 

Ces données peuvent ensuite être transférées , avec une copie du résultat du classifi-

cateur local sur l'image d 'origine, à l 'algorithme 2 pour déterminer quelles régions 

sont les plus prometteuses à ajouter à l 'ensemble de connaissance d 'entrainement 

du classificateur de PARC. 
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Algorithme 2 : Vérification de redondances de régions. 
Entrée : R: Vecteur de classes avec régions du système expert et Rt : 

vecteur de classes avec du classificateur local. 

Paramètre : conf : Niveau de confiance minimal 

Sortie : Rnauv : Vecteur de régions uniques à R. 

1 début 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

Rnouv = 0. 
ratioUnique = l 

pour chaque R égion r dans R faire 

pour chaque Région rt dans Rt faire 

l red = regUniques(r, rt) 

ratioUnique = min(ratioUnique, red) 

si r atioUnique > conf alors 

l Rnouv Ur 

R\ r 

ratioU nique = l 

re tourner Rnouv 

4 
regU niques( regglo , regloc) = 9 (1 - SprofondeurDist(regglo · region, regloc · region)) 

2 + 9(1 - sdistance(regglo·region, regloc ·region)) 

1 2 + 9zevN orm(regglo·id regloc·id) + 9reg9t0 .confiance ( 4.4) 

L équation 4.4 définit le taux de rapprochement de deux propositions de classes 

pour une région. Les poids ! i, i i, ont été fixés empiriquement selon des tests en 

cours de développement afin d'assurer l'importance des similarités de profondeur 

vis-à-vis les valeurs de similarité de celles de la recherche sélective traditionnelle. 
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La fonction est paramétrée sur regU niques(reg9z0 , regzoc) E [O , 1] et reg9z0 , regzoc, 

qui détient pour chacun la région de l'objet , son nom de classe, son identifiant 

numérique et le pourcentage de confiance que la région détient réellement cedit 

objet. Les deux premières vérifications, SprofondeurDist et Sdistance , sont similaires à 

celles de la recherche sélective par profondeur , mais ont une inversion de valeur 

puisque la fonction calcule le ratio de différence entre les régions plutôt que leur 

ressemblance. 

levN orm est une version modifiée de la fonction de distance de Levenshtein avec 

une normalisation basée sur la taille maximale des noms de classe en entrée. (Il 

existe des processus de normalisation pour la distance d 'édition qui suivent de plus 

près les principes de la mesure de similarité , telles que (Yujian et Bo, 2007) , 

mais elles ne sont pas utiles dans ce contexte, puisqu 'on utilise la distance pour 

traiter le cas d 'erreur où les deux classes ont le même nom, lorsque l 'une d 'entre 

elles dét ient une erreur typographique.) La dernière valeur prise est le niveau de 

confiance de l'objet découvert. 

l N lA lB) levclA,ctB(x,y) 
ev OTffi(C 'C = max(longueur(clA), longueur(clB)) 

(4.5) 

L'algorithme 2 calcule le taux d 'unicité de chaque région détecté par l'algorithme 1 

par rapport aux régions du classificateur local. Il garde ensuite le plus petit taux 

calculé, puisque nous voulons confirmer si la région est unique , même lorsque 

comparée à celles qui lui sont t rès similaires. Si le niveau d 'unicité minimale est 

supérieur au taux de confiance con f , alors la région, ainsi que sa classe, est ajoutée 

au jeu d 'ensemble de l'image d 'originale . Celui-ci est ensuite transféré aux images 

d 'entrainement du réseau local. 

Le module est pensé pour pouvoir démarrer un nouvel entrainement de son modèle 

de classification lorsque le robot est en période de pause, par exemple, lorsque le 
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robot est en période de recharge pour sa batterie. Lors de 1 étape du transfert, 

PARC peut regarder si l 'une des nouvelles régions détient un objet de classe 

actuellement inconnu du système et met le modèle à jour en conséquence. 

Si une nouvelle classe a été découverte alors le robot démarrera alors un nouvel 

entrainement de son modèle en partant de zéro. Par contre si chaque région est 

de classe connue et que les nouvelles données d'entrainement sont seulement des 

caractéristiques d'objets connus, alors PARC garde le modèle précédent comme 

base et le système raffine uniquement ses poids en redémarrant son entrainement . 

4.3 Stratégie de classification 

Comme décrit dans les sections précédentes, PARC détient un second système 

de classification d'objets qui s'exécute en parallèle avec le module d'autoappren-

tissage. On utilise ce module pour effectuer la reconnaissance des objets dans 

l'environnement , ainsi que des mains d 'un ut ilisateur. 

Ce choix de conception nous permet d'éviter d'avoir recours à un module addition-

nel pour la reconnaissance du corps humain, puisque notre approche de détection 

d 'activités est basée uniquement sur les affordances mains-objets . 

Ce module est implémenté par un réseau neuronal convolutif avec découpage de 

régions. Comparativement aux approches de générations de régions individuelles 

pour la détection de formes, le réseau de neurones par apprentissage profond 

permet de fusionner les tâches de détection et de classification dans la même 

architecture. Ceci permet d 'éviter une redondance de calculs lors du processus de 

classification pour les cas où les zones d ancrage ont un haut degré de similarité. 

Le module est passé à travers maintes itérations. La première implémentat ion a 

eu comme base le modèle AlexNet implémentée par la bibliothèque Gaffe avec une 

utilisation de l'algorithme de recherche sélective par profondeur pour la génération 
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de régions. Cette approche avait toutefois de la difficulté à détecter les interactions 

humain-objet dues aux limitations du modèle d 'Aletnex pour des caractéristiques 

de bas niveau. Un autre problème de cette approche est que l'approche de géné-

ration de régions nécessitait un temps de traitement d 'environs~ 7 - 9 secondes, 

ce qui est inacceptable pour les besoins du mémoire. 

Le modèle du réseau a pris plusieurs autres formes lors de développement du 

mémoire, tel qu'un modèle basé sur les architectures R-CNN , Faster-R-CNN , Mask 

R-CNN , avant d 'être fixée à un modèle hybride , décrite dans la section 4.3 .1. 

Le système reçoit en entrée une image couleur im. Cette entrée est redimensionnée 

en longueur et largeur de taille 284 x 284. Ces valeurs ont été fixées empiriquement 

lors de la phase de tests du système, puisqu'elle permet d'offrir un haut taux de 

précision dans un temps de calcul d 'environ 16 Ips. La taille des images peut 

toutefois être agrandie jusqu'à une résolution de 384 x 384, la taille maximale 

d 'images utilisées lors de l'entrainement du réseau. L'image redimensionnée est 

ensuite transférée au réseau neuronal qui retourne une matrice de cellules. On 

utilise alors cette matrice pour détecter les cellules avec un taux de confiance 

supérieure à conf, une valeur fixée empiriquement à 60 %. 

Pour chaque cellule avec un taux de détection supérieure à conf , on encapsule l'in-

formation reçue dans une classe DetectedObjet. Cett e structure contient le nom 

de la classe d 'objets , son taux de confiance, la matrice de distance de la région 

et la zone d 'ancrage de l'objet dans l'image d 'origine selon les paramètres sui-

vants : pointCentralx, pointCentraly , largeur, longueur . PARC transfère finale-

ment le vecteur de régions détectées au module de reconnaissance d'activité . 

4.3.1 Modèle du réseau de neurones 

Comme décrit dans la section précédente, le modèle du réseau est passée à travers 

plusieurs phases afin d offrir un haut taux de précision tout en utilisant le moins 
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de ressources possibles. Pour ce faire, notre implémentation est conçue pour s exé-

cuter dans un environnement avec seulement un processeur et aucun G PU grâce à 

un choix de bibliothèque de réseaux de neurones à apprentissage profond optimisé 

pour fonctionner sur un processeur, lequel est décrit plus en détail dans le chapitre 

suivant. Une carte graphique est tout de même utilisée lors de l'entrainement du 

réseau mais n 'est pas nécessaire lors de la tâche de classification. 

Plusieurs modèles telles que Google et, VGG ou Darknet ont été essayées, mais 

ces modèles n 'offrent pas de bons résultats lorsqu'elles sont utilisées sans carte 

graphique. Toutefois, les modèles conventionnelles plus concises telles que Alex-

Net ou cpuNet 1 n'atteignent pas un taux de détection supérieur à 50 % sur nos · 

jeux de données lors de la phase des tests préliminaires. 

Le modèle final conceptualisée pour le réseau de PARC est largement inspirée 

des modèles YOLOV3 et YOLOv3-tiny (Redmon et Farhadi 2018) . Le modèle 

YOLOv3, aussi connue sous le nom de Darknet n'est pas à sa base un modèle 

efficiente pour fonctionner dans un environnement sans carte graphique, avec une 

vitesse de t raitement d'environ 2-3 lps pour notre ensemble de tests, lorsque nous 

l'avons essayé avec sa bibliothèque officielle. 

Même si le modèle semblait peu optimal pour nos besoins, sa forme simplifiée 

Darknet V3Tiny, quant à elle, offre une vitesse de classification supérieure à 20Ips 

sur notre ensemble de données avec un taux de classification plus élevé que celles 

proposées en ligne comme étant optimisées pour le CPU. Elle atteint selon nos 

tests initiaux 58 %. Toutefois, ce taux d erreur de classification est encore trop 

élevé pour être utilisable selon les besoins de PARC. On propose alors une ap-

proche hybride afin d 'optimiser la qualité des caractéristiques reconnues par le 

réseau. 

1. https: //github.com/Guanghan/cpuNet 
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La structure finale est basée principalement sur l'utilisation de couches de convo-

lut ion, de suréchantillonage et de raccourcis. L'utilisation des couches raccourcies 

permet à notre réseau de concaténer les gradients des couches de niveau supé-

rieur à celles de niveau inférieur , ce qui permet la création d 'un modèle plus riche 

sans nécessiter l'ajout de couches et de paramètres additionnels qui augmenterait 

davantage le temps de calcul. 

Le modèle final , représenté dans la figure 4.4 est constituée de 58 couches de 

convolut ions , d 'une couche de ré-échantillonnage et de 22 blocs de résidus . La 

première couche, représentée dans la figure par la section A, est une couche de 

convolut ion qui prend en entrée les trois canaux de couleurs, rouge-vert-bleu, de 

notre image 284 x 284 et effectue un couche de 32 filtres de convolution, afin de 

découper les caractéristiques de l'image pour en 32 canaux filtrés . Le choix de 

redimensionner l'image selon la taille 284 x 284 a été fait pour maximiser le temps 

de calcul sur notre processeur de test. La taille d'entrée a été fixée empiriquement 

après plusieurs périodes d'optimisation pour permettre l'utilisation d 'un bon ratio 

entre le taux de classification des images par notre réseau et la vitesse de calcul sur 

un processeur , tout en suivant les contraintes de YOLO qui fonctionne seulement 

avec des images d 'entrées à dimension divisible par 32. 

Une seconde couche de convolution est ensuit e appliquée avec des hyperparamètres 

de profondeur 64 et un pas de 2 afin d 'effectuer une réduction de la taille des 

images intermédiaires analysées , sans devoir nécessiter l'utilisation de couches 

de pooling ce qui augmenterait la vitesse d 'entrainement du classificateur sans 

diminuer son taux de classification. La coupe génère un jeu d 'images intermédiaires 

de dimension 144 x 144 de 64 filtres . Afin de paramétrer notre réseau pour détecter 

plusieurs formes uniques de caractéristiques sur cette taille, on utilise ensuite deux 

couches de convolution de taille 1 x 1 et 3 x 3, afin d 'utiliser des couches avec des 

tailles de filtres variants entre 32 et 64. On additionne ensuite leurs résultats de 
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leurs fonctions d'action à celles du niveau supérieur représentées dans l'image 

par la section B, afin d améliorer leurs valeurs et de permettre au gradient de 

se propager au niveau supérieur du réseau. Cette approche est souvent réutilisée 

dans le réseau, afin de permettre de mettre à jour les couches de convolutions et 

de réduction de taille des caractéristiques plus rapidement et aussi de permettre 

d 'améliorer le résultat par la réutilisation des valeurs des couches précédentes qui 

serait normalement perdue au cours de leur propagation dans un réseau dune 

telle taille . Finalement, nous appliquons un filtre de taille 256 x 3 x 3 avec un pas 

de 2 pour diminuer de moitié la taille des images intermédiaires à analyser . 

On utilise ensuite la même technique sur nos images intermédiaires, maintenant 

de taille 72 x 72, avant de les réduire de nouveau par l'utilisation d'une couche de 

convolut ion avec 256 filtres et un pas de 2. 

os images intermédiaires, maintenant de taille 36 x 36 sont transférées à 8 séries 

successives de couches avec filtres de taille 1 x 1 et 3 x 3. Ces couches permettent 

d'entrainer notre réseau à détecter des caractéristiques de taille moyenne dans 

une image selon un grand nombre de caractéristiques. Cette approche, inspirée 

directement de son utilisation dans le modèle YOLOV3, nous permet d 'atteindre 

un niveau de classification sur des objets qui étaient entièrement ignorés par les 

autres modèles précédemment implémentées tel que la détection d une poche de 

thé, un objet dont la petite taille était rendue presque impossible à classifier lors 

de l'utilisation des autres classifications dans nos it érations précédentes. Cette 

section se termine finalement par une couche de convolut ion avec 512 filtres avec 

un noyau de taille 3 x 3 et un pas de 2. 

Une dernière étape d 'apprent issage finale pour la détection de caractéristiques 

est effectuée cette fois sur 8 séries de couches de convolutions sur des images 

intermédiaires de taille 18 x 18. Leurs résultats, ainsi que ceux du niveau supérieur 
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représentés dans la figure par la section E, sont finalement fusionnés avec un bloc 

de résidu pour ensuite être transférés aux blocs de convolution utilisés par YOLO 

afin d'effectuer le processus de classification finale. 

Une autre particularité reprise de YOLOv3 est l'utilisation d'une couche addi-

tionnelle de résidus suivant la couche de classification afin d'effectuer une seconde 

étape de classification sur des caractéristiques de différentes tailles . Pour ce faire , 

le réseau propage les résultats de la première couche de convolution de la sec-

tion H et effectue un ré-échantillonnage de taille 2 x afin de les retransformer en 

images intermédiaires de taille 36 x 36. Le réseau fusionne ensuite ces données avec 

celles de la section E pour permettre au réseau d 'effectuer une classification sur 

les caractéristiques de dimension 36 x 36. Ces données sont ensuite passées au pro-

cessus de préparation pour la classification de YOLO afin finalement d'effectuer 

cette classification. 

Comparée au modèle original de YOLOv3 pour YOLO, notre modèle utilise moins 

de couches de convolution et n'effectue pas une autre étape de réduction des images 

intermédiaires afin d 'entrainer une troisième couche de sortie. Les gains offerts par 

une classification à si petit niveau, qui dans notre cas serait d'après une dimension 

9 x 9 due à une étape de réduction additionnelle, ne peuvent offrir une amélioration 

du taux de classification qui est déjà rendu possible par les niveaux supérieurs. 

Leur utilisation aurait pour seule conséquence l'ajout de calculs inutiles au temps 

de traitement des requêtes d 'entrainement et de classification. 

4.4 Stratégie de reconnaissance d'activité 

On emploie un système de reconnaissance d 'activité de bas niveau structuré selon 

une représentation des activités comme étant des affordances humain-objet. 

Dans la version actuelle, le module de reconnaissance de plan et celui d'activité 

sont intrinsèquement reliés, le module de reconnaissance d 'activités sert de pa-
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ramètres d'entrée pour la reconnaissance de plan, lequel alimente le module de 

reconnaissance d'activités en retour par la prédiction des actions futures probable 

du plan. 

La tâche de reconnaissance d 'activité est effectuée par l'ut ilisation de deux struc-

tures préparées sur mesure, GestionActivite et Affordances. GestionActivite sert 

de cerveau pour l'entièreté de la tâche de reconnaissance pendant que Affordances 

est une base de connaissances sur les affordances perçues par le système. 

La classe Affordances détient des instances d 'une structure qui modélise les diffé-

rentes instances temporelles des affordances, AffordanceTemps. AffordanceTemps 

contient lui-même une instance d'une structure Activite, qui détient le nom de 

l'activité (la modélisation des affordances directe humain-objet permet l'utilisa-

t ion du nom de l'objet comme nom de l'activité.), la région où l'objet a été détecté 

par le capteur , le taux de confiance de cette détection et la distance moyenne de 

profondeur entre l'objet et le capteur . 

Les autres éléments de AffordanceTemps sont le temps de départ de l'affordance 

détectée et son temps de fin. Ces données temporelles permettent d 'assurer un 

suivi temporel pour l'affordance Af ft basée sur les détections précédentes Af f k E 

ta .. , tk-1 · 

Lors d 'une phase de détection et de reconnaissances d'activités, PARC transmet 

les données sensorielles de son capteur au classificateur et reçoit un vecteur d'ins-

tances de la classe DetectedObject. Ce vecteur est transmis au module GestionAc-

tivite, qui les découpe en catégories membres du corps humain et objets de 

l'environnement. Dans PARC, on effectue la reconnaissance du corps humain 

en parallèle à la reconnaissance des objets de l'environnement par le module de 

reconnaissance d 'objets afin d 'éviter une redondance des calculs par l'utilisation 

d 'algorithmes de détection du corps humain. Cette approche est fondée sur le 

principe que la plupart des activités de la vie quotidienne, hors certains cas spéci-
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fiques tels que dormir ou se laver , nécessitent une interaction entre les mains de 

la personne et un objet de son environnement. Cette proposition est aussi pensée 

pour assurer une meilleure reconnaissance des affordances humain-objet, puisque 

le classificateur est entrainé sur un jeu de données de mains spécifiques à son 

propriétaire. 

GestionActivite effectue une vérification d'affordances sur les différentes instances 

de DetectedObject pour les mains et les instances de DetectedObject spécifique aux 

objets. Cette fonction reçoit le positionnement des mains et des objets et met la 

base de connaissances des affordances en cours à jour. L'algorithme utilise alors 

l'équation 4.6 pour vérifier si une affordance est en cours. 

af f Detect(m, o) = (m.reg/capo.reg).aire() > 

xdmin( m .reg .aire(), o. reg .aire())&& 

IPfmoy(m.reg) - Pfmoy(o.reg)I < YdCm (4.6) 

Pour confirmer une affordance , on vérifie que l'aire d'intersection des régions de la 

main et de l'objet, m et o, est supérieure à la plus petite des deux aires, multiplié 

par xd, où xd est un pourcentage minimal égal à 15 %. Cette valeur est fixé selon 

le niveau de contact habituel d 'une main et des divers objets utilisés lors des 

phases de tests préliminaires du module: pf moy dénote la profondeur moyenne 

d'une région. On confirme ainsi que la différence de profondeur entre o et m est 

plus petite que le seuil maximal ydcm, qui a été fixé empiriquement à 10cm. 

Si on détecte une affordance, la fonction vérifie si cette affordance représente le 

début -d 'une nouvelle activité, ou si elle est la continuation d 'une activité déjà enta-

mée. Cette confirmation nous permet de modéliser la temporalité d'une activité, 

ainsi que de traiter les cas de multiples reconnaissances d 'affordances, puisque 

PARC est mis à jour plusieurs fois par seconde et qu 'une interaction peut ainsi 
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être détectée plusieurs fois dans la même seconde. On vérifie ensuite si 1 affordance 

est confirmée, c'est-à-dire si son taux de détections individuelles a dépassé le seuil 

nécessaire pour s'assurer que l'affordance perçue est réelle et n'est pas seulement 

un cas d'erreur . Ceci permet de traiter par exemple les cas où un utilisateur dé-

place certains objets pour accéder à son besoin primaire. Pour chaque affordance 

confirmée, on note officiellement sa confirmation et on l'ajoute aux affordances à 

communiquer avec les autres modules de PARC. 

Algorithme 3 : Détection d'affordances en cours 
Entrée : 0 : Régions de classe d 'objets et M : Régions avec mains . 

Sortie 

1 début 

: Af ft : Vecteur d ' AffordancesTemps détecté. 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

pour chaque DetectedObject m dans M faire 

pour chaque DetectedObject o dans O faire 

si af f D etect( m, o) alors 

si Aff ordances[o.classe].tempsfin() + delai < temps alors 

L Af fordances[o .classe].af f Fini() 

si Aff ordances[o.classe].af f EnCours() alors 

1 Aff ordances[o.classe].demAJ J(obj , temps) 

sinon 

L Af fordances[o .classe] .majAJ J(obj , temps) 

si Aff ordances[o.classe].confirme() alors 

1 Af ft U Af fordances[o.classe] 

L Aff ordances[o.classe] .af f ActEnvoi() 

ratioU nique = 1 

retourner Af ft 
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GestionActivite reçoit les nouvelles affordances détectées et effectue ensuite une 

phase de nettoyage. Lors de l'exécution d 'une tâche de la vie quotidienne, il est 

possible de détecter deux activités en parallèle, telle que verser de l'eau d 'une 

théière située dans la main gauche à une tasse située dans la main droite. Pour 

traiter ce cas , on vérifie que Af ft est différente de [Af ft-1 , Af ft-2 , Af ft-3]. La 

taille de 2 affordances passées a été fixée empiriquement afin de traiter le cas de 

deux activités parallèles dans un environnement avec occlusions possibles dû à un 

taux élevé de rapprochement des objets. GestionActivite confirme finalement que 

les affordances détectées sont dans la portée des actions prédites par le module de 

reconnaissance de plan avant de les lui transmettre . Dans une version future , cette 

information pourrait permettre de modéliser les comportements cognitifs étranges 

de l'invididu. 

4.5 Reconnaissance d 'activité et reconnaissance de plan 

Le module de reconnaissance d 'activités est conçu pour communiquer directement 

avec un module de reconnaissance de plan, proposé par le second membre du 

projet VIGIL à l'Université du Québec à Montréal, le doctorant Jean Massardi. 

Ce module est un sujet de recherche distinct de ce mémoire et par conséquent 

n 'est que décrit brièvement. 

Le module de reconnaissance de plan de PARC utilise une bibliothèque de plan 

pour modéliser les plans de haut niveau, tel que défini par ( Geib et Goldman, 

2009). 
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Théorème 1 : Une bibliothèque de plans LP est un tuple LP = (A, NT, G, P) 

où: 

A est un ensemble fini de symboles terminaux ; 

NT est un ensemble fini de symboles non terminaux ; 

G C N T e t un ensemble de buts 

P est un ensemble de règles de production sous la forme a ~ S, G, où 

a E N T , S est un ensemble de A U NT et G un ordonnancement partiel de 

S. 

Ce théorème peut être modélisé comme un arbre ET / OU hiérarchique partielle-

ment ordonné. Cette forme permet ainsi de modéliser des buts de même niveau, 

une hiérarchie de buts et d'activités et permet de traiter le bouclage d'activités. 

Le module de reconnaissance d'activités transfère au module de la reconnaissance 

de plan les observations d'activités captées, qui utilisent une méthode par filtre 

à particule sur une bibliothèque de plans implémentés par une Grammaire non 

contextuelle partiellement ordonnée à multi ensembles. 

Le module ut ilise ces observations pour mettre son modèle à jour et transmet au 

module de reconnaissance d'activité le plan probable actuel, ainsi qu'un ensemble 

des prochaines activités probables à détecter. 
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CHAPITRE V 

EXPÉRIMENTATIONS ET A ALYSE DES RÉSULTATS 

L évaluat ion de PARC con i te en une phase d'expérimentation ur un corpu de 

reconnai ance de plan t d activité . Cette expérienc a pour but de confirmer la 

viabilité du sy tèm de reconnai ance d'activités en tand m avec on sy tème de 

reconnai sance de plan pour reconnaitre 1 exécution d activités et de plan dan 

la vie quotidienne. 

La phase d expérimentation décrit à la ection 5.2. vi e à reconnaitr de ac-

tivit, et leur plans dans trois différents environnem nt contrôlé ainsi qu 'à 

d 't cter et confirmer l 'avantage d enrichir le modèle d classificat ion au fil du 

t mp par 1 addition de nouveaux objet . Le ré ultat ont ensuite analysé selon 

div rses formes d 'entrainement. Finalement, une analy e globale des ré ultat est 

ffectu, e avant de termin r sur le pi t dévolution possibles du y tème lor de 

son intégration finale à un robot assistant cogni if. 

5.1 Environnement d évaluation 

On a paramétré PARC afin de fonct ionner ur un environn m nt d agent robotique 

de gamme moyenne. Pour ce faire, nou avons implémenté le ystèm afin de 

pouvoir fonctionner sur une plateforme robotique mobile TurtleBot 2 par le biais 

d un ordinateur portable Asus Zenbook doté d un proces eur Intel Core i5 6200U. 
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Figure 5.1: Système PARC déployé sur un robot Turt leBot 2. 

Pour le choix de capteurs, la plateforme robotique a été dotée d 'une caméra RGB-

D Intel RealSense D-4 35. 

Les modules de reconnaissance d 'activités ainsi que ceux de reconnaissance de 

plan sont implémentés en C ++ . Ce choix de conception p ermet de faciliter leur 

intégration au système d 'exploitation pour robots , ROS, un intergiciel offrant des 

logici ls et des bibliothèques facilitant la programmation de système pour des 

plateformes robotiques. 1 . Le réseau neuronal convolut if YOLO a été entrainé sur 

un ordinateur Intel Core i7 7700 avec une carte graphique NVIDIA Geforce 1060. 

Cet ordinateur est aussi utilisé comm banc d 'essai pour PARC puisqu'il nous 

permet de tester l 'efficience de l 'approche dans un environnement avec processeur 

1. http: / /www.ros.org/ 
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ainsi que dans un environnement avec une carte graphique lors de la pha e de 

classificat ion d 'objets . L'implémentation du modèle du réseau de neurones pour 

s 'exécuter sur un processeur s est faite par l'intermédiaire du module DN de la 

bibliothèque OpenCV2 . Leur module d implémentation de réseau à apprent issage 

profond est optimisé pour fonct ionner sur CP U seulement et nous permet de gar-

der la précision d notre réseau san nécessiter l 'utili ation d 'une carte graphique. 

À de fin de tests de 1 approche de reconnai sance d 'activités et de plan , nous 

avons décidé de créer notre propre corpus, dénommé le corpus Drinkmaking. Le 

choix d 'utiliser un jeu de données personnel plutôt que ceux de l 'état de l'art pour 

la reconnaissance d activités e t dû au fait que la plupart des corpus du milieu 

pour la reconnaissance de plan de haut niveau par reconnais ance d 'activité de 

bas niveau ne sont pa adaptés à la problématique de PARC. Plusieurs corpu 

de détection d'activités, tels que UCF 101, ne repré entent pas seulement de 

activités de vie quotidienne, ce qui engendre des contraintes d 'environnement et 

de tests différents que ceux de PARC. 

D autres jeux de données pour la reconnaissance d 'activités par affordance tels que 

CAD-120, sont conçus avec leur propre grammaire formelle et nécessiteraient alors 

la réécriture de leurs plans dan leur ent ièreté. Le module de reconnai ance de 

plan de PARC fonctionne avec une grammaire syntaxique conçue sur mesure pour 

faciliter l'addit ion de nouveaux plan et d 'activités par ystèmes experts . En tant 

que première itération elle n 'est pas actuellement rétrocompatible avec la plupart 

des corpus de tests actuels, en rai on de sa syntaxe et de sa démarcation des 

activités de ba niveau et de ses buts plus détendus . La syntaxe d activité pour le 

corpus CAD-1 20 par exemple, décrit la séquence d 'une activité pour chaque image 

individuelle des vidéo d entrainement et a un ordonnancement linéaire fixe pour 

2. https: //opencv.org/ 
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chaque activité. La gramme de PARC, quant à elle, décrit les suites d 'activités 

dans un plan peu importe le temps et permet d 'avoir un ordonnancement partiel 

sur l 'ordre d 'apparit ion des activités d 'un plan . 

Un corpus sur mesure a donc été créé afin de pouvoir mettre l 'approche à l 'épreuve 

sur un format de plans et d 'activités adapté à sa syntaxe. 

5.2 Évaluation de PARC sur Drinkmaking 

Figure 5.2: Différents plans du corpus Drinkmaking 

Le corpus PARC est conçu pour représenter 1 exécut ion de différents plans de haut 

niveau par des suite d activités dans un contexte d actions de la vie quot idienne. 

Ce nouveau corpus est composé de diverses activités dans un environnement simi-

laire à des salles que l 'on peut retrouver dans n 'importe quelle maison, n 'importe 

quel appartement , etc . En comparaison de plusieurs corpus de reconnaissance 

d 'activités et / ou de plan qui préconisent la classification d 'actions élémentaires 

du corps humain, tel que se lever , sauter ou marcher ou ceux qui ut ilisent des 

données sensorielles non visuelles , not re jeu de données est orienté sur l 'ut ilisation 

de plans composés d 'activité rapprochées dont certaines peuvent avoir différents 

ordres d 'apparit ion pour un même plan . 
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otre corpu , nommé Drinkmaking, e t composé de plans , de actions et de 

clas es sui vantes : 

{Tea-making,Hot-chocolate-making, Coffee-making} , 

{Tenir} , 

{Théière, Main ,Thé ,Tas e Carton de lait 

Café, Cafetière Chocolat ,Pichet , Canette} 

Voici quelques exemples de plans reconnaissables extraits du corpus : 

Chocomaking( < Hold( teakettle) 

Hold(Waterpitcher) > ,Hold(M ug), Hold( Choco)) 

Chocomaking(Hold (Mug) ,Hold(Milk), Hold ( Choco)) 

CoffeeMaking(Hold( coffee) ,Hold( coffeemaker) 

Hold(water ), Hold( coffeemaker) Hold(mug), 

Hold(milk) ,Hold(mug)) 

Chaque plan représente un ensemble d activités de bas mveau relié au plan. 

Chaque activité doit être exécutée en ordre , exceptées celles placées à l'intérieur 

des marqueurs <>. Cette démarcation permet d 'avertir le modèle que chacune 

de activités contenue à l 'intérieur peut apparaitre lors de l 'exécution du plan 

dans n 'importe quel ordre. Cette démarcation nous permet alors de traiter , dans 

le cas de < Hold ( teakettle) Hold(Waterpitcher) >, Hold(Mug) et Hold( Choco) , les 

séquences d 'activités : 

- Hold(teakettle), 

Hold(Waterpitcher) ,Hold(M ug) , Hold( Choco) 

Hold(Waterpitcher) 

Hold( teakettle) ,Hold(M ug) Hold( Choco) 
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Pour bâtir le corpus, 10 vidéos d i évaluation et d 'entrainement ont été enregistrées. 

Ce jeu de données représente l 'exécution de diverses activités de la vie quot idienne 

telles que décrites dans le corpus Drinkmaking. Les plans ont été exécutés dans 

différentes salles d 'un bâtiment avec des variations sur le positionnement et les 

angles de vue du capteur de données de PARC. Ce choix a été fait afin d 'assurer 

au module de reconnaissance d 'objets un entrainement basé sur les objets et les 

actions spécifiques au corpus, sous plusieurs formes propres à chaque vidéo afin 

d 'extraire des caractéristiques plus riches pour chaque classe d 'objets. 

Chaque vidéo du corpus a été enregistrée avec une caméra RGB-D Realsense 2 

D-435 qui a généré deux vidéos , une de couleur et une de profondeur , toutes 

deux d 'une résolution de 1280 x 720 pixels et d 'un taux de rafraichissement de 30 

images par seconde. La résolution a été fixée manuellement selon la taille maximale 

d 'acquisition de données de profondeur possible avec la caméra utilisée. 

Pour la moitié des plans, le robot a subi des repositionnements dans l'espace 

afin de simuler un déplacement et d 'introduire du bruit dû à l 'égo-mouvement 

de la plateforme robotique. Ce déplacement nous permet de confirmer l 'efficience 

de l'approche lorsque le capteur reçoit des pertes de données visuelles dues à la 

vibration de la caméra lors d 'un déplacement , une problématique importante pour 

un robot a ssist ant qui doit souvent se d éplacer e t se r epositionner. 

Pour la phase d 'expérimentation, on découpe le corpus en quatre différentes ca-

tégories , les deux premiers ensembles corn posés des plans de la première salle de 

test , avec et sans déplacement , et les deux autres ensembles composés de l'exé-

cution des plans dans la seconde salle de test , avec ou sans mouvement. Il est 

aussi à noter que les plans de la catégorie 4 représentent des suites de plans et 

d 'activités selon un taux de luminosité général différent du reste du corpus, en 

raison de l'enregistrement des vidéos de tests en soirée. 
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Lors de la phase d'entrainement du modèle, le jeux de données de la catégorie 

1 ont été utilisés seulement pour l'entrainement et ceux des catégories 2-3 ont eu 

une extraction de 40 % de leurs images pour entrainer le classificateur. Les images 

extraites ont ensuite subi une étape d étiquetage manuel de leurs objets selon leurs 

régions avant d 'être ajoutées au jeu d'entrainement du classificateur d'objet. La 

catégorie 4 quant à elle, a été utilisée seulement lors de la phase d'évaluation 

pour le modèle de connaissance de base, afin de s'assurer d'éviter de causer un 

sur-apprentissage pour le module de classification et de fausser les résultats. Le 

choix d 'utiliser des plans du corpus pour la phase d'entrainement et de validation 

en parallèle avec certaines images pour l'apprentissage des régions et des objets 

classifiables a été fait afin d'assurer au classificateur de reconnaitre les différents 

environnements du corpus ainsi que ces critères de variances d'images. 

Les critères de variances pour l'exécution des divers plans choisis sont les suivants: 

Variation de luminosité; 

Variation de salles et ainsi d'arrière-plans ; 

Variation de personnes; 

Variation d'angles visuels 2D pour les objets; 

Variation d 'occlusions par le placement d'objets 1 un devant 1 autre. 

Afin d 'entrainer le classificateur YOLO pour la détection et la classification d 'ob-

jets seulement 80 % des images ont reçu un étiquetage manuel de leurs régions 

avant d'être ajoutées au jeu d'entrainement. 

Les régions des 20 % restantes ont été générées par l'algorithme 1, afin de confir-

mer sa pertinence. Dans la version actuelle du projet, ses régions générées sont 

sauvegardées localement dans un fichier externe avec une copie de l'image d 'entrée 

avant de subir une addition manuelle du nom des classes ainsi qu un nettoyage des 
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classes d'objets d 'arrière-plan détectées non utilisées par le Corpus. Ce processus 

va être remplacé à long terme par l 'utilisation de services payants de classifica-

tion, tel que l'api Google Cloud Vision 3 , afin de permettre un fonctionnement 

dans PARC automatique plutôt que ce nécessiter des appels manuels externes . 

Afin d 'assurer un meilleur taux de reconnaissance des mains d'une personne lors 

de la phase de détection d 'affordances, l 'ensemble de données du corpus Ego-

Hands 4 a été rajouté à l 'ensemble du jeu d 'entrainement du réseau de neurones. 

Celui-ci a aussi subi une phase additionnelle d'enrichissement afin d'améliorer ces 

caractéristiques. Pour ce faire, 70 % du jeu de données d 'entrainement a été cloné 

et a subi des addit ions de divers bruits. Ce choix a été fait pour permettre au 

réseau YOLO un entrainement sur des caractéristiques plus variées qui n'existent 

pas dans la version actuelle des images du corpus. Ceci nous permet aussi d'éviter 

d 'effectuer un sous-apprentissage pour la détection de régions dû à l 'ut ilisation 

d 'images non représentatives du corpus. 

Les images ont été enrichies par diverses transformations géométriques , telles 

qu 'une variation de rotation E]O, 360[, des déplacements horizontal et vertical 

avec rembourrage par pixels noirs sur les zones maintenant vides et l'ajout de 

bruits gaussiens, sel et poivre et de chatoiement. Ces images bruitées permettent 

au classificateur d 'apprendre des caractéristiques avec un plus haut taux d 'inva-

riance que celui disponible naturellement dans le corpus par rapport à la position 

des objets, de leurs angles et de leurs niveaux d'occlusion. 

Deux modèles de classification, appelés DrinkmakingBase et Drinkmakin-

gA u to ont été entrainés. Le premier modèle, DrinkmakingBase, est entrainé 

3. https: / / cloud.google.com/vision/ 

4. http ://vision.soic.indiana.edu/ projects/ egohands/ 
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seulement au jeu de données étiquetées manuellement et D rinkmakingAuto est 

entrainé au jeu d'images originales additionnées à celles dont les régions ont été gé-

nérées par le module d'auto-apprentissage. Les deux modèles sont entrainés selon 

les paramètres suivants : 

o Dimension d'image d'entrée : choix de re dimension alternante entre 288 x 

288 et 384 x 384 pixels ; 

o Rythme d'apprentissage : 0.001 ; 

o Lot maximal: 500000; 

o Politique d'entrainement : Par pas· 

o Pas : 400000, 450000; 

o Ratio de recadrage d'images lors de la phase augmentation des données 

30%; 

o Points d 'ancrage : K-moyennes par métrique d'intersection sur union pour 

7 clusters · 

o Niveau de confiance minimale pour la reconnaissance d'activité : 40 % ( toute 

classification avec un seuil plus bas, même celles avec la bonne classe sont 

ignorées). 

On découpe les résultat de la phase d'expérimentation selon quatre catégories . 

Les deux premières sont les résultats de PARC sur le modèles Drinkmaking-

Base et DrinkmakingAuto avec une implémentation du modèle de réseau de 

neurones pour CPU grâce à la bibliothèque OpenCV. Les deux dernières sont sur 

les mêmes modèles, mais utilisent l'implémentation de réseau de neurones dans 

la bibliothèque d'origine, optimisée pour fonctionner sur GPU. On choisit de tes-

ter ainsi notre approche sur CPU et GPU afin de s'assurer que la bibliothèque 

CNN utilisée pour faire fonct ionner le classificateur sur processeur nous offre des 

résultats comparables et ne fausse pas nos résultats. 
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5. 2 .1 Système de collecte de données 

La conception de PARC est à sa base une approche multi-domaine afin de réaliser 

un module de reconnaissance pour robot assistant . Cette intégration en bas niveau 

de modules de reconnaissance d 'objets, d'activités et de plans fait que l'analyse 

de l'efficience de l'approche nécessite un moyen d 'analyser les différents modules 

séparément. C'est pourquoi on développe au sein de PARC un système de collecte 

de données personnalisé, qui, en plus d'enregistrer les informations essentielles, 

cible la vérification des modules de bas niveau par rapport à leur utilisation pour 

ceux de plus haut niveau. 

Dans un premier temps on peut noter le résultat de classification des objets des 

vidéos pour chaque image. Ce jeu de données nous permet d'analyser l'apparition 

des catégories d'objets lors de l'exécution de la tâche de reconnaissance d'une 

vidéo. On peut alors utiliser ses données pour annoter quels objets ont été correc-

tement classifiés ainsi que les régions d'une image classifiée incorrectement. Par 

incorrectement, nous voulons parler des régions avec objets incorrectement clas-

sifiés, ainsi que des régions retournées par le classificateur qui ne détiennent en 

réalité aucun objet . 

On prend aussi en compte les activités reconnues par le système et leur moment 

d 'apparition regroupés selon celles qui sont envoyées au module de reconnaissance 

de plan et celles qui sont ignorées par ce système. Dans la version actuelle, cette 

démarcation se base sur une vérification que le taux de reconnaissance de 1 activité 

est supérieur à un seuil de 80 %, c'est-à-dire que le système détecte une interaction 

entre la main et ledit objet dont le taux de classification est supérieur à 80 % 
dépendamment si elles sont été détecté lors des deux dernières actions captées par 

le système. Ce choix a été fixé afin d 'éviter de modéliser les actions parallèles, 

effectuées par deux mains différentes , telles que verser de l'eau d 'une théière dans 
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un verre. La dernière donnée acquise est le plan haut niveau retourné en sortie par 

le module de reconnaissance de plan, ainsi que ses prédictions d'actions futures . 

5.2.2 Résultats 

Dans le cas des matrices de confusion, on représent e par une classe nommée 

"Rien" une classification ou une reconnaissance d 'activité fantôme, c'est-à-dire 

qui n'existe pas réellement dans les données. 
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Figure 5.3: Matrices de confusion du taux de reconnaissance d 'activités , avec im-

plémentation du classificateur sur CPU 
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Figure 5.4: atrice de confusion du taux de reconnai ance d'activités . av c im-

plémen ation du cla sificateur sur GPU. 
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Figur 5.5: Matrices de confusion du taux de reconnaissanc d 'objets , avec impl, -

mentation du classificat ur sur CPU . 
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Figur 5.6: Matrice de confusion du taux de reconnaissance d objet . av c impl' -

mentation du classificateur ur CP 
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Tableau 5.1: Résultats de la reconnaissance d'activités 

Reconnaissance d'activité Ace Recall Precision F1 Fps 

CPU 0.61 0.61 0.63 0.62 10.48 

CPU Augmenté 0.83 0.83 0.81 0.81 11.68 

GPU 0.83 0.83 0.79 0.80 27.69 

GPU Augmenté 0.88 0.88 0.92 0.88 28.89 

Tableau 5.2: Résultats de la reconnaissance de plan 

Reconnaissance de plan Ace Rappel Précision Fl 

CPU 0.5 0.5 0.875 0.58 

CPU Augmenté 0.75 0.75 0.94 0.79 

GPU 0.5 0.5 0.88 0.58 

GPU Augmenté 0.88 0.98 0.91 0.88 

5.3 Analyse globale des résultats 

Les matrices de confusion 5.3, 5.4, 5.5 et 5.6 représentent les niveaux dè reconnais-

sance des activités et des objets de l 'environnement dans le corpus . Les tableaux 

5.1 et 5.2 représentent les mesures de performance du système pour la reconnais-

sance d'activités et de plans. 

On peut noter un taux de précision de reconnaissance d 'activités supérieur à 60 % 

même dans le cas minimal atteignant 83 %. Peu importe la métrique utilisée 

on confirme une augmentation de précision des activités reconnues et une dimi-

nution d'objets incorrectement classifiés lors de l'utilisation du module d'auto-

apprentissage. On peut confirmer davantage l'efficience de l'auto-apprentissage 

par les matrices de confusion de la reconnaissance des objets. Plusieurs classifica-
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tions fantômes de l'ensemble DrinkmakingBase disparaissent dans l'ensemble 

DrinkmakingAuto, peu importe l'utilisation d'un CPU ou GPU. 

On peut expliquer cette amélioration significative des résultats par le fait que 

l'ajout de nouvelles régions d'entrainement aux connaissances du classificateur du 

robot lui a permis d 'apprendre des caractéristiques précédemment inconnues au 

système, ainsi que de nouvelles régions possibles pour les situer. 

On peut aussi remarquer qu'il existe une augmentation du taux de précision des 

métriques d'analyse lors de l'utilisation d'un GPU pour l'étape de classification 

d'objets, ainsi que de la vitesse de traitement . Après analyse, cette disparité pro-

vient du système du prétraitement de l'image d 'entrée du classificateur pour CPU, 

qui nécessite des transformations additionnelles ne correspondant pas exactement 

au format d 'entrée t raditionnel du réseau de neurones. Cette différence peut aussi 

être expliquée par les différences en implémentation entre les deux bibliothèques. 

Toutefois, cette différence est amoindrie par le module d'auto-apprentissage, ce 

qui permet de conclure que le facteur primaire pour la précision du réseau de neu-

rones est la richesse de son entrainement, et donc que l'approche peut fonctionner 

sur CPU et GPU. Elle nécessite seulement un bon jeu de données pour l'entrainer 

pour reconnaitre et fonct ionner dans le foyer de la personne âgée que le module 

souhaite aider. Pour ce qui est du temps d 'exécution, on peut confirmer que le 

réseau de neurones est le facteur limitant , puisque le reste du système est capable 

de fonctionner au même ryt hme que ses données en entrée. La vitesse de 11.68 

images par seconde, quoique moins significat ive qu 'espéré, est tout de même plus 

rapide que la vitesse normale d'un réseau de neurones sur processeur. 

On a effectué une vérification des classifications incorrectes au niveau de la re-

connaissance d 'objets et d 'activités afin de déceler les causes primaires des cas 

d'erreurs. Les cas d'échecs apparaissent principalement dans les vidéos de tests de 
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la catégorie 4, celles qui n 'ont pas été utilisées lors de la phase d 'entrainement. 

Après vérification manuelle des données , la cause principale d 'échec provient de 

l'apparition de formats des classes d 'objets uniques à ces vidéos. Par formats , on 

parle d 'apparition des objets sous des angles non utilisés dans le reste des don-

nées, ainsi que l'apparition de lumières qui sont reflétées sur certaines catégories 

d 'objets telles que le chocolat , ce qui les a rendus non reconnaissables au système. 

Un autre cas d 'erreur , celui-ci au niveau de la reconnaissance d 'activité a été dé-

celé. Lors de la phase de recherche d 'affordance, certains objets reconnus reçoivent 

dans une des vidéos de tests une occlusion significative des mains. Ces occlusions 

ne sont pas dues à une affordance main-objet , mais plutôt au placement de la 

main à quelques centimètres devant l'objet par rapport à la caméra. Lorsque l'oc-

clusion cache une partie significative d'un objet , le calcul de profondeur de PARC 

est majoritairement basé sur les données de l'élément de premier plan, c'est-à-dire 

la main de l'être humain. Cette profondeur de main est ensuite utilisée dans le 

calcul d affordance avec cette même main, ce qui amène à la découverte d activités 

incorrectes. 

5.4 Travaux futurs 

Plusieurs pistes d évolutions du système PARC existent, dont certaines sont ac-

tuellement en phase d 'évolution. 

Premièrement, les résultats montrent qu 'il serait pertinent pour le module d'af-

fordance d 'effectuer une segmentation plus fine des éléments telle que l'utilisation 

d 'algorithmes de détection de contours basée sur le centre des régions. La dé-

couverte des contours spécifiques des diverses classes d 'objets plutôt que leurs 

zones de démarcations pourrait servir à calculer une distance de profondeur plus 

fine , ainsi que de localiser les zones affectées par l'affordance main-objet afin de 

confirmer que leurs données sont occluses. 
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Deuxièment, l'intégration du module avec les autres modules pertinents pour un 

robot assistant , tels que le module de modélisation des intérêts d 'une personne, 

ou de son système de déplacement, ouvre plusieurs possibilités aux approches 

actuelles. Il serait alors possible d'ajouter aux modules de reconnaissance d'ac-

tivités l'accès aux données de l'emploi du temps de l'individu, ses déplacements 

au courant de la journée, sa t aille, etc., afin d'enrichir les observations fournies 

en entrées. Nous pourrions par exemple utiliser son module de détection de poses 

humaines, normalement utile pour détecter si la personne est tombée par terre 

pour déceler l'angle et le positionnement de ses membres, plus part iculièrement 

de ses bras et de son torse vis-à-vis des objets qu 'il utilise. Cette info pourrait 

alors être utilisée pour inférer l'angle de l'objet qu'il utilise afin de le normaliser , 

ce qui permettrait de retirer entièrement le critère de variance d'angle lors de la 

phase de classification. 

Troisièmement une amélioration future utile serait la modélisation des affordances 

objets-objets afin de préciser des détails additionnels aux activités perçues, sans 

toutefois nécessiter un classificateur par parties. Nous pourrions par exemple dé-

tecter les affordances entre une fourchette et de la nourriture afin de modéliser 

l'activité M anger pour des plans tels que D iner ou Souper. 

Une autre améliorat ion possible serait 1 intégration des contraintes temporelles et 

physiques dans les bibliothèques de plans de PARC. Leur implémentation per-

mettrait d'utiliser les données temporelles des activités acquises par PARC afin 

de raffiner les prédiction d act ivités futures selon leur temps d exécution et l 'em-

placement habituel où elles sont effectuées. Ces données permettraient ainsi de 

confirmer que le activités détectées d 'un utilisateur sont effectuées selon une pé-

riode de temps normal pour leur exécution et ainsi offrir un rappel si un oubli 

est perçu. Par exemple, PARC pourrait détecter que l'utilisateur a oublié d'effec-

tuer l'activité Fermer le poêle du four après qu'un délai de 3 heures se soit 
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passé depuis l 'activité Ouvrir le poêle du four un rappel qui peut être assez 

important à communiquer à la personne afin d 'assurer sa sécurité. On pourrait 

aussi utiliser ces données pour aider le module de déplacement à se positionner 

aux endroits optimaux pour l'acquisition de données du capteur , puisqu'il serait 

possible de modéliser les plans et ses activités selon leurs salles , par exemple en 

limitant les plans faire à déjeuner aux positions à l 'intérieur de la cuisine. 



CO CLUSION 

Dans ce mémoire on a montré une intégration de différentes approches en vi-

sion par ordinateur, c'est-à-dire une classification d'objets et de reconnaissance 

d'activités pouvant s 'implémenter à un module de reconnaissance de plan, et ce, 

dans le but de l'intégrer à un robot assistant cognit if. Ce robot permet d'offrir 

une aide cognit ive à une personne âgé lors de es act ivités de vies quotidienne. 

La conception d 'un tel type d 'agent nécessite des solut ions efficientes pour recon-

naitre les actions et intentions de son propriétaire. L'objectif primaire du mémoire 

est d 'offrir un module de reconnaissances d'actions, intégrable à un système de 

reconnaissance de plan, d un utilisateur capable de s'exécuter en temps réel sur 

une machine locale seulement. 

Son approche consiste à utiliser les données d un capteur visuel sous format 

d 'image couleur et de profondeur, et d'extraire les activités en cours d'exécution 

ainsi que leur durée . Ce système de reconnaissance utilise des techniques d'intelli-

gence artificielle, d apprentissage machine et de psychologie afin de découvrir les 

interactions humain-obj et, les intentions derrière ces gestes ainsi que pour prédire 

les actions futures afin de mieux les détecter. 

Pour ce faire, un système de reconnaissance d 'activités est implémenté, ainsi qu'un 

nouveau modèle de réseaux de neurones convolutifs basée sur Darknet V3Tiny et 

un nouvel algorithme de générat ion de régions, nommé recherche sélective par 

profondeur . 

Le système a été conçu en trois temps. Dans un premier temps, un module de re-

connaissance d 'objet est implémenté selon les techniques recensées dans 1 état de 
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l 'art. Le module est découpé en deux structures parallèles . La première a pour but 

d 'effectuer une reconnaissance et une classification de formes dans une image cou-

leur, afin de détecter l'emplacement probable d 'objets dans l'environnement. Pour 

ce faire, un modèle de réseau neuronal convolutif avec découpe de régions basé 

sur un modèle YOLOV3 est conceptualisée, entraînée et déployée pour permettre 

d 'atteindre un juste milieu entre le niveau de précision et la vitesse d 'exécution. Le 

réseau est optimisé pour offrir de bonnes performances de classification lorsqu 'il 

roule, soit sous un processeur , soit sous une carte graphique. La seconde technique 

propose un algorithme étendu des techniques de l'état de l'art en regroupement 

de régions , afin d 'assurer l'amélioration continue du processus de détection. Dans 

les cas où les connaissances du robot assistant comportent des lacunes lors de son 

intégration dans un nouveau milieu, ce mécanisme effectue une seconde passe pour 

déceler les informations visuelles qui auraient été manquées par le système central. 

Ces informations sont alors ajoutées à son module de classification, qui peut les 

utiliser pour mettre ses connaissances à jour sur les caractéristiques importantes 

à détecter lors de la phase de détection d 'objets. 

Dans un second temps, le module utilise les caractéristiques visuelles extraites 

par l'approche, afin de déceler les actions d'un être hum.ain en cours d 'exécution 

devant le capteur . La méthode de reconnaissance utilise le principe des aff ordances 

pour détecter les interactions entre les mains d 'une personne et un objet , afin de 

modéliser les actions en cours et leur durée. Dans un _dernier temps, le système 

communique avec un module de reconnaissance de plan pour l'avertir de l 'action 

en cours. Ce module utilise alors cette donnée pour inférer l'intention primaire de 

l'utilisateur selon la séquence d 'actions passées et transmet les intent ions de cet 

utilisateur au système pour étendre et raffiner les activités futures à reconnaitre. 

L'approche proposée dans ce mémoire a servi de base pour la création du module 

PARC, Plan and Activity Recognition Component , pour le réseau AGE-
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WELL. Ce module a été testé en contexte réel grâce aux jeux de tests décrits au 

chapitre 5. Pour ce faire, un corpus a été conçu pour représenter des activités de 

la vie de tout les jours, tels que la préparation d'un café le matin ou la prépa-

ration d'une tisane. On a ensuite testé le module sur ce corpus selon différentes 

configurations afin de confirmer la viabilité de l'approche ainsi que pour s'assurer 

qu'elle offre des taux de précisions élevés sous différentes configurations de système 

d'assistant robotique, telles que la possibilité d'accéder à une carte graphique ou 

à un processeur lors de l'étape de la détection des objets dans le champ visuel 

du capteur. Les résultats de cette expérience montrent la force du module pour 

la détection d'activités en cours, grâce à ces observations prises d images. Ils dé-

montrent également une forte capacité d 'amélioration de son taux de précision à 

long terme, grâce à son système d'auto-apprentissage, qui lui permet d'ajouter des 

représentations de ces diverses classes d objets à détecter sur de nouvelles formes 

et avec différents facteurs de variance. 

Les algorithmes utilisés dans ce mémoire sont variés, mais reposent tous sur une 

modélisation partielle de l'environnement. Toutefois , ce modèle est loin d être 

parfait et peut être enrichi par divers moyens à long terme . L'intégration des 

contraintes temporelles des plans et de leurs activités respectives permettrait au 

module de reconnaitre les oublis d'activités d'un utilisateur dans une séquence 

d'actions temporelle. Finalement, l'intégration du module sur la plateforme robo-

t ique complète permettra d'utiliser les informations de divers modules tels que 

la reconnaissance de l'emploi du jour et les déplacements du robot. Ces données 

contiennent des informations pert inentes sur certaines activités par exemple l'em-

placement dans la maison de 1 utilisateur ce qui améliorerait le taux de précision 

du module et lui permettrait de repositionner son capteur pour maximiser ses 

chances de capter une activité en cours d 'exécution. 



APPENDICE A 

CODE SOURCE 

Le code source du projet PARC peut être retrouvé partiellement au lien suivant : 

https://github.com/MathGravel/ImageRec 
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