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RESUME

Le vieillissement de la population et le besoin de soutien grandissant des per-
sonnes agées dans leur vie quotidienne sont un enjeu sociétal actuel au Canada.
C’est pour répondre & cette problématique que le réseau AGE-WELL finance un
projet de conception d’un robot assistant cognitif pour aider une personne agée a
la réalisation de ses activités quotidiennes. Or, ce type de systéme 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 I’aider & les réali-
ser. Nous proposons dans ce mémoire une approche de reconnaissance d’activités
par la reconnaissance d’interactions humains-objets, grace & une représentation
d’activités en tant qu’affordances. Pour ce faire, nous avons développé le module
PARC, Plan and Activity Recognition Component. PARC est congu pour recon-
naitre les interactions d’une personne avec un objet, afin de modéliser ses activités
sous ressources limitées et de les transmettre 4 un systéme de reconnaissance de
plan, le tout dans le but d’étre intégré a une plateforme robotique. Ce mémoire se
concentre sur la partie de reconnaissance d’activités. Celle-ci fonctionne par la dé-
tection d’affordances entre un humain et un objet, qui sont eux-mémes détectées
par la classification d’objets d’un réseau de neurones. Afin d’assurer que PARC
puisse améliorer son ensemble de connaissances spécifiques a l'utilisateur et aux
objets de son environnement, il est aussi doté d’un systéme d’auto-apprentissage
lui permettant d’ajouter & son systéme 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 & 1’'aide d’un corpus spécifique créé pour 1’oc-
casion, ainsi que sa librairie de plans proposés. L’évaluation du module démontre
son efficacité a déceler les objets de son environnement ainsi que les activités effec-
tuées avec cesdits objets, pour les transmettre & un systéme de reconnaissance de
plan de haut-niveau. Le systéme démontre aussi une amélioration de son efficience
a long terme, grace & un processus d’auto-apprentissage sur les données cachées
de son environnement, qui se déroule parallélement & la tiche de reconnaissance
d’activités.

MOTS-CLES : vision par ordinateur, vision artificielle, reconnaissance d’objet et

d’activité, 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 agée par rapport a la po-
pulation active (en age de travailler) (Canada, 2012) raméne au premier plan
plusieurs enjeux sociétaux, comme 'accés aux services de santé et sociaux et a
leur financement (Paez et al., 2010). Cela a aussi remis en question I'adge de la

retraite (Fougére et al., 2009).

Pour maintenir la qualité de vie des personnes Agées et limiter la pression des
cotits du systéme public de santé, une approche qui fait consensus est de favoriser
lautonomie des personnes agées afin qu’elles puissent rester le plus longtemps
possible & 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 financiérement
des projets de recherche appliquée dédiés au développement de technologies et de

services destinés aux personnes dgées.

L’un des projets financés par AGE-WELL est le projet Vigil : Mobile Robots for
Telepresence and ADL (Actiwities for Daily Living) Assistant. Ce projet, met-
tant en collaboration des équipes de I’Université de Sherbrooke, de I’Université de
Toronto, de I’Université de Western Ontario et de I’Université du Québec & Mont-
réal (UQAM), a pour objectif de concevoir un robot assistant cognitif capable

d’accompagner des personnes agées dans leurs activités quotidiennes & domicile.

Les robots-assistants peuvent étre catégorisés selon le type d’aide qu'ils offrent,
tels que les robots compagnons qui offrent un support psychologique a la personne

ou les robots de type service, qui offrent un support physique afin de garder leur



autonomie (Broekens et al., 2009). Une des sous-catégories de ce type d’agent
robotique 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 derniéres années dans ce domaine montrent
que ce type de robots offre une aide similaire & 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, ’équipe de 'UQAM a pour mandat de réaliser un
module de reconnaissance d’activités et de plan. Cette détection se fait & 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 étre implémentées et intégrées. Ce mé-
moire porte sur la mise en ceuvre 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 a 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 'environnement et des actions effectuées par la personne assistée. Il existe donc
un besoin critique d’une approche pour reconnaitre les actions qu’une personne
peut entreprendre lors de l'exécution de ses activités quotidiennes ainsi que des

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

On peut trouver dans I’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 I’ajout de divers capteurs infrarouges ou RFID dans I’environnement



(Arcelus et al., 2007; Gross et al., 2011) ou par 'utilisation de connaissances &
priori, afin de générer les plans et les connaissances de ’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 ’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 a
équilibrer la qualité, 'amélioration des résultats et le temps d’entrainement 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 ’environnement comme valeurs d’amélioration de leur
systéme de connaissance. Ces plateformes d’assistants robotiques peuvent aussi
présenter plusieurs limitations physiques & 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-méme.

L’objectif principal de ce mémoire est de présenter un module de traitement de
vision par ordinateur et de reconnaissance d’activités intégrable a un robot as-
sistant. Plus particuliérement, on veut démontrer grace au systéme proposé qu’il
est possible de batir un systéme de vision pour la reconnaissance d’activités qui
intégre 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 systéme 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 paralléle.



Le module/systéme de reconnaissance d’objets et d’actions présenté s’intégre a
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 a cet autre 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 systéme de vision par réseaux de
neurones & convolution pour détecter et classifier les objets connus captés par une
caméra. Afin de détecter de nouvelles formes d’objets, nous avons conceptualisé
Palgorithme Selective Search Depth afin de détecter de nouvelles classes d’objets
précédemment inconnu par le systéme 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’activités.
Les résultats obtenus démontrent la pertinence de I’approche proposée. En effet,
le systéme a démontré une forte capacité & s’adapter aux différents plans et une

robustesse & la présence de bruit dans I’environnement.

Le présent mémoire est divisé en cinq chapitres. Le premier chapitre présente les
approches traditionnelles et actuelles de vision par ordinateur et les différentes
problématiques associées & la recherche d’un objet dans une image. Le deuxiéme
chapitre continue cette problématique et met ’accent sur les approches basées
sur I'apprentissage profond qui ont gagné en popularité ces derniéres années. Le
troisiéme chapitre examine la reconnaissance d’activités et de plan, introduit le
concept d’affordance et ses utilisations pour déterminer les liens objet-action. Le
quatriéme chapitre présente le module de reconnaissance d’activité par reconnais-
sance d’affordance, sa méthodologie, son intégration et son fonctionnement avec
un systéme de reconnaissance de plan. Enfin, le cinquiéme chapitre reporte et ana-

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



CHAPITRE 1

VISION PAR ORDINATEUR

La vision par ordinateur est un domaine de recherche qui vise & concevoir des sys-
témes 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 'intelli-
gence artificielle (IA). Les systémes de vision artificielle mettent en ceuvre 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’intéréts dans I'image. Puisque la classification s’effectue sur ces zones

d’intéréts, il est essentiel d’extraire des espaces riches en informations.

Par exemple, un étre humain peut aisément déterminer que les trois images de la
figure 1.1 représentent le méme objet, soit une tasse. Méme si la seconde image
de la tasse détient des données visuelles superflues ('ajout d’un X) et que la
troisiéme image a subi une rotation de 180 degrés et est devenue plus transparente,
notre cerveau est toujours capable de les reconnaitre comme une copie de ’objet
d’origine. Le cerveau humain y arrive grace a I'utilisation d’entités visuelles par
notre systéme neurocognitif ; des représentations abstraites de surfaces et d’objets
qui permettent de les identifier méme si la forme analysée présente des différences

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

Pour un étre humain, une entité visuelle est batie durant 1’entiéreté de sa vie selon
un grand nombre de critéres, tels que I’environnement qu'’il percoit, les scénes ou
objets pergus, les différentes méthodes d’interaction entre la personne et I'objet,
etc. Cette complexité rend le systéme de vision humaine actuellement impossible
& implémenter dans son intégralité. Il est donc nécessaire de déterminer quelles

sont les informations les plus riches en données pertinentes.

Dans le reste de ce chapitre, nous définissons ce que sont plus exactement les
zones d’intéréts & analyser dans une image et les méthodes courantes pour les
détecter. Nous présentons ensuite comment ces zones d’intéréts peuvent servir &
reconnaitre de maniére fine des formes dané une image. Enfin, nous présentons
les méthodes de vision par ordinateur et d’intelligence artificielle utilisées pour

effectuer ces détections d’objets.

4] L’analyse d’une image

Comme son nom l’indique, une image numérique est une représentation numé-
rique, qui prend souvent la forme de matrices & dimensions M X N, ou M et N
sont la hauteur et largeur d’une image. La matrice d’une image contient, pour
chaque emplacement interne, une structure permettant de représenter ’intensité
moyenne de la lumiére & cet endroit que ’on appelle un pixel. Un pixel n’est
toutefois pas une représentation parfaite de I'information visuelle de ce qu’elle

représente, puisque la limitation des capteurs cause une perte d’information.



|

En effet. différents facteurs peuvent influencer la perception de la couleur et de la
forme d'un objet. tels que la quantité de lumiére atteignant 1'objet. la réflexion a
sa surface ou meme la qualité du syvstéme de capture d'image pour 'acquisition

des données.

Cette perte possible d'information est exacerbée lors de l'utilisation de capteurs
numeérigues. Le svstéme de vision du cerveau humain s'appuie sur la moitié du
cortex du cerveau (Wordenweber et al.. 2007). soit environ 30 milliards de neu-
rones et plusiewrs trilliards de syvnapses. et utilise différents systénmes encore peu
connus par les chercheurs, définis par divers modeéles opposés (Gibson. 1966: Gre-
gorv. 1970) afin d’enrichir leurs données par les informations déja connues. telles

que sa représentation 3D. ses textures. ses motifs et bien plus encore.

Une caméra ne peut offrir seule ce processus et transmet donc une perception
subjective incompléte de l'environnement per¢u. Chaque pixel de 1'image peut
alors seulement représenter l'intensité movenne de luminance pour son emplace-
ment. nommé J, . et toute information supplémentaire nécessite I'utilisation de

plusieurs svstémes additionnels pour les enrichir.



Surface height
proportional to

pixel grey value
(dark=low, light=high)

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

Robert Collins. Université de Penn State !

La représentation interne des images en matrices 2D cause une autre limitation.
¢’est-a-dire que les pixels contenus représentent seulement une intensité de lumi-
nance. généralement sur une échelle entre 0 et 255 (8 bits). Puisque cette structure
limiterait la quantité de couleurs entreposable. il est nécessaire de stocker les dif-
férentes intensités en plusieurs canaux. Un canal. dans le contexte de I'imagerie
numeérique. est un regroupement distinct d un ensemble de valeurs associées a une
image. Par sa nature. un canal peut emmagasiner n'importe quelle information
visuelle distincte d une 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 utilisés pour entreposer les espaces de
couleur. c’est-a-dire les canaux de luminance hasés sur différentes représentations
de couleurs primaires. L utilisation de multiples canaux pour un pixel permet ainsi

de former la couleur spécifique du pixel. tel que les canaux RGB.

1. http://www.cse.psu.edu/ rtcl12/CSE486/



12 Le traitement d’image

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-a-dire le calcul de la distance de
diverses zones de l'image avec un modéle de 1’objet qui est recherché. Puisqu'un
objet peut étre détecté sous différentes formes, tailles et orientations dans I’'image
analysée, une classification naive 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 naive
augmente exponentiellement en fonction de la taille de 1'image. Prenons pour
exemple une image de 10 par 10 pixels. Une analyse complexe portée sur cette
minuscule image ainsi que ’analyse de toutes les sous-matrices adjacentes possibles

de pixels de taille,

12+22+-“+n2:ii2:n(n+1)6(2n+1):O(n2) (1.1)

i=1

, et leurs transformations par rotation entre 0 et 360 degrés, nécessiterait une
classification sur 2242 x 360 = 138 600 sous-matrices, afin de reconnaitre toutes
les variantes possibles de 'objet. Cela demanderait une trop grande capacité de
calcul. Il est donc nécessaire d’utiliser des techniques d’extraction d’informations
de I'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’intéréts.

Dans la littérature, les régions d’intéréts sont utiles pour focaliser les algorithmes
d’extraction de caractéristiques (features en anglais). On utilise ce terme en ima-
gerie numérique pour décrire I’ensemble des données qui permettent de décrire des

informations pertinentes sur les différents objets qui peuvent étre identifiés sur une
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image. Une caractéristique peut étre de différentes tailles, formes, et peut étre 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 l'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-a-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 I’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'acquisition de I'image peuvent changer la valeur des matrices
sous-jacentes de maniére assez significative de telle sorte qu’elles ne ressemblent
plus a leurs formes d’origine. Ces limitations en traitement d’image poussent ainsi
I'utilisation de caractéristiques que 1’'on nomme haut-niveau, c’est-a-dire une re-
présentation de caractéristiques mathématiques invisibles a 1’ceil nu, qui sont inva-
riantes & ces facteurs d’incertitudes. Des exemples de 'effet de différents facteurs
de variances appliqués a la méme 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 méme position dans I'image

d’origine.

Plusieurs approches de génération de caractéristiques invariantes & ces transforma-

tions ont été proposées, telles que la détection de lignes, d’ellipses, etc. Plusieurs
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ont proposé des approches haut-niveau afin de générer des zones d’intéréts in-
variantes & plusieurs caractéristiques, qui vont étre décrites plus en détail a la
section 1.3. Ces approches, ainsi que leur utilité pour les différentes facettes de

classification en imagerie numérique, sont présentées & la prochaine section.

Tableau 1.1: Représentation de différents facteurs de variance partie 1

Facteur de variance Exemple Exemple de matrice
180 73571 179 72 561 179 72 561 182 70 58} (82 70 58]
(81 73 60) 180 72 59) {78 7057} 82 69 60] (a3 70 1]
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1978968]  [999075] {101 91 81}  [959381]  [918977)
[sas0es] {101 92 771 1107 97 821  [939178]  [9189 76)
9991701 {101 92 77) [103 93 83]  [908875]  [918976]

Angle

1939369) (9291711  [899170]  [958784]  [948586)

1929170]  (929171)  (S09173] (101 93 50]  [378869]




Tableau 1.2: Représentation de différents facteurs de variance partie 2

Facteur de Variance
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Exemple de Matrice

Changement
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17253 38}

17253381

17354 39)

17034 38]
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v25338)
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Un autre probléme courant pour la création de zones d’intérét est le traitement des

caractéristiques de couleur. Les espaces de couleur habituels, tels que Rouge- Vert-

Bleu ou YUYV, découpent les couleurs primaires en trois canaux séparés. Par dé-

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

canaux et nécessitent des transformations séparées, telles que 'utilisation d’his-

togrammes de distribution, afin de détecter et de transformer les zones de pics

d’intensité (Van de Weijer et al., 2006; Sural et al., 2002).
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1.3 Classification numérique

1.3.1 Extraction de caractéristiques

On a fait remarquer a la section précédente le besoin d'utiliser des techniques
avancées afin de pouvoir analvser les zones d'intérét d une image couleur. Il est
important d’extraire les zones riches en informations afin de déceler les caractéris-
tiques uniques aux différentes formes reconnaissables d'une image. On peut alors
utiliser ces caractéristiques extraites commnie points clés de représentation des di-
vers objets afin de pouvoir les détecter et les classifier plus aisément. En fait. ils
sont la base sur laquelle reposent les trois catégories d algorithimes de classification
en imagerie numeérique. ¢'est-a-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 selon ses différentes formes: et la
classification de formes. la capacité de classifier par techniques d’apprentis-

sage machine les caractéristiques de la zone selon différentes catégories.

On souhaite donc 'utilisation des techniques rapides et efficientes. afin de déceler
le plus de caractéristiques riches en informations utilisables pour ces différentes
catégories.

La premiére étape d'extraction de caractéristiques consiste a déterminer quelles
informations d'une image sont pertinente et quelles sont celles qui peuvent étre
percues comnie du bruit. On considére le bruit comme étant les caractéristiques
de variation de luminance ou de couleur d une image introduites par erreur par les
capteurs. Ces valeurs ne sont pas représentatives de la source d’origine et peuvent
causer des cas d'erreurs. La source d'un bruit peut venir de différentes choses.
telles que la qualité du capteur choisi pour numériser I'image. les algorithmes de
compression utilisés. etc.

La figure 1.3 présente l'effet d’addition de bruit sous format poivre et sel sur une
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Figure 1.3: Exemple de bruit dans une image.

image. En plus de causer une perte d'information. le bruit détient un factewr de
variation élevé comparé au reste de pixels de I'image et peuvent avoir un effet nocif
sur la détection. Il est donc nécessaire d'effectuer un processus de nettovage sur
les données de I'image avant leur utilisation dans des algorithmes de détection et
de classification des formes. Pour ce faire. on peut effectuer un lissage des détails

de I'image afin de garder seulement les informations essentielles.

Une autre méthode possible pour la prise en compte du bruit est l'utilisation de
techniques d’extraction de caractéristiques avec différents taux d'invariance au
bruit. Toutefois. il n'existe aucune technique résistante aux bruits en tout temps.
Le bruit d'une image peut étre tellement significatif qu'il v entraine une perte
totale des données. Si on prend un cas extréme. il est impossible de lisser le bruit

d'une image ou l'intégralité des pixels a été convertie a la valeur (0. 0. 0).

Une des approches de base afin de filtrer les détails erronés est 1'utilisation d'un
filtre & convolution. aussi appelé masque. matrice de masquage ou matrice
noyau. En mathématique. la convolution est 1'utilisation de deux fonctions. par
exemple f(r) et g(r). afin d’en créer une troisieme. fxg(r) = [ f(y)g(r—y)dy. qui
représente l'effet de la premiére fonction sur la seconde. En imagerie numeérique.
la convolution nécessite une double intégrale afin de traiter les deux dimensions
hauteur x largeur de I'image et la formule doit étre convertie sous forme discréte.

Ceci nous donne ce que I'on appelle un masque de convolution spatiale. qui



peut finalement étre inversé afin d'étre appliqué sur des images en entrée. Ceci nous
donne la formule F(r.y) =), Zj flr+iy+j)h(i.j). qui peut étre appliquée a
la matrice de pixels d'une image par multiplication de la matrice du novau avec

chaque sous-matrice possible de méme taille dans 'image.

Le résultat d'un filtrage par la matrice novau d une image permet la diminution de
la quantité de bruit. mais peut causer une perte de détails de petit niveau. Cette
image est plus floue que celle d'origine. mais est plus résistante a l'extraction de
faux positifs dus au bruit lors de la détection et de la classification des formes.
Les filtres & convolution peuvent varier en taille et en valeurs. dépendamment de
la portée du projet et de la qualité des images a traiter. Elles sont aussi utilisées
dans d’autres algorithmes du domaine. tels que la classification par réseau neuronal

convolutifs. qui est discuté au chapitre 2.

Matrice du pixel (5,5) et ses voisins direct Matrice de filtre de boite
5 ’ 42 | 67 5| 5 | +
5 8 |165 X 55 | 5
8 |10 50 5|5 5

Valeur ou p xel cert-a

C=p0 RO =pl*rl=p2*r2~p3 3 +pd td=ps rS~p6 n6-pl-rl-ps rg

£=5°"19-42°16~€7-19-5-19-86°19~165"19+8°1.9~10°19~5C" 1.9
p=40

Figure 1.4: Exemple d'application d une multiplication d'un pixel d'image par un

novau de filtrage et résultat final du filtrage sur la figure 1.3.
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D autres approches plus complexes existent pour le nettovage du bruit dans des
images. (Portilla et al.. 2003) propose de découper I'image en représentation
pyramidale. I s’agit de copier répétitivement I'image d origine et de grossir linéai-
rement les copies. pour ensuite calculer les coefficients de chaque région et lewrs
équivalents dans les images d'échelle proche afin de maximiser le nettovage du
bruit tout en limitant la perte d'informations. Une autre approche est celle de
(Zhang et al.. 2017). qui propose d'utiliser un réscau de neurones profonds pour
apprendre au syvstéme a discriminer entre les dounées pertinentes et celles causant
du bruit. Ces approches offrent de meilleurs résultats que ceux de 'application
de filtres de convolution simple. mais peuvent étre excessives pour la portée du

projet.

La prochaine étape aprés la phase de filtrage est I'extraction des caractéristiques.
Comme décrit dans la section 1.2.1, on cherche a extraire les caractéristiques avant
le plus grand taux d'informations discriminanres invariantes. Certaines caractéris-
tiques peuvent étre aussi simples que l'extraction des contours et des coins d une
image par l'utilisation de gradients. des dérivés partiels appliqués sur les sous-
matrices de I'image afin de déterminer l'orientation des pixels. Cette approche est
utilisée par plusieurs algorithmes de base en imagerie tels que (Harris et Stephens.
1988). D autres sont de plus haut niveau. abstraits et nécessitent des calculs plus
complexes. comme les caractéristiques SIFT (Lowe. 2004) qui utilisent des dif-
férences gaussiennes entre l'image et ses versions floutées afin de déterminer les
points d'intéréts invariants au changement d'échelle. Il existe plusieurs autres ap-
proches dextractions de caractéristiques similaires. telles que SURF (Bay et al..
2008) ou ORB (Rublee et al.. 2011) pour l'extraction de caractéristiques avec

invariance aux changements de taille. d’angle de détection et de luminosité.

L utilisation de ce type de caractéristiques. ¢ ’est-a-dire basées sur des concepts

globaux en imagerie et non sur 'ensemble des données a analvser. peut donner de
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bons résultats. mais ils ont une lacune majeure. Les caractéristiques extraites se
basent sur des formules mathématiques abstraites a problématiser et ne prennent
donc pas en compte plusieurs niveaux de détails spécifiques a 'ensemble d'images
en entrée. tels que les relations spatiales entre diverses caractéristiques ou leurs
liens hiérarchiques. Des données sont alors perdues lors de 'étape de la classifica-
tion. Un exemple simple. mais substantiel de détails perdus est les caractéristiques
de couleurs complexes. puisque ces algorithmes opérent leurs méthodes dextrac-
tion sur des canaux individuels. Une autre lacune importante est que ce tvpe de
svstéme est agnostique au contexte. ¢’est-a-dire qu'il ne prend pas en compte le
positionnement des objets a détecter dans l'image analvsée. Ceci peut amener
pour conséquence a la détection de faux positifs. puisque les caractéristiques ex-
traites sont globales a I'image et n'ont pas de moyen de démarquer différentes

régions d objets. tel que représenté dans la figure 1.5.

Figure 1.5: Caractéristiques de l'algorithme SIFT. L algorithme détecte plusieurs
caractéristiques sous format de points d'intéréts pour les formes de la personne et

de la fenétre. mais n'a aucun moven de les démarquer en deux zones distinctes.

Pour régler cette dernieére problématique. on utilise des méthodes de recherche
de régions. Ces algorithmes permettent de découper une image en diverses zones
distinctes. afin de permettre de limiter I'espace d’état classifiable en diverses sous-

zones de I'image avec un fort potentiel de contenance des objets.
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Une des approches les plus connues afin de détecter des régions est 'approche
dite de la fenétre mobile. Elle est un algorithme de recherche utilisé dans
plusieurs secteurs de l'informatique. tels que la réseautique avec le Sliding Win-
dow Protocol. I'algorithimie et l'intelligence artificielle. La fenétre mobile est uti-
lisée souvent sous différentes formes dans le domaine du traitement de l'image.

comme pour le traitement de filtres convolutifs ou l'extraction de régions d'intéréts

(ROI)(F .Felzenszwalb. 2010).

Comme montré dans la figure 1.6. la technique effectue un découpage de toutes les
régions d'intéréts de taille n x n possible dans une image. Pour chaque région. la
fenétre mobile extrait ses caractéristiques. possiblement calculées a avance afin
d’éviter une redondance des calculs et le transmet a un classificateur. Apres avoir
parcouru toutes les sous-matrices de taille n x n possibles de I'image. on calcule
ensuite une pyramide d'images (Adelson et al.. 1984) qui est retransmise a la
fonction. Cette action nous permet de classifier les entrées selon différentes tailles
afin d'assurer de ne pas manquer des objets qui sont plus grands ou plus petits

que la fenétre mobile d origine.

Figure 1.6: Exemple de fenétre mobile.?

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

system-object.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, di a la redondance des données
dans les découpes. Certains chercheurs ont proposé des améliorations de 1’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
étre 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 a évaluer, puisque 1’al-
gorithme préconise seulement la recherche dans les sous-ensembles avec un score

égal ou supérieur a 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 I'approche de la fenétre mobile. Plutét que de découper des
régions afin d’extraire des caractéristiques, on décéle des caractéristiques et des
segments uniques dans 'image selon différents critéres, 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 segments 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, di a leur

complexité élevée (Katiyar et Arun, 2014).

Image Scoring

Similaire & la technique de la fenétre mobile, les algorithmes d’image scoring uti-
lisent le principe de génération de régions sans connaissance a 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 ’état de 'art des

derniéres années pour les classificateurs par apprentissage profondes.

Certains algorithmes dans ce groupe utilisent le principe de saillance, ¢’est-a-dire
la mesure innée qu’aurait une chose pour se démarquer de ses voisins, afin de
détecter des zones d'intéréts de 'image. (Alexe et al., 2010) proposent d’utiliser
des caractéristiques telles que le contraste de couleur, la densité des coins visuels
et |'utilisation de cartes de saillance & plusieurs échelles afin de trouver le po-
sitionnement de régions potentiellement pertinentes. (Rybok, 2017) propose une
idée similaire basée sur l'algorithme "quaternion-based spectral saliency de-
tection", une approche qui fusionne les cartes de saillance avec les segments des
formes de '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 ['utilisation de divers algorithmes de segmen-
tation et de classification additionnels pour la découpe des régions, ce qui peut
amener a des redondances de systémes. Ce probléme est exacerbé dans le contexte

de ce mémoire, 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, méme 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 modéle de caractéristiques utilisé par plusieurs de
ses congénéres (Zitnick et Dollar, 2014; Arbeldez et al., 2014).

L’algorithme fonctionne de la maniére suivante :

— L’image est segmentée en différentes sections selon un algorithme de découpe
de régions par graphe, normalement effectué par '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
enléve ensuite toute les paires de régions dont '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 a l’ensemble.
— L’algorithme redémarre ’étape 3 jusqu’a que ’ensemble de paires de régions

proposées soit vide.
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13153 Classification

Dans le domaine de la classification d’objets pour une image, le critére 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 I’apprentissage machine est applicable afin d’effectuer cette

catégorisation.

Le choix du classificateur dépend de la catégorie du probléme :

— Y a-t-il une possibilité de trouver des pixels mixtes dans les images & clas-
sifier, c’est-a-dire les cas ol une sous-région de 'image appartient, ou peut
appartenir, & plusieurs catégories d’objets en méme temps (Choodarathna-
kara et al., 2012) ? Dans un cas oil nos régions ne peuvent étre découpées en
zones distinctes, I'utilisation de classifieurs doux comme un systéme d’infé-
rence flou peut apporter des résultats adéquats, mais moins précis que ceux

des classificateurs durs.

— L’apprentissage doit-il étre supervisé ou non supervisé ? L’utilisation d’un
classificateur supervisé nécessite I’entrainement d’un modéle, ce qui peut
s’avérer étre une tache difficile dans le domaine de la vision par ordinateur.
En effet, un jeu d’entrainement optimal doit étre 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 toujours réalisable lorsque la classification se porte sur des ensembles
et sur des catégories de classification de petites tailles. Toutefois, 1'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 7 Dans le cas ot chaque objet est significativement
distinct des autres classes, 1'utilisation de classificateurs paramétriques tels
que 'analyse discriminante linéaire ou les machines a vecteurs de support,
offre un haut taux de précision a faible colit computationnel. Par contre,
si 'ensemble de données est trop complexe pour étre paramétré manuelle-
ment, I'utilisation de classificateurs non paramétriques comme un réseau de

neurones est plus appropriée.



CHAPITRE II

APPRENTISSAGE PROFOND APPLIQUE A LA VISION PAR
ORDINATEUR

Au dernier chapitre, les approches de base pour systémes 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 méme lacune que les approches traditionnelles
qu’on peut retrouver en apprentissage machine, c’est-a-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 systéme doit traiter des images
qui changent continuellement d’angle et d’environnement, en plus de ’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 'intelligence
artificielle et de I'apprentissage machine, a savoir les réseaux de neurones par
apprentissage profond. Au début des années 2010, les approches de I’appren-

tissage profond ont fait une ré-émergence majeure dans le milieu de la recherche,
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ce qui a mené a leur utilisation dans divers projets nécessitant une classification
fine, tels que la reconnaissance faciale (Le, 2013), la création d’TA pour divers
jeux (Mnih et al., 2013), le profilage des gotits 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 a 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
a convolution (CNN). Finalement, on présente un état de l'art des derniéres
années sur les CNN et les approches qui permettent de les utiliser pour traiter
en parallele la problématique de détection et celle de classification de formes, un

critére 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 derniéres années, grace aux recherches sur l'application de ’appren-
tissage profond permettant son application & différents domaines (Bengio et al.,
2009). Ce type de technique a montré une importante capacité d’adaptation &
différentes problématiques, ou il parvient a offrir des résultats supérieurs a ce que

qui est présenté dans 1'état de I'art.

Un des problémes majeurs des approches d’extractions des caractéristiques pré-
p J pp P

sentées au chapitre précédent, telles que 'utilisation de SIFT ou SURF, est que
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les caractéristiques extraites présentent une limitation 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 autre
lacune de cet algorithme est que sa fonction d’extraction est invariante au jeu
de données et ne peut s’adapter pour reconnaitre les caractéristiques uniques de
Pensemble. Les approches comme SIFT sont fixes et sont toujours exécutées de
la méme maniére, peu importe si I’image d’origine contient 1 ou 50 objets diffé-
rents. Cependant, cet inconvénient peut &tre résolu dans la mesure ol le module
de reconnaissance de formes et d’extraction de caractéristiques peut apprendre sa
fonction d’extraction en fonction de I’ensemble classifiable. Pour ce faire, il n’est
pas nécessaire de modéliser chaque caractéristique & la main, qui est une tache

infiniment complexe, mais plutét d’utiliser un réseau de neurones.

La base des réseaux de neurones utilisés pour résoudre les problémes de reconnais-
sance en imagerie est restée la méme ces vingt derniéres années : I'utilisation d’un
réseau multicouche avec rétropropagation du gradient afin de mettre la fonction

objectif de chaque neurone & jour (Kanellopoulos et Wilkinson, 1997).

La plupart des couches de réseau et leurs fonctions d’activation de base sont

utilisables pour les réseaux de neurones en imagerie : la sigmoide sigmoide(z) =

1
1+e—="

l'unité de rectification linéaire relu(z) = maz(0,z), ou encore 'unité de
rectification linéaire qui fuit, cette variante de la version traditionnelle congue pour
éviter le cas d’erreur ot le poids du neurone devient négatif lors de ’entrainement
(ce qui le rendrait inutilisable), par 'utilisation d’une constante @ située entre
[0,1], qui est directement retournée si le neurone et son poids retournent une

valeur négative (Maas et al., 2013).
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0z siz<O0
LeakyReLU(z) =

z siz>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 paramétres, ¢’est-a-
dire de neurones par couches nécessaires pour effectuer une classification d’objets
avec un haut taux de précision. Par exemple, un réseau & 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 méme compter les

fonctions d’activation pour chaque neurone.

Ce nombre de paramétres est ensuite triplé si I'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 particuliérement critique, puisque le taux d’invariance des para-
meétres vis-a-vis les critéres de variance d’une image, tel que décrit au chapitre 1,

est proportionnel & 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 & classifier, alors les para-
métres du réseau ne peuvent étre 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 d’entraine-
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ment, que le réseau effectue un sur-apprentissage et ne se ﬁaramétrise pas selon les
objets classifiables, mais plutot sur les données d’arriére-plan de I’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 & convolution

pooled Fully-connected 1
povled  feature maps  geature maps
feature maps

- feature maps

plylx)

Outputs

Input Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

Figure 2.1: Représentation d’un réseau neuronal convolutif. Source : (Blanc-

Durand, 2018)

Les réseaux de neurones & convolution, aussi appelés réseaux neuronaux convo-
lutifs, sont une amélioration de ’approche traditionnelle des réseaux de neurones
qui vise & limiter le nombre de paramétres et de couches nécessaires au fonction-
nement du réseau tout en assurant une architecture riche ainsi qu’un taux de

classification significatif.

Cette classe de modéle, 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 méme réseau sur carte graphique comparé & un entrainement
sur processeur seul montre pour certaines bibliothéques une amélioration de la

vitesse d’entrainement pouvant étre 50 a 60 fois plus rapide .1)

Un exemple populaire dans le domaine est donné dans ’article ImageNet Classi-
fication with Deep Convolutional Neural Networks (Krizhevsky et al., 2012) : des
chercheurs de I'université de Toronto ont utilisé un réseau neuronal convolutif &
7 couches sur le jeu de données ImageNet de la compétition ILSVRC-2010 et
ont réussi & garder un taux d’erreur de classification plus bas d’au moins 8 % que

celui des approches recensées par ’état de ’art du moment.

Tableau 2.1: Taux d’erreur pour 1 et 5 choix possibles de classe de CNN et des
approches traditionnelles sur le jeu de données ILSVRC. Source : (Krizhevsky
et al., 2012)

Modéle Top-1 | Top-5

Réseau de neurones a
47.1% | 28.2%
codage parcimonieux

Caractéristiques SIFT +
4 45.7% | 25.7%

vecteur Fisher

CNN 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 & ’analyse pour leurs voisins immédiats que les

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

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

gpu-79£cd39170c
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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 plutdt par une région de pixels. (Méme
certaines approches conventionnelles, telle que SIFT, utilise ce concept pour dé-
tecter les maximums locaux entre un pixel et ses 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 & différentes régions de pixels ainsi qu’a leurs
voisins immeédiats, plutot que d’implémenter un neurone par pixel. Il est ainsi
possible de limiter le nombre de paramétres 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-
métres pour les caractéristiques de différentes tailles. Pour faire cette réduction, il
est possible d’appliquer les convolutions de différents filtres sur I'image en entrée,
afin de faire ressortir N sous images, emmagasinées dans un canal distinct o N
est le nombre de filtres d’'une couche. Cela nous permet de controler le nombre
de canaux d’une image lors des étapes de I’entrainement et de la classification, en
plus d’assurer un traitement minimal des trois canaux de couleurs qui étaient sou-
vent ignorés des techniques présentées au chapitre précédent. Chaque sous-image
peut étre ensuite transférée aux fonctions d’activation traditionnelles du réseau

pour la tache de détection.

Un autre avantage de ce type de réseau est que les connexions ne sont pas de
neurones a pixel comme dans une approche de réseau traditionnelle, mais plutét
de pixel & bloc, chaque bloc étant composé de neurones connectés a une région
spécifique de I'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
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poids par bloc. De ce fait. il est possible de réduire le nombre de connexions d un
neurone dans une couche a seulement ceux qui sont intrinséquement reliés a sa
région. Ce tyvpe de réseau peut étre encore amélioré par l'utilisation de plusieurs
couches de convolution de filtres de taille unique afin de 'entrainer a reconnaitre

les caractéristiques pour différentes résolutions.

Visualizing and Understanding Convolutional Networks

- Layer 1
3

Figure 2.2: Visualisation des couches dactivation d'un réseau de neurones. Source :

(Zeiler et Fergus. 2014)

2.3 Etat de I'art des classificateurs par apprentissage profond

Un des problémes majeurs du CNN. hormis la quantité de ressources nécessaires
a son entrainement. est que le modeéle est seulement adapté aux couches de sortie
des réseaux traditionnels. ¢’est-a-dire aux couclies avec fonctions Softmax ou si-
milaires. Cette limitation fait que le réseau est adapté seulement pour fonctionner
selon le principe recevoir une image en entrée, la transférer directement dans le

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

sur la méme entrée que la figure 1.3.

fication en imagerie, surtout pour la conception d’agents robotiques, que 1'image
en entrée soit traitée parfaitement avec cette contrainte. Normalement, les images
captées par un robot assistant présentent un taux variable d’objets et/ou de per-
sonnes & reconnaitre. Méme dans certains cas oul ’agent robotique n’a qu'un seul
objet & détecter, il est possible que cet objet soit confondu avec 1’arriére-plan de
I'image si ’arriére-plan détient des caractéristiques proches que le réseau est en-
trainé & détecter, ce qui peut générer de faux positifs. Pour effectuer les phases
de détection et de classifications d’objets en paralléle, il est nécessaire pour le
systéme d’avoir accés & des propositions de régions, aussi appelées cadres de
limitation (Bounding box en anglais), c’est-a-dire des régions qui peuvent étre
automatiquement proposées par le systéme comme emplacement possible d’un
objet classifiable. On souhaite aussi effectuer une régression linéaire des pro-
positions de régions, afin d’éliminer 'aire inutile dans un cadre, c’est-a-dire

d’entourer 'objet le plus proche possible afin d’éviter de laisser du vide autour.
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Figure 2.4: Représentations de différents cadres de limitation de zones avec un
O
pichet. L’utilisation d’une régression linéaire permet d’optimiser le positionnement

des coins du cadre pour contenir seulement la région d’intérét (ROI) du pichet.
g I

Pour contourner cette problématique, on peut utiliser une approche par réseau
neuronal convolutif avec un module de génération de régions. Un exemple de ce

type d’approche est la famille des algorithmes R-CNN.

Des chercheurs de Berkeley ont publié un article, Rich feature hierarchies for
accurate object detection and semantic segmentation (Girshick et al., 2014) ou ils
proposent d’utiliser I’algorithme de recherche sélective décrit au chapitre précédant
pour générer des propositions de régions possibles dans une image. Ces régions
sont ensuite transformées en vecteurs de caractéristiques, afin d’étre introduites
dans un réseau CNN & cinq couches de convolution et deux couches entiérement
connectées, des couches ou chaque neurone est lié aux actions de la couche
précédente. Ce réseau est parameétré selon les activations sur chaque couche lors de
I’entrainement afin de 'optimiser, avant de finalement extraire les caractéristiques

de sa derniére couche pour entrainer un SVM sur chaque classe classifiable par la
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technique d apprentissage par transfert. Cette approche offre de bons résultats
en comparaison dautres méthodes. mais ce générateur de régions est difficile a
intégrer au CNN car il nécessite d'envover chacune des propositions de régions
au résean. incluant celles présentant des taux de similarité élevés. ce qui cause
de la redondance de calculs et un goulot d'étranglement majeur sur la vitesse de
traitement totale. Méme si I'algorithme de génération de régions est remplacé par
I'une des alternatives décrites an chapitre précédent. la redondance des calculs va

t()llj()lll"s provoquer ule perte en cfficience.

R-CNN: Regions with CNN features

g varped region 7. 2eroplane? no. |
= g i 7/ H
: = \:g’ ' DEI%N person? yes.
N A —, CNNN, :
2 L W L2 tvmonitor? no.
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figure 2.5: Représentation de 'architecture d'un réseau neuronal convolutif avec

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

Le chercheur principal de larticle original sur les R-CNN. Ross Girshick. a publié
un an plus tard une évolution de son approche qu'il dénomme Fast R-CNN (Gir-
shick. 2015). Plutot que d'effectuer une détection pour chacune des propositions
de région. l'algorithme prend en entrée I'image a classifier et un jeu de proposi-
tions de régions préparé a I'avance. Le réseau calcule les caractéristiques de l'image
par plusieurs couches de convolution et de réduction. avant de les passer a une
couche. appelée ROI pooling. qui réduit le jeu des caractéristiques a celles qui

existent seulement dans les régions proposées.
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Ce méme auteur a publié une derniére amélioration de son approche la méme
année, afin de traiter la problématique de la génération de régions, un probléme
mis de coté par la version précédente. Plutét que d’émettre la supposition se-
lon laquelle le réseau de neurones regoit toujours un vecteur de régions probables
lors de 'étape de la classification, l'article Faster r-cnn : Towards real-time object
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 maniére optimale
de générer des propositions de régions selon ses classes d’objets. Premiérement,
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 a une fonction de fenétre 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 & une couche de régression de cadre et & une couche de classification
qui les classifie selon la forme Détient Objet-Aucun objet, afin de permettre
au réseau d’offrir & 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 étre utilisé pour entrainer & son tour un
réseau de classification R-CNN en lui offrant des vecteurs de régions probables.
Ce second réseau présente une architecture semi-partagée a celle du RPN, grace
a la réutilisation des mémes couches de convolution initiales. Ce partage permet
ainsi, apres 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 'inté-
gration de systéme 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
apparait le plus souvent au premier plan (Lin et al., 2018). Malheureusement, ces
approches n’empéchent pas la surutilisation des ressources nécessaires a 1’entrai-
nement et au déploiement de deux réseaux, ce qui les rend peu intéressants pour

des systémes & ressources limitées tels ceux d’un robot assistant.

Une autre amélioration apparue ces derniéres années est ’utilisation de blocs de
résidus dans ’architecture d’un réseau (He et al., 2016). Ces blocs sont placés
aprés des couches de convolution et servent d’intermédiaires pour le transfert de
gradients entre différentes couches du réseau. Plutot que d’effectuer la propaga-
tion du gradient couche par couche, le bloc de résidus fixe une couche précédente
comme valeur de raccourci & la fonction d’activation actuelle. Cela permet au
gradient d’étre transféré & une couche plus basse du réseau directement et permet
aussi de fusionner le résultat de plusieurs couches. Bien utilisé, les blocs de résidus
permettent & un réseau d’effectuer plusieurs classifications en paralléle 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

Congcu 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 & ceux présentés

a la section précédente. A la base, YOLO utilise un modéle de réseau basé sur

Googlenet (Szegedy et al., 2015), qu’il nomme Darknet, avec modifications sur les



Figure 2.6: Structure YOLOv1. Source : (Redmon et al.. 2016)

couches en entrée afin que s’effectuent les phases de détection et de classification

a l'intérieur méme du réseau. sans nécessiter utilisation d un second réseau.

Plutot que d'entrainer son modéle et ses fonctions d activation sur des régions spé-
cifiques d'une image. YOLO les entraine sur 'image d'entrée dans son entiéreté
avant d'effectuer une phase de localisation de régions probables. Cette approche
permet d assurer que les vecteurs de caractéristiques pour chaque couche du ré-
seau gardent leurs données de contexte spatial pertinentes. afin d'éviter des faux

négatifs si les régions proposées ne détiennent pas la totalité de 'image.

Pour ce faire. YOLO divise I'image en entrée en cellules de taille 32 x 32. Pour
chaque cetlule. YOLO traite 5 cadres d’ancrages possibles. aussi appelés des clus-
ters de dimensions. Ils sont calculés a I'avance par son utilisateur avec 1'algorithme
clustering de k-moyennes avec une métrique de distance d’intersection sur
union (IOU). Ces cadres sont utilisés lors de I'entrainement et de la classification
pour calculer. pour chaque cellule. le niveau de confiance qu’il détient d un objet.
le taux d'erreur entre la taille de T'objet trouvé comparée a celle modélisée par
le réseau et le taux de confiance que l'objet est I'unes des classes du connues par
le réseau. Grace a ces données. le réseau est capable. par réduction de caracté-

ristiques dans ses derniéres couches de convolution. de transmettre une grille qui
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divise I'image en zounes de taille 32 x 32. ou chaque zone contient les cadres de
limitations avec les taux de confiance de contenir un objet le plus élevé. ainsi que
les niveaux de confiance que l'objet appartiennent a une des A classes connues
par le svstéme. Cette approche permet d'offrir un systéme tout-en-un. capable de
faire la localisation et la classification sur des caractéristiques riches. sans toutefois

causer un goulot d'étranglemient pour la phase de détection d'objets.



CHAPITRE III

RECONNAISSANCE D’ACTIVITES DE TYPE HUMAIN-OBJET POUR UN
AGENT ROBOTIQUE

Les chapitres précédents ont majoritairement porté sur les systémes de vision
numeérique utilisés en intelligence artificielle, mais n’ont pas beaucoup discuté
de la raison de leur utilité dans cette recherche; c’est-a-dire de leur utilisation
pour la reconnaissance d’activités dans le cas d’'un robot assistant cognitif. Ce
type d’assistants robotiques, plutét que d’essayer de créer une plateforme pour
effectuer des interactions physiques avec une personne dans le but d’offrir une
aide physique & 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 & aider son
utilisateur en allant chercher ses pantoufles, mais plutét en comprenant que la
personne effectue la tache chercher pantoufles et utilise cette information pour
avertir la personne de leur position. Afin de fonctionner, I’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 I’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-a-dire fixés sur place ou capables de se
déplacer et des approches congues 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 aprés sur le concept de ’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 & offrir une
aide physique a leurs utilisateurs, par exemple des actions tel que aider a se lever,
prendre un livre d’une armoire et nous le passer ou méme préparer et servir la
nourriture, un robot assistant social vise & comprendre le besoin actuel de son

utilisateur et a lui offrir une interaction appropriée.

Selon (Pollack et al., 2002), un robot assistant cognitif ne sert pas a remplacer
les interactions humain-humain d’une personne, mais plutét a les enrichir. Ce
type d’assistant offre une aide cognitive & son utilisateur afin de limiter les pertes
cognitives subies, que ce soit celles dues & I'dge. & la maladie ou & un traumatisme.
Cette aide doit permettre & 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 systémes d’assistants cognitifs sont recensés par la littérature. On re-
trouve par exemple le systéme Autominder (Pollack et al., 2003). Autominder
est un module intégrable & un assistant robotique qui sert & modéliser les activités
de T'utilisateur. Ceci permet au robot assistant de reconnaitre ses habitudes afin
de lui offrir des rappels aux moments appropriés. Ce systéme permet de donner
une aide cognitive grace a ses rappels a l'utilisateur, mais il est limité sur les acti-
vités modélisables par le systéme, ainsi que par son systéme de collecte de données
qui nécessite des ajouts manuels externes pour reconnaitre des divergences dans
I’exécution des téches.

D’autres systémes, tels que Dem@Home de 'institut des technologies de I'in-
formation (ITI) du centre pour la recherche et la technologie & Hellas en Gréce
(CERTH) (Andreadis et al., 2016), utilisent un systéme de capteurs placés sur
I'utilisateur et son environnement afin de comprendre les activités d’un sujet se-
lon ses observations et son ontologie. Ses observations sont aussi transmises & 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 I'utilisateur du
fait du nombre élevé de capteurs sensoriels nécessaire pour leurs fonctionnements.
Dans le cadre de ce mémoire, on cherche & offrir un systéme de reconnaissance
d’activités simples qui peut étre intégré dans une maison d’une personne agée sans

nécessiter de travaux majeurs pour son installation.

3.2 Etat de I'art pour robot assistant cognitif

A sa base, un robot assistant fonctionne selon un des principes de bases de 'in-
telligence artificielle, c’est-a-dire le concept de ’agent intelligent autonome. Se-
lon (Russell et Norvig, 2016), un agent intelligent autonome est un agent auto-
nome qui observe son environnement grace a divers capteurs. Il interpréte ensuite
cette information et agit en conséquence afin d’atteindre ses objectifs, par le biais
d’activités. Pour un robot assistant cognitif, le systéme fonctionne dans un en-
vironnement stochastique et partiellement observable, c’est-a-dire qu’il inclut une
notion de hasard et que I’environnement ne peut étre entiérement modélisé et
nécessite donc une représentation abstraite. Un robot assistant s’apparente aussi
au modeéle d’agent intelligent par modéle et par utilité, c’est-a-dire que l'agent
détient une représentation abstraite de I’environnement qu’il met constamment
a 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 a faire pour un robot assistant et important
a traiter pour les besoins de ce mémoire est son lien avec son environnement. Un
robot fixe, intégré 4 une maison permet I'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 & roulette, permet un niveau
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de controle additionnel sur les positionnements des capteurs et une interaction
plus directe avec un utilisateur. Il est aussi moins intrusif quune approche fixe.
puisque le systéme peut se limiter a la plateforme mobile. sans nécessiter I'apport
de changements de 1'espace de vie de la personne agée pour intégrer les différentes

composantes du robot.

3.2.1 Agents fixes

Les approches fixes dans la littérature sont souvent implémentées par 1 utilisa-
tion de maisons intelligentes. L utilisation de I'espace de vie comme plateforme
permet d’acquérir un plus grand niveau d'observation par I'installation de cap-
teurs de pression ou de mouvement a des emplacements stratégiques dans une
maison (porte d’entrée. porte du frigo. meuble dans la cuisine. etc.). Ces obser-
vations peuvent étre réalisées sous différents formats (audio. vidéo. poids. etc.) et

permettent d'enrichir certains modeéles dactivités spécifiques.
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Figure 3.2: Architecture powr une cuisine intelligente. Le svstéme utilise un cou-
plage de divers capteurs et de lecteurs RFID sur chaque élément observable de la

cuisine afin de déterminer avec quel objet I'utilisateur est en pleine interaction.

Source : (Blasco et al.. 2014)
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Dans leur article Activity recognition on sensor streaming data (Krishnan et Cook.
2014). Krishnan propose d utiliser des capteurs positionnés sur les objets situés
dans une maison. tels quune armoire. un four. etc.. afin de modéliser leurs érats.
Ces observations. sous forme de liens états-objets avec les états OUVERT et
FERME. sont découpées en vecteur de caractéristiques d'activités distinets par
section de temps. [ty..t;] ot k est le contexte temporel du début de Tactivité selon
les modeles de connaissance. Ces caractéristiques d activités sont ensuite fusion-
nées selon leur degre de similitude. tel que la distance des différents capteurs
d'activités durant ce segment temporel. Les caractéristiques sont finalement ma-
jorées par les probabilités de classification de 'analvse précédente. S; — 1. et sont
ensuite transmises a un SV pour classifier I'activité en cours. Le svstéme prend
aussi en compte L'idée de activite vide. ¢ est-a-dire que les caractéristiques tempo-
relles classifiées n'appartiennent a aucune activité. Ce choix de conception permet
de modeéliser et de traiter les cas d'apparition d’activités fantomes. ¢ est-a-dire de
collecte de données meéme si aucune activité n'est en cours.

A Apq ApoAies A1 Ap2Aing

Si+2

Si

Si+1 Si+3

Figure 3.3: Classification dactivités par majoration des caractéristiques avec les

valeurs de la classification précédente. Source : (Andreadis et al.. 2016)

Comme discuté précédemment. ces approches offrent une bonne qualité d obser-
vations. mais nécessitent l'installation d'un nombre additionnel de capteurs a I'in-

térieur du domicile de I'individu recevant I'aide cognitive. Or. le projet décrit dans



ce mémoire a pour but d'offrir une solution d’assistant robotique cognitif a faible
colit d'installation et qui doit limiter ses méthodes de collecte des données aux
capteurs déja installés sur la plateforme robotique. ¢’est-a-dire une caméra et un

micro. Cette limitation rend alors 1'utilisation d assistants fixes inintéressants.

3.2.2 Agents amovibles

Les approches amovibles dans la littérature sont souvent implémentées par 1'uti-
lisation de plateforme robotique mobile. Ces approches sont plus limitées
que leur congéneére fixe. puisque leurs svstémes d’observation de I'environnement
peuvent étre limités aux capteurs placés sur la platefornie robotique. L'avantage
de ce type d’approche réside dans le fait que le svstéme est doté dune plate-
forme amovible. ce qui lui permet de se déplacer dans I'environnement et ainsi
de changer son jeu d’observation selon ses besoins. Ce besoin de se déplacer pour
retrouver son propriétaire peut toutefois causer des situations ou le robot assis-
tant va manquer des observations critiques pour reconnaitre une activité puisqu’il
n'est pas situé dans la méme piece. ou puisqu’il puisse étre incorrectement placé
pour visualiser 'action. etc. Cette approche détient tout de meéme l'avantage de
pouvoir positionner ses capteurs a des endroits stratégiques dans I'environnement.
grace a un modele des positions temporelles de la personne agée qui effectue ses

activités quotidiennes.

Lun des premiers systémes dassistance robotique cognitive sur plateforme mo-
bile est le projet Pearl. Con¢u par les universités du Michigan. Pittsburgh et
Carnegie-Nellon dans le cadre du projet Nursebot. Pearl est une implémentation
sur plateforme mobile du systéme Autominder. décrit dans la section 3.1. ainsi
quune architecture haut niveau pour la prise de décision des actions d'aide cog-
nitive. de communication et de mouvements. implémentés a 'aide d'une version

hiérarchique d'un processus de décision markovien particllement observable.
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Figure 3.4: Le systéme Pearl déployé dans une maison de retraite. Source : (Pollack

et al., 2002)

Outre la plateforme Pearl décrite précédemment, on peut retrouver d’autres so-
lutions d’assistants amovibles dans la littérature. Le systéme RAMCIP, théorisé
par le centre de recherche en technologies Hellas de 'institut des technologies de
I'information en Gréce (Kostavelis et al., 2015), est pensé pour offrir & un ro-
bot assistant, en plus des systémes usuels de modélisation, d’environnement et
de planification des activités d’un utilisateur qu’il peut exécuter et un module
de planification de taches physiques afin d’offrir une aide a I’exécution d’activités

physiques souvent oubliées et/ou ratées par 'utilisateur.

Une des difficultés de conception pour ce type de robot est la gestion des res-
sources. Hors les cas on la plateforme communique avec un second systéme fixe,
un robot assistant amovible nécessite la gestion de toutes ses composantes phy-
siques et informatiques selon les ressources de la plateforme seule. Les différents
modules du systéme, tels que le déplacement, la reconnaissance d’activités, la re-
connaissance de plan, le systéme de recharge, le systéme de communication avec
I'utilisateur, etc. doivent étre congus pour fonctionner en paralléle sur un ensemble

de ressources partagées. Toutefois, ce type de systéme d’assistance s’intégre mieux
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dans un environnement existant puisque son intégration peut étre limitée a 1'addi-
tion de la plateforme a l'intériewr de son nouveau fover. Le design de la plateforme
permet aussi une intégration sociale avec son utilisateur. puisque sa forme phy-
sique et sa capacité d'interaction phvsique avec son propriétaire permettent de

tisser un lien émotionnel entre les deux (Hutsou et al.. 2011: Gross et al.. 2015).
3.3 Etat de l'art de la reconnaissance d activité

Dans la littérature. on mélange souvent les termes «reconnaissance dactivité»
avec les termes «reconnaissance de plany». Ce mélange est dii au fait que le terme
activité peut désigner des activités de bas niveau. ce qu'on appelle aussi des ac-
tions élénientaires. et des activités de haut niveau. ce que 'on appelle aussi les
plans et ou les buts d une personne. Par exemple. I'action prendre une assiette est
une activité élémentaire et est donc du domaine de la reconnaissance d activité.
mais elle n'est pas du domaine de la reconnaissance de plan. puisqu’elle ne permet
pas de comprendre la finalité qu'on veut atteindre par cette action. Pour le cas
spécifique de la reconnaissance d’activités par vision numérique. le terme «recon-
naissance dactivité» désigne la détection et la reconnaissance des actions de bas
niveau seulement. Toute analvse de haut niveau est désignée selon le terme «re-
connaissance de plan». On doit tout de méme prendre en compte que la détection
dactivité est souvent utilisée comme méthode de collecte d'observations pour la

reconnaissance de plan. un concept utilisé dans ce mémoire dans la section 4.5.

Un robot assistant cognitif nécessite la capacité de reconnaitre les activités et les
plans dune personne. Puisque son aide est seulement cognitive. il est essentiel de
pouvoir reconnaitre rapidement les actions que la personne agée peut faire. afin de
déterminer quels sont les cas possibles d'erreurs auxquels on pourrait remédier en
lui apportant 1'aide nécessaire. En général. un module de reconnaissance d’activité

pour un robot amovible est composé au moins d un module de reconnaissance
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d’étre humain. de reconnaissances de caractéristiques spécifiques a une activité et

d'une classificatrice pour inférer 'activité exacte observée.

3.3.1 Détection humaine

Une des techniques de détection du corps humain que I'on peut trouver dans la
littérature est la méthode de suivi du squelette. Cette technique consiste en la
détection et la modélisation des différents joints du corps humain. afin de batir
une représentation simplifiée de son corps. que Ton décrit conune un squelette.
Originellement. cetre méthode ¢rait peu utilisée due a la complexité de la tache de
détecter chaque joint majeur du corps humain. mais elle a connu une ré-émergence
majeure dans les derniéres annces aprés l'apparition de capteurs a faible prix

pouvant offrir ce suivi. tel que le Microsoft Kinect.
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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 était nécessaire ou si une
généralisation avec des reconnaissances de certains membres spécifiques pouvait
donner des résultats comparables. Dans leur article. Hmim-based activity recogni-
tion with a ceiling rgb-d camera (Liciotti et al.. 2017). les 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
svstéme effectue une segmentation de 'arriére-plan basé sur une fenétre tempo-

relle pour détecter la forme appartenant a I'étre 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 téte de I’humain observé et I’enléve de I'image avant de
recalculer le minima local de nouveau, afin de déceler ce qu’ils considérent étre le

second objet le plus haut placé : les mains.

Le nuage de points 3D des zones de mains et de téte extraits est ensuite envoyé
dans un modéle de Markov caché comme observation afin de classifier 'action

vraisemblable en cours selon la formule
z; = argmaz; PHMM;(X., € seq,(s)|o1:n)

ou PHMM est un modéle markovien partiellement caché et Xi., sont les actions

possibles entre 1 et n, pour une séquence d’observation {so, s1, ., Sp }

Cette approche permet d’atteindre des taux de classification de 79 % pour des
activités simples telles qu’ interagir avec la cafetiere, interagir avec une théiére
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 méme, cette d’approche démontre que
plusieurs activités, notamment celle nécessitant une interaction avec des mains,

peut étre 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’étre envoyées 4 un classificateur. Les approches sont
tellement nombreuses et se basent souvent sur les mémes 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
’'utilisation de caractéristiques 3D pavées droit centré autour de points d’intéréts
spatio-temporels. Ces caractéristiques sont entrainées sur des vidéos de profon-
deur. Leur systéme utilise 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 a une fonction de correction qui filtre les pixels subissant du bruit. Ce der-
nier est dii & 'apparition d’artéfacts lors de la numérisation des données regues 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
caractéristiques qui peuvent étre utilisés par un classificateur K-moyennes. La
méthode réussit & atteindre un taux de classification d’activité de 88.2 % sur des
activités simples telles que 'se lever, s’asseoir, mouvement de main de va-et-vient,
mais aucun test n’a été effectué pour des actions complexes qui nécessitent une
interaction avec l’environnement.

D’autres approches du domaine cherchent & utiliser les activités comme sources
d’observations pour des plans de haut niveau. En 2011, les chercheurs de I'univer-
sité Cornell ont utilisé un modéle de Markov caché hiérarchique afin de modéliser
des plans comme suite de sous-activités (Sung et al., 2011). Par exemple, 'acti-
vité boire de l’eau peut étre reconnu par les caractéristiques des sous-activités qui
se suivent de prendre verre, remplir verre avec de ['eau et boire un liquide d’un

VErTE.
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Leur approche permet de classifier différentes activités par I'utilisation de caracté-
ristiques corporelles d’une personne, telle que ’estimation de la pose prise selon les
données du squelette et 1’angle des mains. Ils obtiennent un taux de classification
d’activité pouvant atteindre jusqu’a 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.
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Figure 3.6: Représentation de modéle 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
y Placer poéle sur Placer poéle sur
Etape-1

plaque chauffante plaque chauffante
Etape-2 Démarrer plaque Démarrer plaque
Etape-3 Briser ceuf dans poéle Briser ceuf dans poéle
Etape-4 Attendre que I’ceuf cuit Attendre que I'ceuf cuit

g _ Ajouter jambon dans I'omelette
Etape-5 | Mettre omelette dans assiette

et continuer a cuire

Etape-6 Fin Mettre omelette dans assiette

Etape-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 derniéres étapes, ou 'omelette au jambon différe par des

étapes additionnelles nécessaires.

3.3.3 L’affordance

Terme créé par le psychologue James Gibson dans son livre The Ecological Ap-
proach to Visual Perception (Gibson, 1979), 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 (plutot qu’inclinée), presque plate
(plutdt que convexe ou concave), est assez prolongée et est rigide, alors la surface
offre une relation de support.». La description continue ensuite pour décrire que ce
support permet de modéliser différentes interactions entre le sol et 1’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 I’a généralisé pour décrire les choix possibles d’actions

qu’'un objet offre & son agent.

Le concept de I'affordance est utilisé en psychologie pour décrire 'hypothése que
le cerveau humain modélise des connaissances sur les différentes maniéres avec
lesquelles nous pouvons interagir avec les objets de notre environnement. Cette
hypothese a été testée & maintes reprises dans la communauté scientifique, par
exemple par (Grezes et Decety, 2002) qui ont analysé les zones d’action du cerveau
humain lors de la reconnaissance d’activités simples afin de déterminer que la voie

centrale, reliée a I'identification des objets, était peu utilisée, ce qui suggére que

I’activité humain-objet est modélisé indépendamment de 1’objet.
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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 modéle d’acti-
vités dans les contextes humains-objets. Les affordances permettent de modéliser
les activités de bas niveau comme des interactions entre ’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 & 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 I’anse, ou remplir si la tasse est tenue par la soucoupe.

En 2013, le chercheur Hema Swetha Koppula a publié plusieurs articles ou il
utilise ’affordance pour modéliser un objet et les formes d’une main qui inter-
agit avec afin de représenter leurs états a travers le temps (Koppula et Saxena,
2013b; Koppula et Saxena, 2013a; Koppula et al., 2013). Son approche utilise
Paffordance 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 1’état de l'art et un taux de reconnais-
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Figure 3.8: Tasse avec ses différentes zones d’affordances.

sance de plan d’environ 85 %. Toutefois, 'approche a de la difficulté face & la
problématique de la reconnaissance d’objets, moyennant un taux de précision de
56 % sur un modéle de 6 classes d’objets. Un facteur intéressant qui ressort des
divers articles de ce chercheur est que les affordances peuvent fonctionner selon

différents niveaux de granularités d’interactions.

Cette granularité est tout aussi importante au niveau de la reconnaissance d’ob-
jets, puisqu’'une détection d’affordance fine nécessite 1'utilisation d’un classifica-
teur capable de classifier différentes catégories et les différentes composants des
objets appartenant & ces catégories afin de reconnaitre les interactions fines. Tou-
tefois, ce type de classificateur nécessite un ensemble d’entrainement permettant
de classifier les objets par catégories et par leurs sections, ce qui peut rendre en-
core exponentiellement plus longue la tache de création d’'un ensemble de données
d’apprentissage pour un classificateur & apprentissage profond. Une approche sim-
plifiée pour modéliser les affordances est de considérer l'interaction directe entre

la personne et 'objet sous tout formes comme une activité seule.
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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
a ressources limitées. L’affordance a déja été mainte fois analysée en relation au
probléme 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 a un agent robotique. Un agent robotique doit conduire plusieurs systémes
critiques en paralléle, tels que le module de déplacement, le systéme 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 systémes clés et ne sont pas aptes

3, étre implémentées.

Un autre constat est que, puisque ce projet est en association avec le groupe AGE-
WELL, certains critéres et besoins sont fixes afin de pouvoir rendre 'assistant
robotique abordable pour la production et pour la vente. Afin de pouvoir atteindre
ces besoins, le systéme de reconnaissance d’activité doit pouvoir communiquer
aisément ces informations & un module de reconnaissance de plan haut-niveau en

utilisant seulement un capteur RGB-D connecté a la plateforme robotique mobile.
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Afin d’atteindre ces critéres, ’objectif fixé est la création d’un systéme de recon-
naissance d’activité qui peut étre aisément intégré aux composants du robot. Plus
particuliérement, le systéme de reconnaissance d’activité doit, par le biais de son
capteur RGB-D, apprendre & reconnaitre et a 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 temps selon les objets de l'utilisateur, afin de
pouvoir déterminer les activités en cours d’exécution et leurs durées probables
qui peuvent ensuite étre envoyées & un module de reconnaissance de plan. Tout
ceci sert & rendre ’agent robotique plus apte & détecter et profile les actions de
son utilisateur. En d’autres mots, le systéme 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 systémes et
des objets existants découverts sous de nouveaux angles. <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>