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Résumé—Dans cet article, nous présentons nos travaux sur
le développement d’un systeme d’aide a la conduite pour un
fauteuil roulant électrique intelligent afin d’améliorer 1’autono-
mie de personnes a mobilité réduite. Notre cas d’utilisation,
construit a partir d’une étude clinique, repose sur la détection,
I’estimation de la profondeur, la localisation et le suivi d’objets de
I’environnement intérieur du fauteuil a savoir : portes, poignées
de porte, interrupteurs d’éclairage, etc. Cela a pour objectif
non seulement d’améliorer la perception autour du fauteuil
roulant mais aussi d’asservir ce dernier pour se déplacer, d’une
maniére semi-autonome, vers ces cibles. Tout d’abord, nous
présentons une adaptation a notre cas d’usage de I’algorithme de
détection d’objet YOLO V3. Par la suite, nous présenterons notre
approche d’estimation de profondeur en utilisant une caméra
Intel RealSense. Enfin, comme troisieme et derniére étape de
notre approche, nous présentons notre approche de suivi d’objets
3D basée sur I’algorithme SORT. Afin de valider I’ensemble
des développements de notre approche, nous avons réalisé des
expérimentations dans un environnement intérieur controlé. La
détection, ’estimation de la distance et le suivi des objets sont
expérimentés a ’aide de notre propre jeu de données. Ce dernier
comprend des couloirs, portes, poignées et interrupteurs. Un des
scénarios étudié pour valider la plateforme développée comprend
non seulement la détection et le suivi d’objets, mais aussi le
déplacement du fauteuil roulant vers I’une de ces cibles désignée
comme points d’intéréts.

Mots clés—deep learning, détection et suivi d’objets, estimation
de distance, fauteuil roulant électrique, mobilité intelligente.
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I. INTRODUCTION

La détection, la reconnaissance, la localisation et le suivi
d’objets sont des tiches trés importantes en robotique et
en vision par ordinateur. Ces procédés sont réalisés grace a
I’utilisation de différents moyens de mesure (caméra, LIDAR,
RADAR) et d’algorithmes (filtres, reconnaissance de formes,
extraction de caractéristiques, classification, etc.). Les travaux
présentés dans cet article portent sur la détection, la locali-
sation et le suivi d’objets pour un fauteuil roulant intelligent
basé sur la mobilité intelligente. Notre contribution vise a dé-
velopper la détection d’objets, I’estimation de la profondeur et
le suivi de cible du fauteuil roulant en utilisant des approches
d’apprentissage profond, ou deep learning. Nous avons réalisé
les phases d’apprentissage a I’aide d’un jeu de données créé
dans cette optique, puis nous avons validé 1’approche complete
au sein de la plateforme de navigation autonome de I’ESIGE-
LEC. Cet article est organisé comme suit. L’introduction est
présentée dans la section 1. Dans la section II, nous présentons
un état de I’art de la détection et du suivi d’objets traitant
les approches par apprentissage profond. L’architecture du
fauteuil roulant intelligent est présentée, quant a elle, dans la
section III. Notre approche liée a la détection, de 1’estimation
de profondeur et du suivi (ou tracking) d’objets est ensuite
détaillée en section IV. La section V conclura I’article.

II. TRAVAUX ASSOCIES
A. Détection d’Objets

Les méthodes basées sur I’apprentissage profond qui offrent
les meilleures performances pour la détection d’objets (comme



les algorithmes Fast R-CNN [1], Faster R-CNN [2] et Mask R-
CNN [3]) se décomposent en deux modules présents dans un
réseau de neurones convolutif (CNN) [5] (ensemble de cellules
appelées neurones qui, travaillant ensemble, permettent indé-
pendamment des prédictions a partir des entrées du réseau). Le
premier module renvoie les coordonnées des régions d’intérét
(Region of Interest (ROI)) ol un objet (quelle que soit sa
nature) serait présent dans I'image. C’est la proposition de
ROI. Le deuxieme module est dédié a la détection. Il fournit
une prédiction de classe de la région proposée.

L’algorithme YOLOvV3 (You Only Look Once) [4] est 'un
des algorithmes de détection d’objets en apprentissage profond
les plus performants. YOLO est basé sur le principe de
régression au lieu de classification. Cela signifie que tout
le processus de localisation d’une ROI englobant un objet
et de classification de cet objet se fait en une seule fois.
Cela permet une détection d’objet en temps réel sur un GPU
standard. Comme YOLO, SSD [6] combine des méthodes
de classification et de localisation des ROI, évitant ainsi le
rééchantillonnage fastidieux des pixels et des caractéristiques
extraites de I’image et ce pour chaque boite englobante. Pour
effectuer I’extraction des caractéristiques de I’image, SSD
s’appuie sur l'architecture VGG-16 [7] pour les premieres
couches du réseau. Les couches suivantes sont progressive-
ment réduites en taille pour permettre une détection multi-
échelle (contrairement a YOLO). Chacune de ces couches
produit un ensemble de prédictions de détection.

B. Base de données

Pour la détection d’objets, de nombreux jeux de données
sont disponibles librement. Nous pouvons en citer quelques-
uns : ImageNet [15] avec 14.000.000 d’instances par image.
Il comprend 1000 classes [16] mais 1’accessibilité de ce jeu
de données reste limitée. SIFT1OM [17] qui comprend 11
Millions d’images annotées. Il est structuré sous la forme de
points de référence d’images connues (méthode SIFT). Open
Images [18], qui est un jeu de données communautaire avec
plus de 9000000 d’images. Les objets sont étiquetés avec des
ROI. 11 comprend 7881 classes différentes [19]. Les classes
sont tres variées et en constante expansion. COCO [20] avec
1.500.000 d’image. Les objets sont étiquetés et catégorisés. 11
comprend 80 classes d’objets [21]. COCO-stuff [22] est une
version étendue de COCO avec plus de 1800000 d’image. Il
comprend 181 classes [23]. PASCAL VOC [26] est dédié a la
détection des piétons avec 500000 d’images étiquetées. Elle
comprend des classes [27] de 20 objets différents. CIFAR-
100 [28] avec des images a 60000. Elle comprend des classes
étiquetées a 100 [29] objets. INRIA [30] est une base de
données dédiées a la détection de piétons. Caltech [31] est
également dédié a la détection de personnes et de piétons.
Dans I’ensemble, ces jeu de données sont relativement riches
concernant les objets les plus couramment détectés (piétons,
voitures, bus, vélos, etc.). Le jeu de données COCO est
également la référence en termes de détection d’objets et est
idéal pour comparer différents modeles de détection d’objets.
Ce dernier propose des bases de données différentes adaptées

aux phases d’entralnement et a I'inférence des réseaux de
neuronnes. Yolov3, par exemple, utilise ImageNet pour former
les 53 premieres couches de son réseau et établir les bases de
données de référence. Cet jeu de données étant tres dense,
c’était un choix judicieux pour préparer 1’entrainement de
Yolov3. Ce modele utilise ensuite d’autres bases de données
pour effectuer la détection et la classification, comme COCO
par exemple.

III. ARCHITECTURE DE LA PLATEFORME BASEE FAUTEUIL
ROULANT ELECTRIQUE

Le fauteuil roulant électrique robotique du laboratoire IR-
SEEM est un Invacare, modele Bora, dont toute 1’électronique
propriétaire a été retirée et remplacée par plusieurs éléments :
1. Un PC embarqué sous Linux Ubuntu 16.04 LTS, 2. Un
pilote moteur de Roboteq, 3. Un joystick Xbox a la place
de I’original qui peut étre connecté au fauteuil roulant par une
connexion USB ou Bluetooth, 4. Un routeur WIFI pour obtenir
un réseau local sans fil sur le fauteuil roulant, 5. Une IHM
embarquée avec un écran tactile. Le logiciel du fauteuil roulant
est entierement développé sous le middleware robotique ROS.
La description du fauteuil roulant est illustrée dans la figure 1.
Un ordinateur embarqué est utilisé, avec Ubuntu 16.04 comme
systeme d’exploitation et 8 Go de RAM et 250 Go de SSD,
pour I’ensemble du traitement embarqué. L’'interaction entre
le fauteuil roulant et 'utilisateur s’effectue par le biais d’un
écran tactile qui est connecté a 1’ordinateur embarqué par une
connexion HDMI. Un pilote de moteur de Roboteq est utilisé
pour piloter les moteurs. Le fauteuil roulant est connecté et
dispose de son propre routeur Wi-Fi. Un joystick Xbox One
est utilisé pour contrdler manuellement le fauteuil. Une caméra
Intel RealSense D435 est utilisée pour la vision embarquée,
et fournit des images couleur et de profondeur .

IV. DETECTION, LOCALISATION ET SUIVI D’ OBJETS PAR
DEEP LEARNING

A. Détection d’Objets

Pour effectuer la détection d’objets, nous nous sommes
appuyés sur le puissant réseau de neurones YOLOV3. Dans
le cadre du projet ADAPT, la détection et la classification
des éléments spécifiques a 1I’environnement intérieur (tels que
les portes, les poignées de porte et les interrupteurs) est un
point essentiel. Comme ces classes sont sous-représentées dans
le jeu de données d’entrainement de YOLOV3 (c’est-a-dire
ImageNet [24]), nous avons composé un jeu de données per-
sonnalisé que nous avons utilisé pour effectuer 1’entralnement
du réseau. Nous avons extrait 755 images de portes du jeu de
données MCIndoor20000 [25], composé d’images étiquetées
contenant divers objets d’intérieurs. Nous n’avons pas pu trou-
ver un jeu de données ouvert avec une représentation suffisante
des interrupteurs, des poignées de porte segmentés et étiquetés.
Pour cette raison, nous avons développé notre propre base de
données au sein de ’ESIGELEC constituée de 1885 images,
que nous avons combiné avec les images de portes de la base
de données MCIndoor20000. Nous avons supervisé 1’étique-
tage de 2640 images provenant de deux ensembles de données
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FIGURE 1: Fauteuil roulant électrique et robotique de I'IR-
SEEM.

combinés en utilisant un outil d’étiquetage semi-automatique
que nous avons développé. Nous avons finalement procédé au
re-entrainement de YOLOV3 sur les classes requises. Pour ce
processus d’apprentissage par transfert, nous n’avons entrainé
que les couches de classification du réseau neuronal. La figure
2 montre les résultats qualitatifs du processus de détection
apres avoir re-entrailné YOLOV3 sur la reconnaissance de
portes, des poignées de porte et des interrupteurs d’éclairage.
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FIGURE 2: Détection d’objets en environnement Indoor du
fauteuil roulant comprenant portes et poignées de portes.

B. Estimation de profondeur

Une fois I’étape de détection réalisée, une distance est
associée a chaque élément extrait. La caméra Realsense D435
peut fournir une image de profondeur avec une précision
de I’ordre de 10% pour de courtes distances (0,10 — 20m).
Néanmoins, on observe une différence de champ de vue entre
la paire de caméras infrarouges stéréoscopiques fournissant
les images de profondeur, et le capteur couleur. Il est donc

nécessaire de mettre en correspondance les images couleurs
et infrarouge. Celle-ci est réalisée directement a 1’aide des
données constructeur. A I’issue de cette étape, on extrait les
valeurs de distance pour chaque pixel des ROI retournées
par YOIOv3. On applique ensuite un filtre médian sur ces
valeurs de maniere a écarter les zones ou l’information de
profondeur peut étre incompléte ou erronée. La figure 2 illustre
le résultat du processus d’extraction de ROI et I’attribution
d’une information de profondeur associée.

C. Tracking d’Objets

En utilisant la combinaison de position et profondeur asso-
ciées a chaque élément détecté par I’algorithme de détection,
nous nous appuyons sur I’algorithme SORT (Simple Online
and Realtime Tracking) [32] [33] pour suivre les différents
objets de la sceéne lorsque le fauteuil roulant est en mouve-
ment. Sur un flux vidéo, plusieurs objets (portes, interrupteurs
et poignées de porte) sont détectés et se voient attribuer
une distance donnée. SORT inspecte les objets détectés, et
détermine si un objet donné est nouvellement vu, ou si le
déplacement de 1’objet est une conséquence des mouvements
du fauteuil roulant. Cet algorithme basé sur un filtre de Kalman
fournit finalement un numéro d’identification unique a chaque
nouvel objet détecté. SORT garde une trace de plusieurs objets
simultanément et filtre les positions d’objets bruyants associés
aux boites de délimitation en mouvement.

Enfin, nous utilisons les données odométriques provenant
de la caméra Realsense 7265 pour estimer le déplacement
du fauteuil roulant. Nous combinons ces informations avec la
position de 1’objet pour visualiser une carte sémantique 3D de
I’environnement contenant les objets détectés et suivis, comme
le montre la figure 3.

FIGURE 3: 3D local semantic map

V. VALIDATION EXPERIMENTALE

Dans l’'optique de valider ces algorithmes, nous avons
réalisé un jeu de données expérimental au sein du laboratoire
IRSEEM. Un ensemble quatre portes comportant couleurs et
formes de poignées différentes ont été placées dans la zone
de couverture d’un systeme de capture de mouvement. Une



fois équipées de marqueurs réfléchissants, portes et fauteuil
roulant sont localisés par un systeéme Vicon fournissant leur
position et orientation avec une précision millimétrique a une
fréquence de 100Hz [34]. De cette maniere, on obtient une
vérité terrain permettant de calculer a haute vitesse la distance
entre le fauteuil roulant et les portes.

Notre ensemble de porte a été placé suivant un arc de
cercle (cf. Fig. 4), avec pour optique d’évaluer la capacité
de détection lorsque de multiples éléments sont présents
simultanément sur une image. Lors de cette expérience, le
fauteuil roulant d’ADAPT se déplace dans la sceéne et, en
changeant d’orientation, se retrouve a plusieurs reprises en
vis a vis des différentes portes. On évalue alors I’erreur entre
la distance estimée a I’issue d’une détection par YOIOv3, et
la vérité terrain fournie par le systéme vicon.

La figure 5 présente ces résultats. Pour un total de 650
détections de portes, on observe la distance réelle et la distance
estimée par la caméra Realsense D435, ainsi que la différence
de ces deux valeurs. La table I fournit les résultats numériques
de cette expérimentation. On y note une erreur moyenne de
18.1 cm, soit 3.8% d’erreur sur 1’estimation de la distance des
objets. Ces valeurs sont en deca des données fournies par le
constructeur.

FIGURE 4: Disposition des portes dans le jeu de données de
validation

CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce document la détection, 1’esti-
mation de la profondeur, la localisation et le suivi des objets

Erreurs d’estimation de profondeur
Médiane (cm) 15.6
Moyenne (cm) 18.1

Ecart type (cm) 13.5
Médiane (%) 32
Moyenne (%) 3.8

Ecart type (%) 2.6

TABLE I: Evaluation de I’estimation de profondeur sur 650
détections de portes. Ecart entre distance estimée par la
caméra et vérité terrain. Erreur absolue en cm, reportée en
pourcentage. Valeurs moyennes, médianes et écart type.
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FIGURE 5: Résultats quantitatifs de I’estimation de profondeur
par la caméra Realsense D435. Distance mesurée entre porte
et caméra d’apres les images de profondeurs (orange), Vérité
terrain (bleu), et écart entre vérité terrain et mesure caméra
(vert)

sur la base d’un apprentissage approfondi pour une mobilité in-
telligente des fauteuils roulants. La détection d’objets est basée
sur I’approche YOLO V3. Nous avons mesuré 1’erreur d’esti-
mation de distance avec les objets détectés. Enfin, nous avons
amélioré une version de I’algorithme SORT afin d’effectuer
le suivi des objets. L’estimation de la position de I’objet est
améliorée grace a I’utilisation du filtre de Kalman étendu. Pour
valider I’ensemble des développements, nos modeles ont été
réentrainés en utilisant une composition de données ouvertes
et internes : MCIndoor20000 et ESIGELEC. La détection
et le suivi d’objets ont été évalués sous le jeu de données
ESIGELEC pour valider la détection et le suivi d’objets pour
un fauteuil roulant en environnement intérieur. En utilisant
notre modele reentrainé sur notre jeu de données personnalisé,
notre implémentation offre de bonnes performances en matiere
d’inférence sur I’environnement intérieur du fauteuil roulant.
L’ensemble des développements est intégré sur la plateforme
via une carte Nvidia Jetson TX2 comme calculateur principal
pour tous les algorithmes d’apprentissage profond (détection,
estimation et suivi d’objets).
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