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* On cherche a prédire la position de ’objet au moment t a partir de la position directement
précédente au moment t-1

« I’entrainement se fait en soumettant au réseau deux images successives chacune ayant la
cible correctement entourée. La sortie du réseau représente les coordonnées 2D du rectangle
entourant la cible

Tracking en Réalité Augmentée
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Problématique

- La RA est une technologie permettant a I’utilisateur de voir le monde réel, avec des
objets virtuels superposes au-dessus de ceux du monde réel.

- Le tracking consiste a garder la trace d’un I’objet dans un environnement en détectant
sa position, et ce pour permettre une meilleure intégration des objets virtuels dans
I’environnement reel.

— Comment effectuer le tracking en Réalite Augmentée de maniere efficace
afin d’augmenter ’immersion de ’utilisateur dans I’expérience ?
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Metriques d’évaluation

Le Ground Truth désigne le fait d’extraire un ensemble d’informations objectives concernant le contenu
d’une région quelconque, comme la localisation, la taille, la couleur...etc. afin de comparer celles-ci avec
les informations générées par des images satellite par exemple.

L’objectif des métriques est d’estimer le nombre de valeurs correctes prédites d’un algorithme par
rapport aux valeurs correctes du Ground Truth. On peut estimer durant le Tracking les différentes
valeurs suivantes, et les comparer au Ground Truth comme fait dans les méthodes de Machin Learning :

- Segmentation : Déterminer la qualité de la forme finale de la cible prédite.
- Performance de détection : Présence ou pas de I’objet cible dans I’image.
- Complétude du Tracking : Evaluer la qualité du suivi de ’objet dans la vidéo.

- Classification de la cible : Déterminer la classe a laquelle I’objet cible appartient.
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Perspectives

La plupart des méthodes de tracking dans la littérature, utilisant le deep learning, ne sont pas destinées a
la Réalit¢é augmentée, mais au simple suivi d’objets. Toutefois, il serait intéressant qu’une fois ces
méthodes établies, elles soient utilisées pour les systemes RA, a condition de bien surveiller leur temps
d’exécution ainsi que leur consommation d’énergie, qui sont deux facteurs importants pour le matériel
RA.

Dans certains cas ces images sont traitées comme si elles étaient indépendantes (comme pour DeepAR),
c’est-a-dire que nous n’exploitons pas assez le fait que les images se suivent et qu’il y ait une relation de
précédence entre elles. L’application des réseaux de neurones récurrents permettrait d’exploiter la
succession des images, c’est-a-dire que la position d’un objet a ’'instant t influera inéluctablement sur sa
position a I’instant t+1. Certaines recherches ont d’ores et déja été effectuées dans ce domaine, comme
(Fang, 2016) qui propose ’utilisation de RNN pour la détection de personnes mobiles. Néanmoins sa
solution présente quelques lacunes lorsque les personnes sont habillées de la méme couleur par exemple,
ou plus généralement ont la méme apparence. Une autre étude est celle de (Milan et al., 2017) qui utilise
une architecture assez connue des RNN qui est Long Short Term Memory (LSTM) qui est surtout utilisée
pour la reconnaissance de caractéres et de paroles. Le réseau développé présente toutefois des résultats
considérés satisfaisants.

Types de Tracking d’objets (Sindhuja et Devi, 2015)

Deep AR

i Training i

i |

I N 1

: Interest ' :

| ; Feature | I | =

! Point t i

: Extract Extractor | ii ! |

! feiil ¥ Robust |1

E (! | Matcher (= Model i

Fitting | |

' Interest |

! Point | Feature | i

1 H 13 ” . - .

: Extractor Carridia i Region “plane” : Bordure : Angle :

| Extractor !

i Pose } Aucun changement Aucun changement Changement
i ; ! dans aucune le long de la bordure important dans
: Detection |

direction toutes les directions

Etapes de détection en Tracking RA (Akgul et al., 2016) Détecteur de Harris (Jieyang Hu, 2015)

* Le détecteur de Harris permet de détecter de maniere trés efficace les points d’angle
dans une image. Les points d’angle sont considérés comme des points clé dans une image.

» Les images en entrée sont d’abord passées a travers un extracteur de points d’intérét
dans chaque image. Puis, celles-ci contenant les points d’intérét sont ensuite passées a
travers un extracteur de caractéristiques.
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