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Introduction

� Contexte � Vers une interaction Homme�Machine

gestuelle par la vision arti�cielle de l�utilisateur

Le domaine de la vision par ordinateur a longtemps consist�e �a interpr�eter les objets
dans une image d�une sc�ene	 Il s�agissait d�un processus de traitement de l�information
dont l�entr�ee est constitu�ee d�une ou plusieurs images	 Le syst�eme apporte un certain
nombre de connaissances
 des connaissances physiques tels que la gravitation impliquant
qu�un objet doit �etre pos�e sur un support horizontal
 des connaissances g�eom�etriques
d�e�nissant l�objet en terme de lignes ou de surfaces et des connaissances de haut niveau
d�ecrivant la fonction de l�objet dans la sc�ene ou bien son existence	 La pr�esence d�une
chaise dans une sc�ene d�int�erieur est plus probable que celle d�un arbre	 Une approche
classique de la reconnaissance se limitait �a la reconnaissance d�objets polyh�edriques sou�
vent repr�esent�es par un mod�ele g�eom�etrique de type cao	

Pouss�ee par les progr�es scienti�ques et technologiques
 la recherche en vision par or�
dinateur s�est orient�ee vers la compr�ehension de sc�enes comportant tout type d�objets
et
 en particulier vers l�analyse de sc�enes comportant des humains	 La disposition de ca�
m�era et de cartes d�acquisition vid�eo dans le commerce a pouss�e son introduction dans
le domaine de l�interaction homme�machine	 L�interaction homme�machine imagine de
nouveaux moyens de communication avec un syst�eme informatique o�u l�utilisateur n�est
plus r�eduit au traditionnel couple clavier�souris	 Les interfaces deviennent perceptuelles �

elles voient l�utilisateur dans son environnement	 De son c�ot�e
 la vision par ordinateur
d�ecouvre un nouveau terrain d�exp�erimentation dans laquelle la di�cult�e est la recon�
naissance et la compr�ehension d�un objet tr�es complexe � l�utilisateur	

Plut�ot que de nous int�eresser �a la reconnaissance du mouvement et des gestes du corps

�� On parle alors d�interfaces utilisateur perceptuelles ou perceptual user interface �Pui� par opposition
aux traditionnelles interface utilisateur graphique Gui
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humain ou m�eme sur le visage
 nous nous sommes concentr�es sur la main	 Elle est e�et tr�es
riche
 d�un point de vue du nombre de degr�es de libert�e � puisqu�elle en compte �� � ��
pour les doigts et � pour le mouvement de la main compl�ete	 La �gure � pr�esente quelques
mouvements permis par la main	 Mais �egalement du point de vue ��organe de communica�
tion��	 Nous verrons dans le premier chapitre de cette th�ese que le canal de communication
gestuel est l�un des plus riche	 Il pr�esente aussi un grand int�er�et du point de vue des in�
teractions homme�machine puisqu�il permet la transformation des interfaces graphiques
classiques en interface digitale �B�er���	 Dans les interfaces graphiques classiques
 la main
agit sur un dispositif physique
 la souris par exemple
 permettant �a son tour d�agir sur le
dispositif logique	 Dans une interaction digitale
 la main agit directement sur le dispositif
logique	 De plus
 la dext�erit�e de la main permet la d�e�nition de signes pour le contr�ole
d�interface	 Ces signes utilisent �a la fois la con�guration de la main et son mouvement	

Anteposition

Retroposition

abduction
radiale

�exion

extension

hyper�extension

abduction

adduction

abduction

Flexion

Extension

Fig� � � Mouvement de la main� �extrait de �Stu����

�� degrees of freedom ou dof
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� Sujet de recherche et approche

Le sujet de nos travaux de recherche est la conception et le d�eveloppement de tech�
niques li�ees �a la vision par ordinateur pour la reconnaissance de gestes	 Contrairement
�a une approche ��top�down�� �B�er��� qui identi�erait les besoins dans le domaine de
l�interaction homme�machine par une �etude de l�utilisateur et de son activit�e	 Nous avons
choisi une approche ��bottom�up��	 Nous cherchons �a concevoir des techniques de vision
par ordinateur et de statistiques pour la reconnaissance de geste puis leur application
�a l�interaction homme�machine	 Nous pensons en e�et que la conception de tel syst�eme
doit �etre r�ealis�ee dans les deux sens	 Dans un premier temps
 une d�emonstration technique
de la faisabilit�e de la reconnaissance ind�ependemment de l�utilisation dans un syst�eme
d�interaction homme�machine	 Puis
 l��etude de l�utilisation des besoins applicatifs pour
l�adaptation des techniques	

Dans le cadre de cette th�ese
 nous nous int�eressons �a l��etude de techniques pour le
d�eveloppement d�un syst�eme de reconnaissance de gestes	 Nous proposons les trois �etapes
permettant �a un syst�eme de comprendre les gestes
 plus particuli�erement ceux de la main

qu�un utilisateur e�ectue face �a une cam�era	 La premi�ere �etape est l�analyse de l�image	
Nous pr�esentons des techniques bas�ees sur la vision par apparence pour extraire les carac�
t�eristiques spatiales et de con�guration de la main	 La vision par apparence
 contrairement
�a l�approche de mod�elisation tridimensionnelle de la main ainsi que de sa cin�ematique

permet la mod�elisation d�une con�guration de main �a partir de ce qui est directement ob�
servable dans l�image telle que la couleur
 le contour ou un ensemble de pixels	 La seconde
�etape permet l�interpr�etation de gestes dynamiques	 Une s�equence d�images d�une main
e�ectuant un geste permet la d�e�nition d�une trajectoire en consid�erant un ensemble de
param�etres dans un espace donn�e	 Nous cherchons �a �evaluer alors des techniques statis�
tiques permettant la classi�cation d�une trajectoire parmi un ensemble de mod�eles connus
et li�es �a l�application vis�ee	 La troisi�eme �etape d�interpr�etation d�e�nit deux applications
de reconnaissance de gestes et d�activit�es humaines dans un environnement intelligent	
Cette �etape permet la d�e�nition d�un ensemble de gestes utilis�es dans l�ensemble du
manuscrit comme base d�exp�erimentation	

� Organisation du manuscrit

Cette section pr�esente le manuscrit chapitre par chapitre en d�eveloppant les aspects
propos�es par chacun d�eux	

Le chapitre � pr�esente l�interaction homme�machine gestuelle	 Dans un pre�
mier temps
 le canal gestuel est �etudi�e d�un point de vue psychologique et anthropo�
logique	 Trois fonctionnalit�es distinctes mais compl�ementaires d�e�nissent les gestes	 La
fonction ergotique est une fonction d�action mat�erielle
 de modi�cation et de trans�
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formation de l�environnement	 La fonction �epist�emique est la fonction tactilo�proprio�
kinesth�esique de perception	 La fonction s�emiotique est une fonction d��emission d�infor�
mation �a destination de l�environnement	 Celle�ci semble �etre la plus appropri�ee pour
l�interaction homme�machine
 elle est �etudi�ee en profondeur	 Plusieurs types de gestes
s�emiotiques sont pr�esent�es et illustr�es par des exemples	 Le lien entre la fonction s�emio�
tique et ergotique est pr�esent�ee
 elle correspond
 du point de vue syst�eme informatique
 �a
une di��erence entre faire et faire�faire	

Apr�es l��etude du geste
 son utilisation est �etudi�ee pour l�interaction	 Des �etudes sont
propos�ees montrant l�utilisabilit�e du geste comme moyen de communication avec un sys�
t�eme informatique multimodal	 Des exemples de syst�emes informatiques utilisant les gestes
sont propos�es	 Ces exemples sont divis�es en trois cat�egories	 La reconnaissance de la
langue des signes est une cat�egorie d�application mais aussi un domaine important
pour l�utilisation des gestes	 Elle permet d��etudier un ensemble de gestes riches et pr�ecis	
Sa reconnaissance est un apport important pour la communaut�e des sourds�muets et des
linguistes qui l��etudient	 Les syst�emes de r�ealit�e virtuelle plongent l�utilisateur dans
un environnement d�images synth�ese	 Dans cet environnement
 l�utilisateur manipule par
des gestes physiques des objets virtuels	 La r�ealit�e augment�ee laisse l�utilisateur dans
le monde physique dans lequel l�utilisateur ou son environnement sont augment�es de fonc�
tionnalit�es informatiques	 L�utilisateur e�ectue alors des gestes physiques sur des objets
physiques ou virtuels	

Deux cat�egories de gestes sont pr�esent�es �HP���	 Un geste statique correspond �a la
con�guration de la main �a un instant donn�e tandis que le geste dynamique correspond�
and �a un changement de cette con�guration dans le temps	 Une classi�cation plus pr�ecise
�Edw��� distingue la con�guration et la position	 Un geste peut �etre d�e�ni par une trajec�
toire dans un espace de caract�eristiques	 Ces caract�eristiques repr�esentent la con�guration
et la position de la main	 Nous proposons de d�ecomposer le probl�eme de reconnaissance
et d�interpr�etation de gestes en trois parties	 L��etape d�analyse calcule les caract�e�
ristiques de la main	 L��etape de reconnaissance est une analyse spatio�temporelle
de la trajectoire permettant sa classi�cation parmi un ensemble de trajectoires connues	
L��etape d�interpr�etation e�ectue la correspondance entre le geste et l�action �a r�ealiser
par le syst�eme	

La reconnaissance est intimement li�ee �a la nature de l�application
 trois classes de tech�
niques sont pr�esent�ees et illustr�ees d�exemples	 L�approche de reconnaissance de gestes
de dessins s�appuie sur des p�eriph�eriques
 tels qu�une tablette graphique ou une sou�
ris
 fournissant des coordonn�ees �D	 Le gant num�erique permet d�obtenir des mesures
pr�ecises sur la position des doigts	 Cette technique sou�re du lien entre l�utilisateur et
l�ordinateur	 La vision par ordinateur permet de lib�erer l�utilisateur de ce lien	 Une

ou plusieurs
 cam�eras observent l�utilisateur ou une partie de celui�ci	 Deux approches
sont alors envisageables	 Le premi�ere consiste �a reconstruire un mod�ele �D de la main �a
partir des images	 La seconde consiste �a utiliser directement les images ou des �el�ements
extraits de l�image	
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Dans le chapitre �
 nous consid�erons l�extraction de caract�eristique	 Cette
extraction correspond �a l��etape d�analyse	 Deux types de caract�eristiques sont �etudi�ees	
Les caract�eristiques spatiales correspondent �a la position de la main dans l�image	
Les caract�eristiques auxquelles nous nous int�eressons sont la position de la main dans
le plan
 son orientation et sa taille	 Nous consid�erons la localisation par segmentation
permettant de di��erencier les pixels de la main des autres pixels	 La localisation par la
couleur s�appuie sur la chrominance particuli�ere de la main pour la distinguer des autres
objets	 Un mod�ele de la chrominance par histogramme et par gaussienne sont discut�es	 La
localisation par di��erence d�images consiste �a e�ectuer une di��erence pixel �a pixel entre
deux images	 Cette localisation permet de d�eterminer les objets en d�eplacement lorsque
deux images successives sont consid�er�ees	 La di��erence avec une image de fond permet
la d�etection des objets apparus depuis l�acquisition de l�image de fond	 La localisation
par apparence consiste �a comparer la manifestation visuelle de la main avec un ensemble
de manifestations possibles	 La corr�elation permet de mesurer la similitude entre deux
images	 Cette localisation s�appuie donc sur une manifestation exacte de l�objet �a localiser
et ne prend pas en compte les changements d�orientation ou d��echelle	 Une extension
est propos�ee pour consid�erer des motifs de r�ef�erence �a plusieurs orientations et plusieurs
�echelles	 Les techniques propos�ees pr�esentent chacunes des avantages et des inconv�enients	
Nous proposons un syst�eme de suivi bas�e sur une architecture dans laquelle un superviseur
active et coordonne des modules visuels	

L�extraction de caract�eristiques de la con�guration est un vecteur de mesures
permettant de caract�eriser la con�guration d�une main	 La solution la plus directe est de
prendre directement l�image de la main	 Cependant
 cette solution n�est pas r�ealisable
en pratique	 L�analyse en composantes principales ou transformation de Karhunen�
Loeve
 permet d�extraire un sous�espace optimal d�une distribution d�images	 Dans ce
sous�espace
 une image est repr�esent�ee par un vecteur de petite dimension	 Ce vecteur
donne une description concise de la con�guration de la main et permet une g�en�eralisation
en supprimant les informations inutiles	 L�analyse en composantes principales permet
de r�eduire la dimensionalit�e de l�espace	 Cependant
 cette r�eduction optimise la recons�
truction et non la discrimination	 Le discriminant de Fisher permettant cette r�eduction
pour la discrimination est pr�esent�e	 Les invariants de Hu sont une seconde m�ethode pour
extraire les caract�eristiques de l�image de la main	 Ces invariants sont calcul�es �a partir
des moments d�ordre sup�erieur	 Les invariants sont calcul�ees pour �etre ind�ependants en
similitude et rotation	 Nous montrons qu�ils permettent de classi�er des con�gurations
de mains di��erentes	 Cette classi�cation est �etudi�ee au chapitre �	

Au chapitre �
 nous pr�esentons une classi�cation automatique de con�gura�
tion de mains	 Elle s�appuie sur les caract�eristiques extraites au chapitre pr�ec�edent	 Les
classi�cations euclidienne et bay�esienne sont propos�ees et exp�eriment�ees	 Une autre
 fon�
d�ee sur la distance �a l�espace propre
 est �egalement pr�esent�ee	 Cette classi�cation permet
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la reconnaissance des gestes statiques	 Elle peut �egalement �etre utilis�ee dans le cas d�une
reconnaissance des gestes dynamiques fond�ee sur une approche symbolique des gestes	

Le chapitre 
 correspond �a l��etape de reconnaissance des gestes dynamiques	 Il
s�agit ici d�un probl�eme di�cile de classi�cation de s�equences temporelles de caract�eris�
tiques	 Deux di�cult�es apparaissent � la segmentation temporelle du geste et la reconnais�
sance de la dynamicit�e	 Dans ce chapitre
 trois m�ethodes sont propos�ees	 La premi�ere est
une classi�cation par automates d��etats �nis	 Nous consid�erons ici un geste repr�esent�e
par une s�equence de symboles	 Chaque symbole repr�esente une con�guration de main don�
n�ee	 Les �etats de ces automates sont associ�es �a des symboles et les transitions repr�esentent
un changement de con�gurations	 La reconnaissance d�un ensemble de gestes est obtenue
par un syst�eme utilisant un ensemble d�automates o�u chaque automate correspond �a un
geste particulier du vocabulaire gestuel de l�application	

Les mod�eles de Markov cach�es sont utilis�es pour la reconnaissance de s�equences
temporelles d�observations	 Nous �etudions dans ce chapitre leur utilisation pour la recon�
naissance de gestes	 Nous nous int�eressons aux trois probl�emes sp�eci�ques	 Le premier
concerne l�architecture du mod�ele � un mod�ele complet est�il plus adapt�e qu�un mod�ele
gauche�droite� La d�etermination du nombre optimal d��etats est �egalement un probl�eme
critique lors de la construction de mod�eles de Markov cach�es	 Nous proposons une m�ethode
automatique pour les d�eterminer	 En�n
 nous nous int�eressons �a la nature des s�equences
d�observations	 Nous opposons en particulier les observations discr�etes aux observations
vectorielles et continues	 L�ensemble de ces probl�emes est exp�erimentalement �etudi�e pour
la reconnaissance de gestes de dessins
 bas�es sur le langage Unistroke	

Puis
 une m�ethode originale bas�ee sur un algorithme de reconnaissance statistique
de trajectoires est propos�ee	 La trajectoire d�un geste est observ�ee �a travers une fen�etre
temporelle	 Dans cette fen�etre
 les caract�eristiques sont repr�esent�ees par une signature
dans un espace de caract�eristiques cr�e�e �a partir d�une analyse en composantes principales	
La reconnaissance locale de ces signatures utilise un histogramme multidimensionnel	
En�n
 nous proposons un algorithme de reconnaissance statistique de signatures de gestes	

Le chapitre � propose une application pour la reconnaissance d�activit�es humaines	
Il pr�esente la combinaison d�un capteur d��el�ements d�activit�es et la reconnaissance par
mod�eles de Markov cach�es	 Le capteur utilise une description spatio�temporelle du mou�
vement et fournit une carte de probabilit�e pour chaque classe d�activit�es consid�er�ee	 Une
r�egle de d�ecision permet la transformation de cette carte en un symbole discret utilis�e
en entr�ee du syst�eme de mod�eles de Markov cach�es	 Dans ce syst�eme
 chaque activit�e est
repr�esent�ee par un mod�ele
 la reconnaissance de l�activit�e est e�ectu�ee en consid�erant le
mod�ele ayant obtenu la plus forte probabilit�e	 Des premiers r�esultats encourageants sont
propos�es	
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L�environnement Monica est pr�esent�e au chapitre �	 Il s�agit d�un environ�
nement intelligent et interactif dans lequel les ordinateurs participent aux activit�es de
l�utilisateur	 L�interaction dans de tels environnements se fait suivant les modes humains �
la voix
 le geste et le mouvement	 La description mat�erielle et logicielle de l�environnement
est pr�esent�ee	 Un ensemble d�applications li�ees �a cet environnement est propos�e
 parmi
lesquels le Tableau Magique
 un tableau blanc augment�e	 Cet environnement est un for�
midable banc d�exp�erimentation pour la reconnaissance des activit�es et des gestes de
l�utilisateur	

Le dernier chapitre pr�esente les conclusions et perspectives relatives au travail
e�ectu�e dans le cadre de cette th�ese	

Un ensemble d�annexes propose un compl�ement th�eorique au calcul de l�analyse
en composantes principales ainsi que des r�esultats compl�ementaires	

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

Le directeur de th�ese

��Pour commencer une th�ese� il faut
avoir un patron� Un patron� c�est un
monsieur tr�es� tr�es fort qui me pose
un probl�eme et qui va m�aider �a le r�e�
soudre� ��
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Chapitre Une Interaction

Homme�Machine

gestuelle�

��Qu�est�ce qu�un geste 	 �� ��Un syst
eme informatique peut�il utiliser
les gestes comme p�eriph�eriques d�interaction 	 �� ��Quelles applications
peuvent �etre alors con�cues 	 �� ��Comment reconna�tre un geste 	 �� Ce
sont les questions auxquelles nous allons tenter de r�epondre dans ce
chapitre� Dans un premier temps� nous d�e�nissons le geste et compa�
rons les di��erentes fonctionnalit�es associ�ees avec ce canal de communi�
cation 
a l�aide d�exemples� Puis� nous nous int�eressons 
a son utilisation
pour l�interaction homme�machine� Nous pr�esentons des �etudes qui ont
mis en �evidence l�utilisabilit�e d�une telle interaction� Ces �etudes com�
parent� dans des applications multimodales� l�utilisation des gestes par
rapport 
a d�autres moyens de communication telle que la parole� Trois
cat�egories d�applications pro�tant de l�interaction gestuelle sont pr�e�
sent�ees et illustr�ees de prototypes existants� Une d�e�nition informatique
et math�ematique des gestes est alors propos�ee dans laquelle un geste
est repr�esent�e par une trajectoire dans un espace de caract�eristiques�
La reconnaissance de ces trajectoires s�e�ectue en trois �etapes � analyse�
reconnaissance et interpr�etation� Un �etat de l�art des techniques de re�
connaissance de gestes est pr�esent�e� Il s�articule autour de trois classes
principales � les techniques utilisant les gestes de dessins� celles bas�ees
sur des gants num�eriques et les techniques visuelles� Nous motivons en�
�n l�utilisation de ces derni
eres�
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� Communication gestuelle et Interaction Homme�

Machine

Les recherches e�ectu�ees dans le domaine de l�Interaction Homme�Machine visent
�a am�eliorer les performances des utilisateurs d�un syst�eme informatique
 non pas en
s�int�eressant au syst�eme lui�m�eme
 mais plut�ot �a son utilisation	 Les gestes
 mais aussi
la parole
 apparaissent comme des moyens spontan�es pour une personne de communiquer
avec son environnement	 Ils sont faciles �a utiliser
 rapides et correspondent �a une r�ealit�e
humaine	 Il semble donc l�egitime de faire �evoluer les syst�emes informatiques pour prendre
en compte ces moyens de communication plus naturels que l�utilisation des p�eriph�eriques
classiques � clavier et souris	

Cette section pr�esente le lien entre la communication gestuelle et l�interaction homme�
machine	 Dans un premier temps
 nous �etudions la communication gestuelle	 Les trois
fonctionnalit�es du canal gestuel
 propos�ees par Cadoz
 sont pr�esent�ees	 La fonction s�e�
miotique
 qui est la fonction la plus importante
 est d�evelopp�ee par la d�e�nition d�une
taxonomie et illustr�ee d�exemples	 Puis
 nous nous int�eressons aux interactions homme�
machine pouvant utiliser la communication gestuelle	 Apr�es une �etude de l�utilisabilit�e
de celle�ci
 nous pr�esentons trois domaines dans lesquels la communication par geste a un
r�ole important	 Nous donnons en�n une d�e�nition des gestes
 non plus d�un point de vue
psychologue
 mais du point de vue d�un concepteur d�un syst�eme informatique utilisant
le geste comme p�eriph�erique d�entr�ee	

��� Communication Gestuelle

Le geste est souvent assimil�e ���a un mouvement d�une partie du corps �en particulier
des mains
 des bras ou de la t�ete� que l�on fait avec ou sans intention de signi�er quelque
chose�� �Hac���	 Pour De Marconnay �dM���
 ��le geste englobe tous les mouvements des
mains permettant de communiquer des informations signi�catives et pertinentes��	 Parmi
les cinq modes de communication �l�ou��e
 la vue
 la parole
 le toucher et le geste� illustr�es
�a la �gure �	�
 le geste semble �etre l�un des plus riches	 Pour Cadoz �Cad���
 il est ��le
plus singulier et le plus riche des canaux de communication��	 Mais plus qu�un moyen de
communication comme l�est la parole
 le canal gestuel est aussi un moyen d�action et de
perception du monde physique	 Le canal gestuel est alors associ�e �a trois fonctionnalit�es	

����� Trois fonctionnalit�es du canal gestuel

Cadoz �Cad��� s�int�eresse au canal gestuel associ�e �a la main et
 plus particuli�ere�
ment �a la communication ��instrumentale���	 Il consid�ere trois fonctions distinctes mais

�� il s�agit de ��la relation communicationnelle �etablie entre l�instrumentiste musicien et son instru�
ment���
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voirentendre

toucher

manipuler

parler

Fig� �	� � Les cinq modes de communication de l��etre humain� �d�apr
es �Mig����

compl�ementaires intervenant �a des degr�es di��erents dans chacune des deux autres � une
fonction d�action mat�erielle
 de modi�cation et de transformation de l�environnement

nomm�ee fonction ergotique
 une fonction �epist�emique de perception de l�environnement
et une fonction d��emission d�information �a destination de l�environnement
 la fonction
s�emiotique	

Cadoz pr�ecise ces fonctions du geste de la mani�ere suivante �

le geste ergotique agit sur le monde	 La main est en prise directe avec la
mati�ere
 elle peut la modeler
 la transformer
 la briser
 	 	 	 La poterie en
est un exemple	

le geste �epist�emique 
 par le sens tactilo�proprio�kinesth�esique
 donne des
informations relatives �a la temp�erature
 la pression
 l��etat de surface
d�un objet
 sa duret�e
 sa mollesse
 sa forme
 son orientation
 son poids	
Il s�agit du sens du toucher  la main est alors un organe de perception	

le geste s�emiotique produit un message informationnel �a destination de
l�environnement	 La main devient un organe d�expression	 Cette fonc�
tion regroupe les gestes qui accompagnent la parole
 la langue des signes

les gestes qui incluent une symbolique avec des r�egles
 tels que ceux d�un
chef d�orchestre	

La fonction s�emiotique du geste est celle qui est la plus riche et la plus complexe

a�nons�la au travers d�une taxonomie	



�� Chapitre �	 Une Interaction Homme�Machine gestuelle�

����� Taxonomie du geste s�emiotique

La fonction s�emiotique permet au geste d��etre un moyen d�expression	 Il peut �etre
utilis�e en compl�ement de la parole
 nous parlons alors de gestes co�verbaux et la com�
munication se place dans le domaine de la multi�modalit�e	 Il peut
 au contraire
 �etre le
seul moyen d�expression
 comme dans la langue des signes ou lorsque l�environnement est
trop bruyant pour que deux personnes puissent s�entendre	 McNeil �McN��� pr�ecise que
l�action de parler est souvent accompagn�ee dans notre culture par des mouvements des
bras et des mains	 Ils anticipent la parole de quelques milli�secondes	 Geste et parole par�
tagent donc des �etapes de traitement et font partie de la m�eme structure communicative
ou expressive �McN��
 Fey��
 McN���

Gestes

Manipulatifs Communicatifs

Actifs

Mim�etiques D�eictiques

Symboliques

R�eferenciels Mod�elisants

Fig� �	� � Taxonomie des gestes de Quek �Que�	
� Quek d�ecompose les gestes en
deux classes � les gestes manipulatifs� correspondant �a la fois aux fonctions ergotique et
�epist�emique de Cadoz �Cad�	
� et les gestes communicatifs �a la fonction s�emiotique�

Les gestes s�emiotiques peuvent �etre classi��es selon leurs apports informatifs	 Suivant
les auteurs
 cette classi�cation diverge	 Nous avons choisi de pr�esenter ici la taxonomie
propos�ee par Quek	 Quek �etant un chercheur dans le domaine de l�interaction homme�
machine
 sa taxonomie est directement li�ee aux applications qui nous concernent
 contrai�
rement aux linguistes
 psychologues et anthropologues	 Cependant
 nous faisons
 quand
cela est possible
 r�ef�erence �a la classi�cation de Ekman et Freisen�EF���	 La taxonomie
de Quek �Que��� est pr�esent�ee par la �gure �	�	 Dans cette taxonomie
 les gestes mani�
pulatifs sont pr�ecis�es
 ils correspondent �a la fois aux fonctions ergotique et �epist�emique de
Cadoz �Cad���	 Les gestes s�emiotiques ou communicatifs sont d�ecompos�es en classes � les
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gestes symboliques � et les gestes actifs �	

a� Gestes symboliques

Pour Quek
 les gestes symboliques sont ��un type de mouvement de st�enographie ayant
un r�ole linguistique��� �Que���	 Ils disposent d�une dichotomie de transparence�opacit�e �

les rendant incompr�ehensifs pour les non�initi�es	 Ainsi
 les langages des signes sont sym�
boliques puisqu�il faut �etre initi�e pour les comprendre
 au m�eme titre que les langues
parl�ees	 Cuxac �Cux��� remarque cependant que beaucoup de gestes de la langue des
signes ont une iconicit�e � de telle sorte qu�ils peuvent �etre interpr�et�es par des signeurs �

d�origines di��erentes ou
 dans certains cas
 par des non�signeurs sans informations com�
pl�ementaires	 Cette cat�egorie de gestes peut �a son tour �etre divis�ee en gestes r�ef�erentiels
et gestes de mod�elisation	

�a� �b�

Fig� �	� � Exemples de deux gestes symboliques�  a� le geste de continuation �
mouvements circulaires r�ep�et�es de la main pointant sur le c�ot�e� Ce geste a un sens di��erent
suivant le contexte pouvant indiquer ��continue de me donner des exemples ��� ��continue de
faire d�e�ler la page ��� ��continue d�avancer ��� ��fais tourner ��� � � � � b� le geste demandant
du feu � mouvement de pliage � d�epliage du pouce imitant l�utilisation d�un briquet�

��Quek les nomment symbol gestures�
�� act gestures pour Quek�
	� ��Symbol gestures are a kind of motion shorthand
 serving in a linguistic role���
�� transparency�opacity dichotomy�
�� c�est�adire ayant une origine pictorale�
�� personne ��parlant�� une langue des signes�
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Gestes r�ef�erentiels Ces gestes font directement r�ef�erence �a un objet ou un concept	
Quek donne l�exemple du geste de frottement circulaire du pouce et de l�index pour
r�ef�erencer l�argent	 Il est possible de faire r�ef�erence �a un objet en montrant sa forme ou
le volume qu�il occupe dans l�espace
 dans ce dernier cas
 un mouvement est r�ealis�e	 Les
gestes repr�esentant une �gure ou la forme du r�ef�erant sont nomm�es pictographes �EF���	
Lorsqu�ils permettent d�esquisser une pens�ee
 les gestes sont des id�eographes �EF���	 Le
geste
 consistant �a avoir le pouce lev�e tandis que les autres doigts sont ferm�es
 est en
France au moins
 un id�eographe  il a le sens de bien	

Gestes Mod�elisants Les gestes de mod�elisation sont souvent conjoints �a d�autres
moyens de communication
 la parole par exemple  ils mod�elisent un �etat et�ou l�opinion
de la personne l�exprimant	 Ainsi
 dans une soir�ee
 une personne peut dire � ��As�tu vu
son mari��� en tenant ses mains �a une certaine distance de son corps pour indiquer qu�il
est gros	

Pour Cuxac �Cux���
 l�expression faciale permet de donner des indications compl�e�
mentaires sur l�opinion du communiquant	 Une personne indiquant un certain espace
entre son pouce et son index mod�elise une taille cependant son expression faciale peut
exprimer son opinion � ��cette taille��
 ��gros comme !ca�� ou bien ��petit comme !ca��	 Bien
qu�il se place dans le contexte de la langue des signes
 ceci reste vrai pour les gestes

l�expression faciale est alors souvent remplac�ee par la parole ou encore l�intonation de la
voix	 Un autre exemple de geste de mod�elisation est celui de continuation �mouvements
circulaires r�ep�et�es de la main pointant sur le c�ot�e ou le haut " illustr�e par la �gure �	�a�
ayant un sens di��erent suivant le contexte pouvant indiquer par exemple ��continue de me
donner des exemples��
 ��continue de faire d�e�ler la page�� ou bien ��continue d�avancer��	
Dans cet exemple
 l�expression du visage et les mouvements de t�ete permettent de pr�eciser
la vitesse du d�eroulement	

Ambigu��t�e culturelle Il faut noter que le sens d�un geste peut avoir un sens dif�
f�erent selon la culture et l�origine du communiquant	 Ainsi
 le geste repr�esent�e par la
�gure �	� dans lequel la con�guration des doigts repr�esente un O
 a un sens di��erent selon
que nous sommes nord�am�ericain
 fran!cais ou anglais	 Pour un am�ericain
 ce signe a le
sens de ��bien��
 ��ok�� ou ��parfait��	 En France
 il correspond au chi�re � ou �a l�absence du
r�ef�erant	 Pour un anglais
 ce signe est une insulte vulgaire	 Attention donc avec qui vous
communiquez par gestes # Le livre de Axtell �Axt��� donne une liste de gestes ayant une
signi�cation di��erente selon le pays	

b� Gestes actifs

Un geste actif est un mouvement r�ealis�e en lien direct avec son interpr�etation	 Il est
r�ealis�e en support de la parole	 Deux classes divisent les gestes actifs � les gestes mim�etiques
et d�eictiques	
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Fig� �	� � Exemple de geste ayant un sens di��erent selon les cultures� La
con�guration des doigts de cet exemple� repr�esentant un O� a un sens di��erent selon que
nous sommes nord�am�ericain� fran�cais ou anglais� Pour un am�ericain� ce signe a le sens
de ��bien ��� ��ok �� ou ��parfait ��� En France� il correspond au chi�re � ou �a l�absence du
r�ef�erant� ceci correspond �a une quantit�e nulle� Pour un anglais� ce signe est une insulte
vulgaire� En plong�ee sous�marine� il s�agit du code international pour ��ok ��� m�eme pour
les anglais �
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Gestes mim�etiques Ils sont souvent exprim�es par le mime de l�utilisation r�ef�erent

sa position spatiale ou temporelle par rapport �a d�autres	 Ils sont caract�eris�es par leur
iconicit�e	 Une personne
 avec une cigarette dans la bouche
 faisant un geste de plier�d�eplier
le pouce indique qu�elle veut du feu en imitant l�utilisation d�un briquet �cf	 �gure �	�b�	
Il s�agit alors d�un geste kin�etographe �EF���	 Il permet �egalement de repr�esenter le
mouvement du r�ef�erent �a l�aide d�un d�eplacement des mains	 Braffort �Bra��� donne
l�exemple suivant � ��Apr�es le huiti�eme verre
 il titubait �geste� #��	 Le geste permet de
montrer le mouvement qu�il e�ectuait
 la vitesse du geste ajoute le rythme du titubage	

Il est �egalement possible de mimer le rythme d�un �ev�enement avec un geste ryth�
mique �EF���	 Un exemple est le geste de la t�ete accompagnant la phrase ��	 	 	 et il mar�
chait
 marchait
 	 	 	 ��	 Le geste de la t�ete
 ainsi que la voix
 indique le rythme de la marche	

large comme ça à cette hauteur il est là

Fig� �	� � Exemples de gestes mim�etiques�

En�n
 il est possible de mimer la relation spatiale par un geste spatial �EF���	 Montrer
un �ecart entre les deux mains permet de d�e�nir la relation spatiale entre deux objets
repr�esent�es chacun par une main	 Les mains peuvent repr�esenter des objets di��erents

comme par exemple dans le geste accompagnant la phrase ��La voiture est pass�ee �a !ca
�geste� de moi��
 ou bien deux bouts d�un m�eme objet � ��large comme !ca �geste����	 Un
des deux r�ef�erents peut �etre omis
 il est dans ce cas soit implicite ou soit correspondre au
locuteur	 Dans la phrase ���a cette hauteur �geste���
 le r�ef�erent est implicitement le sol	
Le geste du locuteur accompagnant la phrase ��il est l�a �geste��� permet de sp�eci�er la
position relative de l�objet par rapport au locuteur	 Ce geste peut
 par exemple
 signi�er
�a gauche	 Ce geste est en fait �a mi�chemin entre un geste mim�etique consistant �a mimer la
relation spatiale du locuteur �a l�objet et un geste d�eictique de d�esignation d�une position	
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Identiquement au geste spatial
 il est possible de d�e�nir un geste temporel
 d�e�nissant
la relation temporelle entre deux objets	 Cette relation est souvent exprim�ee par rapport
au locuteur	 Il repr�esente le pr�esent
 le pass�e se trouvant derri�ere lui et le futur devant	
Encore plus que le geste spatial
 cette cat�egorie de gestes peut �etre class�ee dans les gestes
de d�esignation	

Gestes d�eictiques Les gestes d�eictiques ou de pointage sont classi��es en trois
groupes selon le contexte	

Les gestes d�eictiques sp�eci�ques sont e�ectu�es lorsque le sujet fait allusion �a un objet
ou �a un lieu en particulier	 Dans la phrase ��il �d�esignation� m�a dit 	 	 	 ��
 le geste de
d�esignation d�une personne est un sp�eci�que puisque le locuteur fait directement r�ef�erence
�a la personne point�ee	 Les gestes d�eictiques g�en�eriques permettent l�identi�cation d�une
classe d�objets en indiquant un de ses repr�esentants	 Montrer un objet en demandant
s�il en reste permet juste de d�e�nir la classe d�objets recherch�ee	 Il est �evident qu�il ne
s�agit pas de l�objet montr�e lui�m�eme	 Avec un geste d�eictique m�etonymique
 l�auteur
du geste r�ef�erence une entit�e li�ee �a l�objet qu�il pointe	 En pointant une photographie de
gratte�ciel
 il peut faire r�ef�erence �a la ville de New York	 Pointer un objet permet aussi
d�indiquer sa fonction
 comme par exemple d�esigner sa t�ete pour indiquer la r�e$exion	

Ekman et Freisen �EF��� Quek �Que���

b�atons �sans correspondance�
id�eographes symboliques mod�elisants
d�eictiques actifs d�eictiques

rythmiques actifs mim�etiques
kin�etographes actifs mim�etiques

spatiaux actifs mim�etiques
pictographes symboliques r�ef�erentiels

Tab� �	� � Comparaison des taxonomies de Ekman et Freisen �EF��� et de
Quek �Que�	��

c� Gestes de battements

Une classe de geste non repr�esent�ee dans la classi�cation de Quek est celle de batte�
ments ou b�atons �EF���	 Ceux�ci marquent
 accentuent et donnent de l�importance �a un
mot ou une phrase du discours	 Ils sont souvent redondants avec l�expression de la voix	
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Wexelblat �Wex��� ajoute la notion de gestes publics et gestes priv�es	 L�ensemble
des gestes que nous avons pr�esent�es dans les sections pr�ec�edentes est de nature publique �
ils apportent un compl�ement d�information au discours
 lorsqu�ils ne le remplacent pas	
Les gestes de battements sont d�avantage d�ordre priv�e	 Ils permettent au locuteur de
s�exprimer sans apporter de sens au discours	 Ils peuvent d�ailleurs facilement �etre sup�
prim�es	

����� S�emiotique ou ergotique�

Dans le contexte d�interaction homme�machine
 le geste s�emiotique semble le plus
appropri�e	 Il s�agit
 dans ce contexte
 de la production d�un message informationnel �a un
syst�eme informatique	 Cependant
 comme le souligneMignot �Mig���
 la distinction entre
la fonction ergotique et la fonction s�emiotique est parfois di�cile	 Dans une application de
��manipulation directe���
 comme celles pr�esent�ees par Pavlovi�c et al	 �PSH��
 SHP	���
ou Mignot �Mig��
 DMV���
 le d�eplacement d�un objet est�il un geste ergotique ou
s�emiotique� Selon que nous nous pla!cons du point de vue de l�utilisateur ou du concepteur

cette opinion est di��erente	 Pour l�utilisateur
 le geste lui permet de manipuler ou d�eplacer
son objet �virtuel�
 il s�agit donc d�un geste ergotique	 Du point de vue du concepteur
du syst�eme
 le geste permet de fournir au syst�eme des informations �des coordonn�ees par
exemple� permettant �a ce dernier de d�eplacer ou modi�er l�objet  il s�agit donc d�un geste
s�emiotique	 Mignot pr�ef�ere une distinction entre communiquer et manipuler	 Elle est �a
rapprocher de la distinction propos�ee par Pouteau et al �PRP���
 entre une logique
de faire
 dans laquelle ��les objets r�eagissent aux op�erations de manipulation��
 et une
logique de faire�faire
 o�u ��l�op�erateur indique �a l�ex�ecutant informatique les op�erations
�a e�ectuer��	

��� Nouvelles interactions homme�machine gestuelles

L�objectif de recherche dans le domaine des interactions homme�machine est de d�e�
velopper des mod�eles
 des concepts
 des outils et des m�ethodes pour r�ealiser des syst�emes
qui r�epondent aux besoins et aux aptitudes des utilisateurs	 Une des aptitudes des uti�
lisateurs est l�emploi des gestes selon les modes pr�ecis�es �a la section pr�ec�edente	 Nous
pr�esentons ici l�utilisation et la cr�eation d�applications gestuelles	

Dans un premier temps
 une �etude de l�utilisabilit�e du geste est propos�ee
 elle s�appuie
principalement sur les interacions multimodales et des exp�erimentations de type Magi�
cien d�Oz	 Un ensemble d�exemples de syst�emes utilisant les gestes comme interaction
est propos�e dans trois cat�egories � reconnaissance de la langue des signes
 gestes dans le
domaine de la r�ealit�e virtuelle et dans celui de la r�ealit�e augment�ee	

�� Dans un syst�eme de manipulation directe
 l�utilisateur contr�ole directement les objets
 ceuxci �etant
souvent des m�etaphores d�objets physiques tels le bureau et les �chiers� Ce type de manipulation a �et�e
cr�e�e par le Xerox Alto et popularis�e par les interfaces du Apple Macintosh et de Microsoft Windows�
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����� Utilisabilit�e des gestes dans les interactions homme�machine

Avant de consid�erer les techniques permettant la reconnaissance de gestes
 il convient

dans un premier temps
 d��etudier l�utilisabilit�e des gestes dans des syst�emes informa�
tiques	 Cette �etude permet de v�eri�er si
 lorsqu�une telle interaction est disponible dans
un syst�eme
 elle est r�eellement employ�ee par les utilisateurs
 et si elle apporte une am�e�
lioration par rapport aux interactions classiques	 L�absence d�am�elioration et d�emploi
entra��nerait alors l�abandon du domaine	

Les �etudes
 que nous citons ici
 s�appuient sur des interactions multimodales et sur
des exp�erimentations de type Magicien d�Oz	 D�e�nissons dans un premier temps ces deux
concepts	

��Put that 			�� ��there��
��Prends !ca 			�� ��mets le ici��

Fig� �	� � Interactions multimodales dans le syst
eme �� Put that there �� de
Bolt �Bol���� �extrait de �LZG���� d�apr
es �Bol����

Interactions multimodales � Le concept d�interaction multimodale r�ef�ere aux
��canaux sensoriels de l��etre humain�� �Cae���	 Pour Dauchy et al �DMV���
 l�id�ee est de
proposer �a l�utilisateur un large �eventail de moyens de communication selon ses besoins	
Un syst�eme informatique multimodal est capable de communiquer avec ses utilisateurs en
respectant les modalit�es de la communication humaine	 Cette communication s�e�ectue
par la vision �voir l�utilisateur et lui a�cher des informations�
 par la parole �entendue
et produite� et par le geste �mouvement
 d�esignation
 �ecriture et dessin�	 Ces syst�emes
doivent �etre �equip�es du mat�eriel et des logiciels adapt�es �a l�acquisition
 �a la restitution et
�a la compr�ehension des �enonc�es multimodaux	 Ainsi
 une station �a caract�ere multimodal
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doit �etre pourvue de microphones pour la reconnaissance de la parole
 de cam�eras et de
gants num�eriques pour l�acquisition des mouvements et des gestes
 de palettes graphiques
et de scanner pour la compr�ehension de l��ecriture
 de haut�parleurs et de synth�etiseurs de
vocaux pour la production de sons
 de musiques et de message vocaux
 de moniteurs
 pro�
jecteurs et lunettes sp�eciales pour la visualisation de graphiques
 images naturelles ou de
synth�ese	 Un bon exemple de syst�eme multimodal est le syst�eme ��Put that there��
 d�eve�
lopp�e par Bolt �Bol���	 Il a �et�e le premier �a proposer un syst�eme dans lequel l�utilisateur
pouvait utiliser conjointement la parole et les gestes de d�esignation pour commander des
�ev�enements de manipulation d�objets graphiques sur un �ecran g�eant	

Fig� �	� � Environnement physique de la technique du magicien d�Oz� Par le
biais de microphones et de cam�eras� le comportement d�un utilisateur  a� face au sys�
t�eme est �etudi�e� Les fonctions manquantes du syst�eme sont simul�ees par un comp�ere b��
�d�apr
es �Hau����

Magicien d�Oz � La technique du Magicien d�Oz �� consiste �a �etudier
 par le biais
de microphones et de cam�eras
 le comportement d�un utilisateur face au syst�eme	 Les
fonctions manquantes du syst�eme sont simul�ees par un comp�ere	 La �gure �	� pr�esente la
disposition physique du Magicien d�Oz	 L�enregistrement vid�eo et sonore de l�utilisateur

�� ��Mets �ca ici�� ou ��Prends �ca ��� metsle ici��
��� Oz Wizard
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ainsi que les �ev�enements informatiques permettent ensuite aux concepteurs du syst�eme

aux psychologues et aux ergonomes d��etudier les probl�emes auxquels l�utilisateur a �et�e
confront�e	 Dans les exp�erimentations suivantes
 elles permettront d��etudier l�utilisation
des gestes et de r�epondre aux questions �

� le geste est�il utilis�e�
� dans quelle situation l�est�il�
� quel type de geste est utilis�e�
� quel lien existe�t�il entre le geste et la parole�
� 	 	 	

Exp�erimentations � Hauptmann et al �HMS��
 Hau��� ont �evalu�e l�e�cacit�e des
gestes pour manipuler des objets graphiques	 La technique du Magicien d�Oz a �et�e utilis�ee
pour observer les utilisateurs devant manipuler un cube pour le faire correspondre �a un
mod�ele en utilisant la voix et�ou le geste	 Cette �etude apporte des r�esultats int�eressants
sur la coop�eration des modalit�es mais surtout sur l�utilisation des mains comme moyen de
manipulation d�objets informatiques	 Ainsi
 nous apprenons que les utilisateurs r�ealisent
des gestes avec deux ou trois doigts	 Les gestes se font dans les trois dimensions	 Une
autre �etude
 r�ealis�ee par Dauchy �DMV��� montre que la r�ealisation de t�aches complexes

comme par exemple une rotation ou la combinaison rotation�d�eplacement
 ont tendance �a
�etre multimodales	 La parole est utilis�ee pour nommer l�action et les gestes pour sp�eci�er
les param�etres	 Dans les autres cas
 la parole et le geste sont souvent redondants et seul
l�un des deux modes est su�sant	 Le geste est souvent porteur de la commande tandis
que la parole n�est que commentaire	 Il appara��t que les utilisateurs pr�ef�erent des gestes
simples et rapides plut�ot que des commandes multimodales complexes pour les t�aches
simples # Il est en e�et souvent plus facile d�ex�ecuter une manipulation que d��enoncer les
op�erations oralement	

����� Utilisation de gestes

Trois principales cat�egories d�applications pro�tent des d�ebuts de la reconnaissance
de gestes	 La reconnaissance des langues des signes est un domaine important de la re�
connaissance des gestes
 comme en t�emoigne le grand nombre d�articles qui y sont consa�
cr�es lors du colloque sur le gestes � ��Gesture Workshop�� de mars ���� �a Gif�sur�Yvette
�BGG	���	 Deux autres courants de l�interaction homme�machine utilisent des langues
de commandes gestuelles � la r�ealit�e virtuelle et la r�ealit�e augment�ee	

Dans cette section
 nous pr�esentons quelques syst�emes de reconnaissance de gestes de
la langue des signes	 Les p�eriph�eriques utilis�es par ces syst�emes sont aussi bien les gants
num�eriques que la vision par ordinateur	 Cependant
 comme nous le verrons
 les syst�emes
reconnaissant le plus grand nombre de signes de la langue des signes sont ceux utilisant
les gants num�eriques	 Braffort �Bra��� ar�ef�erenc�e �� syst�emes de reconnaissance de la
langue des signes
 parmi lesquels ��% utilisent des gants num�eriques	
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Nous nous int�eressons ensuite �a la r�ealit�e virtuelle
 et plus particuli�ere �a l�utilisation
des gestes pour la r�ealit�e virtuelle	 Les syst�emes de r�ealit�e virtuelle plongent les utilisateurs
dans un environnement �D virtuel	 Celui�ci peut �etre �educatif
 pour mod�eliser des ph�e�
nom�enes physiques �la description de mol�ecules chimiques� ou reproduire des lieux ayant
exist�es �tel que le palais de Ramses II�	 N�ecessitant une interaction �D
 ces syst�emes uti�
lisent principalement les gants num�eriques	 Les interfaces ��sans �l�� sont peu r�epandus
dans ce domaine puisque bien souvent l�utilisateur porte
 en plus du gant num�erique
 un
casque de vision �D	

La r�ealit�e augment�ee est la derni�ere cat�egorie pr�esent�ee ici	 Elle vise
 selon Mackay
�a ��fusionner le monde physique r�eel et le monde �electronique et informatis�e�����Mac���	
Selon les applications et la volont�e de construire une interface non�intrusive
 ces syst�emes
utilisent aussi bien les gants num�eriques que la vision par ordinateur	

a� Reconnaissance de langues des signes

L�importance de la langue des signes
 par rapport aux autres types d�interactions

est sa richesse et la pr�ecision de son sens	 Selon Edwards �Edw���
 deux motivations
principales existent pour l��etude des langues des signes	 La premi�ere est une consid�eration
pratique � dans de nombreux cas
 la reconnaissance automatique de langues des signes est
un apport important pour la communaut�e des sourds�muets	 Un syst�eme de conversion
signes�paroles permettrait �a des signeurs de discuter avec des non signeurs ou bien de
proposer des ��t�el�ephones de la langue des signes�� tel celui �etudi�e par les laboratoires
d�Hitachi �Ohk���	 L��etude de la langue des signes est e�ectu�ee aussi bien dans le
domaine de la reconnaissance que de la g�en�eration �BGG	���	 Une seconde application
est la cr�eation de documents en langue des signes	 Les documents compos�es de signes
sont
 pour Edwards
 davantage lisibles pour les signeurs puisqu�ils sont �ecrits dans la
premi�ere langue alors que les textes sont plus naturels pour les langues parl�ees	 La seconde
raison est la proposition d�une structure d�entr�ee gestuelle	 Une troisi�eme consid�eration

non mentionn�ee par Edwards
 est l��etude linguistique de la langue �Cux���	

b� Gestes en r�ealit�e virtuelle

La r�ealit�e virtuelle plonge l�utilisateur dans un nouveau monde o�u les objets sont
�electroniques mais les actions r�eelles	 La �gure �	� montre un exemple de r�ealit�e virtuelle	
L�utilisateur e�ectue une action physique �p�edaler� et r�eelle sur des objets virtuels	 Le
d�ecor projet�e dans le casque de visualisation est enti�erement g�en�er�e par des images de
synth�ese	 Les p�eriph�eriques classiques de la r�ealit�e virtuelle sont le gant num�erique et des
lunettes de projection	 Ceux�ci sont pr�esent�es par les �gures �	� et �	�� ��	

��� La d�e�nition de Mackay est ��linking real and virtual worls��
��� la �gure se trouve �a la page �	
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Fig� �	� � Exemple de r�ealit�e augment�ee� L�utilisateur e�ectue une action physique
r�eelle cependant le d�ecor� projet�e dans le casque� est g�en�er�e par des images de synth�ese�
�extrait de �Kru����

�a� �b�

Fig� �	� � P�eriph�eriques pour la r�ealit�e augment�ee�  a� photographie d�un casque
de projection� b� Dispositifs complets sur un utilisateur � gants et lunettes �extrait de

�Kru����� Le sch�ema et une photographie d�un gant num�erique sont propos�es par la ��
gure ���� page �	�
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Les applications principales de la r�ealit�e virtuelle sont les applications de simulation	
Le syst�eme Cave�� est certainement l�environnement de r�ealit�e virtuelle le plus connu
�CNSD���	 Rheingold �Rhe��� d�e�nit ces environnements dans lesquels une personne est
��entour�ee par une repr�esentation tri�dimensionnelle
 g�en�er�ee par ordinateur
 et est capable
de se d�eplacer dans un monde virtuel et le d�ecouvrir sous di��erents angles
 l�atteindre de
l�int�erieur
 le saisir et le redimensionner	����

Un autre exemple est MDScope
 une application propos�ee par Sharma et al �SHP	��

PSH���	 Elle fournit un environnement pour la simulation et la visualisation de compos�es
biomol�eculaires en biologie structurelle	 Ce syst�eme utilise la double�modalit�e
 geste et
parole
 pour le contr�ole des mol�ecules	

c� Gestes en r�ealit�e augment�ee

La r�ealit�e augment�ee ou r�ealit�e informatis�ee
 pour sa part
 laisse l�utilisateur dans un
monde physique dans lequel les actions peuvent �etre virtuelles �WMG���	 Ce concept est
issu de la constatation que les ordinateurs fournissent des fonctionnalit�es tr�es int�eressantes
telles que la capacit�e de reproduire
 de correction automatique ou de traduction automa�
tique	 Mais la manipulation de ces objets �electroniques est limit�ee par les p�eriph�eriques
d�entr�ee	 La manipulation des objets physiques pro�te
 pour sa part
 de notre habilet�e
et de notre habitude �B�er���	 Nos mains nous permettent des manipulations di�cilement
reproductibles avec un syst�eme informatique	 Cette double constatation a introduit le
concept de r�ealit�e augment�ee qui ��m�elange le syst�eme �electronique dans le monde phy�
sique plut�ot que de tenter de le remplacer���� �Mac���	 Pour Mackay �Mac���
 un sys�
t�eme de r�ealit�e augment�ee permet le ��m�elange des deux mondes��	 La r�ealit�e augment�ee
est l�enrichissement par une r�ealit�e virtuelle du monde r�eel �FMS���	

Il existe trois m�ethodes non exclusives
 pour r�ealiser une application de r�ealit�e aug�
ment�ee �Mac��
 Mac��� �

augmenter l�utilisateur � celui�ci porte des appareils sp�eciaux tel qu�un
casque de r�ealit�e augment�ee ou un gant num�erique	

augmenter les objets � dans cette m�ethode
 des dispositifs
 tels que des
capteurs
 sont incorpor�es dans l�objet	

augmenter l�environnement � il dispose de capteurs ind�ependants permet�
tant la projection et la capture des objets et des utilisateurs	

���Cave est l�acronyme r�ecursif de ��Cave Automatic Virtual Environment��
�	� ��surronded by a threedimensional computergenerated representation
 and is able to move around

in the virtual world
 to reach into it
 grab it
 and reshape it���
��� ��merge electronic systems into the physical world instead of attempting to replace them��
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�a� �b�

Fig� �	�� � Maintenance d�une imprimante avec le syst
eme de r�ealit�e aug
ment�ee Karma� L�utilisateur voit les manipulations �a e�ectuer  a� et les pi�eces internes
de l�imprimante b�� �extrait de �FMS����

Augmenter l�utilisateur � le syst�eme Karma�� �FMS��� propose d�augmenter
l�utilisateur pour la maintenance d�imprimantes	 L�utilisateur est �equip�e de lunettes sp�e�
ciales dans lesquelles il voit le monde r�eel sur lequel sont superpos�es des objets virtuels	
La �gure �	�� pr�esente la vision que l�utilisateur a de la sc�ene	 Les $�eches superpos�ees
�a l�image permettent �a l�utilisateur de conna��tre les manipulations �a e�ectuer �cf	 ��
gure �	��a� et a�che les pi�eces internes de l�imprimante �cf	 �gure �	��b�	

L�utilisateur de Charade �BBL��� est augment�e d�un gant num�erique reli�e �a une
station de travail pilotant un logiciel de pr�esentation assist�ee par ordinateur	 Ce gant
autorise deux types de manipulations � la premi�ere permet de positionner un pointeur
sur l��ecran correspondant �a la projection de la main  la seconde donne des directives
au syst�eme telles que projeter la diapositive suivante ou lancer la vid�eo	 Le syst�eme a
�et�e cr�e�e de telle sorte que les gestes priv�es
 c�est��a�dire ceux e�ectu�es par le locuteur
pendant sa pr�esentation
 ne trompent pas le syst�eme	 En fait
 les gestes de commande
sont tr�es contraints et ne peuvent �etre r�ealis�es accidentellement	 Ils correspondent �a une
con�guration particuli�ere de la main
 un mouvement au cours duquel la con�guration est
chang�ee en une con�guration �nale	 La �gure �	���b� illustre l�exemple du geste ��chapitre
suivant��	 Le geste de positionnement du pointeur est lui dirig�e vers l��ecran	

Augmenter les objets consiste �a ajouter des composants �electroniques et des logi�
ciels sp�ecialis�es dans les objets	 Weiser parle d�informatique partout ou d�informatique

���Knowledgebased Augmented Reality for Maintenance Assistance
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�a� �b�

Fig� �	�� � Le Syst
eme Charade�  a� L�utilisateur du syst�eme est augment�e d�un gant
num�erique reli�e �a une station de travail pilotant un logiciel de pr�esentation assist�ee par
ordinateur� b� Exemple du geste ��chapitre suivant ��� �d�apr
es �BBL����
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int�egr�ee ��	 Dans cette nouvelle forme d�interaction
 l�informatique est incorpor�ee dans
tous les objets de notre vie ordinaire � tasse
 chaise
 etc	 Des centaines d�ordinateurs se�
ront alors pr�esents dans une pi�ece et communiqueront par r�eseaux locaux ou infra�rouge	
Le projet ��Adaptative House�� �Moz��
 Moz� vise �a cr�eer une maison dans laquelle tous
les composants
 interrupteurs
 lampes
 chau�age
 sont connect�es entre eux et permettent
une prise en charge compl�ete de la maison par l�informatique	 Ce domaine de recherche
n�ayant plus de lien avec la reconnaissance de gestes
 nous n�allons pas plus loin dans
son �etude	

Ordinateur

traitement
d’images

et système de

Document
papier

objet
physique

Document
électronique

projeté

Calculatrice
électronique

projeté

Caméra(s)Vidéo−projecteur

�a�

�b�

�c�

Fig� �	�� � Con�guration du bureau digital� Le bureau physique est enrichi d�objets
et de fonctions �electroniques par l�interm�ediaire d�une cam�era et d�un vid�eo�projecteur�
Ce dernier permet la projection d�objets informatiques sur le bureau tandis que la cam�era
est utilis�ee pour l�acquisition des objets physiques et des gestes r�ealis�es par l�utilisateur�
 a� Sch�ema explicatif �d�apr
es �NW����� b� et  c� vues di��erentes �extraites de �XTS����

��� ubiquitous computing
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Augmenter l�environnement consiste �a ajouter �a l�environnement des capteurs
et des e�ecteurs permettant
 par exemple
 de localiser un utilisateur
 sans l�avoir aug�
ment�e d�un badge actif
 et de lui projeter des informations	 Un exemple d�environnement
d�evelopp�e par Wellner �Wel��a
 Wel��b
 NW��
 Wel��b� est le ��Bureau Num�erique��

ou ��DigitalDesk��	 Le bureau physique est enrichi d�objets et de fonctions �electroniques
par l�interm�ediaire d�une cam�era et d�un vid�eo�projecteur	 Le vid�eo�projecteur permet
la projection d�objets informatiques sur le bureau tandis que la cam�era est utilis�ee pour
l�acquisition des objets physiques et des gestes r�ealis�es par l�utilisateur	 La �gure �	��
montre un sch�ema du syst�eme ainsi que deux vues de celui�ci	

�a� �b�

Fig� �	�� � Deux utilisations du ��Bureau Num�erique ��  a� Addition de chi�res par
��glisser�d�eposer �� sur une calculatrice virtuelle� b� ��Copier�coller �� d�un arbre dessin�e
au crayon �extrait de �Wel��b��

Par l�interm�ediaire d�un ��glisser�d�eposer�� ��
 l�utilisateur peut additionner des chif�
fres inscrits sur une feuille de papier avec une calculatrice informatique projet�ee sur le
bureau physique �cf	 �gure �	��a�	 Il peut �egalement e�ectuer un dessin sur une feuille
de papier �a l�aide d�un crayon physique puis e�ectuer un ��copier�coller�� du dessin phy�
sique sur la feuille �cf	 �gure �	��b� pour �nalement e�acer les deux dessins
 le dessin
r�eel et le dessin virtuel
 avec sa gomme physique	 D�autres bureaux num�eriques ont �et�e
d�evelopp�es pour des applications particuli�eres �Mac��
 Mac��� telle que l��edition de Sto�
ryBoard �MP���
 l�aide �a la gestion de contr�ole a�erien �MFFM���	 Dans le chapitre �
 nous
verrons le tableau magique dans lequel nous avons augment�e un tableau blanc mural	

��� il s�agit d�une op�eration consistant
 dans les interfaces �a manipulation directe
 �a s�electionner un
objet avec la souris
 d�eplacer le pointeur en maintenant le bouton de la souris et �a rel�acher le bouton �a
l�endroit o�u on veut le d�eposer�
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Dans le ��Bureau Num�erique��
 seul le bureau est augment�e	 Si toute la pi�ece est aug�
ment�ee
 nous parlons alors d�environnement interactif	 La pr�esentation des environne�
ments ainsi que le prototype que nous d�eveloppons sont propos�es au chapitre �	

����� D�e�nition de gestes

Apr�es avoir d�e�ni
 dans la section �	�
 le geste d�un point de vue socio�psychologique
et avoir consid�er�e son utilisation dans des cat�egories d�interaction homme�machine
 in�
t�eressons�nous aux gestes d�un point de vue pratique	 Consid�erons le d�eveloppeur d�un
syst�eme utilisant le geste comme moyen de communication et d�e�nissons la notion de
geste	

a� Classes d�utilisation des gestes

Les premi�eres d�e�nitions des gestes peuvent �etre celles de Edwards �Edw���	 Il d�e�nit
trois types de gestes di��erents �

les gestes naturels pour les personnes	 Ils sont g�en�eralement employ�es lors d�interac�
tions entre elles	 Ils pr�esentent un grand int�er�et pour la communication m�ediatis�ee �
	

les gestes synth�etiques utilis�es et sp�ecialement d�e�nis dans des applications de com�
munication homme�machine	 Ils ont parfois �et�e choisis pour leur facilit�e de recon�
naissance au d�etriment du confort d�utilisation	

les gestes pour l�interaction en environnement virtuel correspondent �a des ges�
tes de manipulations d�objets dans une sc�ene virtuelle	 Ils sont naturels dans le sens
o�u ils sont r�ealis�es par les personnes dans la vie quotidienne  cependant
 l�absence
d�objets physiques les classe dans une cat�egorie particuli�ere	

Nous pouvons �egalement ajouter une d�e�nition des gestes pour l�interaction en r�ea�
lit�e augment�ee	 Ces gestes sont une fusion des gestes synth�etiques et des gestes pour
l�interaction en environnement virtuel �

les gestes pour la r�ealit�e augment�ee 	 Ils correspondent �a des gestes de manipula�
tions d�objets dans une sc�ene r�eelle et augment�ee	 Ils sont �a la fois naturels puisqu�ils
sont r�ealis�es par les personnes dans la vie quotidienne mais ils peuvent s�e�ectuer
sur des objets physiques ou des objets virtuels	 De plus
 ils peuvent �etre �egalement
compl�etement synth�etiques
 comme par exemple
 dessiner la lettre C dans le ��Bureau

Num�erique�� pour obtenir la calculatrice virtuelle	

��� Il s�agit d�une communication entre personnes mais o�u l�informatique prend une importance comme
par exemple un suivi automatique de l�intervenant lors d�une vid�eoconf�erence�
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Cette taxonomie est int�eressante car elle permet de d�e�nir un ordre de complexit�e dans
la consid�eration des gestes	 Les gestes naturels sont g�en�eralement ignor�es	 Ils pr�esentent un
int�er�et pour les personnes en communication mais n�en pr�esentent aucun pour le syst�eme	
Dans des applications m�ediatis�ees o�u le syst�eme r�eagit �a certains gestes des utilisateurs

telle que celle pr�esent�ee par Gong et al� �Gon��
 HB��
 HB���
 l�application est alors
une application de r�ealit�e augment�ee	 La cam�era est augment�ee de fonctions permettant
son d�eplacement au travers de commandes gestuelles	

La reconnaissance des gestes synth�etiques est tr�es simple
 les gestes sont choisis pour
�etre facilement discrimin�es	 Ils sont g�en�eralement directement li�es avec le p�eriph�erique et
l�algorithme employ�e �cf	 section ��	

Les gestes pour l�interaction en environnement virtuel sont di�ciles �a reconna��tre
car les classes ne sont pas r�eellement d�e�nies	 Nous nous pla!cons dans un contexte dans
lequel l�utilisateur est libre des gestes qu�il r�ealise	 Les gestes pour la r�ealit�e augment�ee
pr�esentent la m�eme di�cult�e
 mais une di�cult�e suppl�ementaire est la distinction entre
les gestes �a destination du syst�eme et les gestes naturels	 Il convient
 souvent
 de conna��tre
si l�objet manipul�e est r�eel ou virtuel	 S�il est r�eel
 il faut alors le reconna��tre pour v�eri�er
quelles interactions informatiques existent

b� Classes de dynamicit�e

Une seconde classi�cation des gestes concerne leur dynamicit�e	 Huang et al �HP���
distinguent deux cat�egories de gestes � les gestes statiques et les gestes dynamiques	
Harling et Edwards �HE��
 Edw��� proposent une classi�cation plus pr�ecise des gestes
en quatre cat�egories �

� Con�guration statique
 position statique �SPSL��


� Con�guration dynamique
 position statique �DPSL��


� Con�guration statique
 position dynamique �SPDL��


� Con�guration dynamique
 position dynamique �DPDL��


Ils consid�erent les gestes de la langue des signes mais cette classi�cation reste vraie
pour les gestes li�es aux interactions homme�machine	 Cependant
 la distinction entre
con�guration et position n�est pas n�ecessaire	 Il est possible de d�e�nir un �etat de la
main
 �a un instant ti
 par le couple ��position�con�guration��	 Ce couple est en r�ealit�e un
vecteur vti �a n dimensions	 Ces dimensions repr�esentent des mesures de la position ou
de la con�guration	 Ainsi
 un geste peut �etre d�e�ni par l�ensemble des vecteurs vt avec
i � f� � � � Tg	 Cet ensemble de vecteurs est une trajectoire
 param�etr�ee par le temps et
d�e�nie dans l�intervalle I & f�� � � � Tg
 dans l�espace des mesures de v	

La �gure �	�� pr�esente un exemple de deux gestes dans un espace de mesures limit�e �a
trois dimensions	 Ces dimensions peuvent
 par exemple
 �etre la position de la main dans
l�espace et les deux trajectoires correspondre aux gestes ��bonjour�� et ��au revoir��	

��� Respectivement ��static posture� static location�� � ��dynamic posture� static location�� � ��static posture�
dynamic location��
 ��dynamic posture� dynamic location��
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Geste 1 

Geste 2 

Parametre 1 
Parametre 2 

Parametre 3 

�a� �b� �c�

Fig� �	�� � Exemple de trajectoire de deux gestes dans un espace de mesures

a trois dimensions�  a� trajectoire des deux gestes repr�esent�es par les images b� et
 c�� �d�apr
es �Mar��b� et �PSH����
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c� �Etapes de la reconnaissance de gestes

La reconnaissance de gestes est d�ecoup�ee en trois �etapes �Mar��b� �

�	 �etape d�analyse dans laquelle sont calcul�es les param�etres de la main
 c�est��a�
dire la position et la con�guration	 Cette �etape permet la cr�eation de la trajectoire
du geste dans l�espace des mesures	

�	 �etape de reconnaissance  l�analyse spatio�temporelle de la trajectoire permet la
classi�cation de la trajectoire parmi l�ensemble des trajectoires connues du syst�eme	
Un symbole est g�en�er�e pour repr�esenter le geste

�	 �etape d�interpr�etation  il s�agit du dernier niveau	 Elle fait partie de l�applica�
tion utilisant l�interpr�eteur de geste	 Le symbole est utilis�e pour e�ectuer les actions
correspondant au geste	

Analyse

Reconnaissance

Interpr�etation

Trajectoire

Symbole

Fig� �	�� � �Etapes de la reconnaissance de gestes� L��etape d�analyse calcule les
param�etres de la main cr�eant une trajectoire� L�analyse spatio�temporelle de la trajectoire
lors de l��etape de reconnaissance permet la classi�cation de la trajectoire� Cette classe est
d�e�nie par un symbole� L��etape d�interpr�etation e�ectue la correspondance entre le geste
et l�action �a r�ealiser par le syst�eme�



�	 Comment reconna��tre les gestes� ��

� Comment reconna�	tre les gestes


Cette section pr�esente un �etat de l�art des techniques d�analyse de gestes	 Huang et
Pavlovi�c �HP��
 PSH��� d�eterminent quatre classes principales de techniques d�analyse
de gestes �

� les techniques utilisant des gestes de dessins  
� les techniques bas�ees sur des gants  
� les techniques visuelles  
� les autres techniques	

Dans cette �etude
 nous nous int�eressons plus particuli�erement aux techniques visuelles
mais pr�esentons bri�evement les techniques utilisant des tablettes graphiques et des gants
num�eriques	 Les ��autres techniques��
 �etant marginales et bas�ees souvent sur des capteurs
particuliers
 ne sont pas r�epertori�ees ici	

��� Analyse de gestes de dessins

L�approche de reconnaissance de gestes de dessins s�appuie souvent sur l�utilisation
d�une tablette graphique	 Elle mesure la position du stylo et retourne ses coordonn�ees �a
l�ordinateur	 Certaines tablettes graphiques �evolu�ees retournent �egalement une mesure de
la pression exerc�ee sur le stylo	 Dans de nombreux syst�emes de reconnaissance de gestes
de dessins
 le couple tablette�stylo est remplac�e par la souris dans ce cas
 les boutons
de la souris permettent d�augmenter les gestes	 Les �ecrans tactiles sont �egalement des
p�eriph�eriques permettant la reconnaissance de gestes de dessins	

Les gestes r�ealis�es avec ces p�eriph�eriques sont des marques d�e�nissant des commandes
dans di��erentes applications	 Ils ont pour objectifs de remplacer les traditionnels menus

en particulier dans des syst�emes o�u la place est limit�ee pour de telles interfaces comme par
exemple sur les assistants personnels
 PalmPilot c�ou Newton c� ��	 Ils peuvent �egalement
aboutir �a la reconnaissance de textes ou de chi�res �LX���	

Grandma�� est une application d�evelopp�ee par Rubine �Rub��
 Rub���	 Il utilise des
gestes e�ectu�es sur un �ecran tactile pour dessiner
 copier
 d�eplacer ou e�acer des formes
g�eom�etriques	 Une seconde application de Rubine
 nomm�eeGscore permet l��edition de
partitions musicales	

Rubine �Rub��� pr�ecise que l�avantage d�un syst�eme bas�e sur les gestes de dessins
donne la possibilit�e de sp�eci�er en m�eme temps l�objet
 la commande et des param�etres
additionnels	 L�objet est s�electionn�e par le d�ebut du geste
 la forme du geste d�etermine
la commande
 la taille et l�orientation d�eterminent des param�etres de la commande	 Ce�
pendant
 ces gestes restent limit�es �a des mouvements sur un plan	

��� Il s�agit de l�assistant d�evelopp�e par Apple Computer Inc
���Grandma est l�acronyme de ��Gesture Recognizers Automated in a Novel Direct Manipulation Ar�

chitecture��
 c�est�adire ��Syst�eme de reconnaissance automatique de geste dans une nouvelle architecture
�a manipulation directe��
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��� Utilisation de gants num�eriques

Avant de proposer des applications utilisant un gant num�erique
 pr�esentons bri�evement
son fonctionnement	 Des �bres optiques plac�ees sur chaque doigt permettent de mesurer
les angles de deux $exions des doigts	 L�intensit�e du signal lumineux envoy�e dans la �bre
et son intensit�e au bout du doigt permettent de d�eterminer ces angles	 De plus
 un cap�
teur de position et d�orientation de la main est ajout�e	 Il est compos�e de deux modules	
Le premier
 l��emetteur
 est positionn�e dans un endroit �xe et �emet trois champs �electro�
magn�etiques orient�es	 Le second
 le r�ecepteur
 est �x�e sur le gant	 La r�eception de ces
champs magn�etiques produit trois courants induits dont les valeurs sont proportionnelles
�a la position et l�orientation du r�ecepteur par rapport �a l��emetteur	 L�un des gants le
plus utilis�e est le DataGlove c� ��	 Le mot dataglove est souvent utilis�e pour d�esigner un
gant num�erique	 Ce gant est illustr�e par la �gure �	��	

Capteur �D

Cable de �bre optique

Gant

Fig� �	�� � Gant num�erique DataGlove de la soci�et�e VPL �extrait de �Bra��� et

�MHO����

Depuis longtemps
 Huang et Pavlovi�c �HP��� l�estiment �a la �n des ann�ees ����
 le
gant num�erique permet la reconnaissance de gestes pour di��erentes applications	 Une des
applications privil�egi�ees est la reconnaissance des signes	 Braffort �Bra��� a identi��e ��
syst�emes di��erents utilisant un gant num�erique	 Comme nous l�avons vu pr�ec�edemment �a
la section �	�	�
 les gestes de la langue des signes ont une richesse et une impr�ecision	 Un
syst�eme de reconnaissance de ces gestes des signes doit �egalement n�ecessiter une richesse
et une pr�ecision
 de quelques degr�es
 que peut lui apporter un gant num�erique	 Glove�Talk

��� de la soci�et�e vpl
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est le premier syst�eme de reconnaissance de signes	 Fels et Hinton �FH��� y utilisent
un ensemble de cinq r�eseaux de neurones pour traduire un vocabulaire de ��� mots	 La
traduction est alors �enonc�ee par un synth�etiseur vocal	

Le syst�eme Charade �BBL���
 propos�e par Baudel et Beaudouin�Lafon
 utilise des
gestes e�ectu�es avec un gant num�erique pour contr�oler une pr�esentation assist�ee par ordi�
nateur	 Le syst�eme fonctionne en temps r�eel et est capable de reconna��tre �� commandes	
Toutes les commandes sont constitu�ees de trois phases � une con�guration de la main au
d�ebut du geste
 la direction du mouvement et la con�guration de la main �a la �n du geste	
Cette application est �egalement un exemple r�eussi de r�ealit�e augment�ee	 Elle est d�ecrite
plus pr�ecis�ement �a la section �	�	

Le syst�eme
 d�evelopp�e par Morita
 Hsahimoto et Ohteru �MHO���
 permet la
reconnaissance des gestes e�ectu�es par un chef d�orchestre	 Un gant num�erique est utilis�e
pour la main gauche et la baguette de direction est �equip�ee d�une lumi�ere infra�rouge	 Une
cam�era
 �equip�ee d�un �ltre infra�rouge et positionn�ee face au chef d�orchestre
 d�etecte le
mouvement de la baguette	 La fusion de la reconnaissance du geste de la main gauche et
du mouvement de la baguette pilote un synth�etiseur Midi simulant ainsi l�interaction du
chef d�orchestre avec son orchestre	

Tung et Kak �TK��� proposent un syst�eme de programmation automatique de ro�
bots par observation d�un op�erateur	 Ce dernier e�ectue une op�eration d�assemblage
 le
syst�eme apprend le geste de l�utilisateur et le reproduit	

Onishi et al �OTK��� utilisent seulement un ensemble de capteurs Promoth�eus c� at�
tach�es aux extr�emit�es des doigts et �a la paume	 Un r�eseau de neurones r�ecurrent permet la
reconnaissance de gestes pour la manipulation d�objets graphiques	 Les gestes consid�er�es
sont des gestes pour la rotation
 la translation
 l�agrandissement et le r�etr�ecissement pour
lesquels seule la position spatiale de la main est n�ecessaire	

��� Reconnaissance visuelle de gestes

L�analyse de gestes en vision par ordinateur est la solution technique la plus naturelle	
Elle lib�ere l�utilisateur de l�emploi de p�eriph�eriques
 tels le gant num�erique ou le stylo
 et
s�appuie sur la technique par laquelle nous
 humains
 percevons les gestes	 Cette solution
est la plus di�cile �a mettre en oeuvre compte�tenu des limitations actuelles en vision par
ordinateur	 Cependant
 des solutions sont apport�ees en admettant des restrictions telle
que l�utilisation de marqueurs �passifs ou actifs�
 des fonds uniformes ou en d�e�nissant
un vocabulaire r�eduit de gestes	

Ces solutions sont souvent bas�ees sur le mod�ele ��pipeline�� classique en vision par
ordinateur �KS��� �

�	 acquisition
�	 segmentation
�	 extraction de caract�eristiques
�	 classi�cation
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Lors de la premi�ere �etape d�acquisition
 les images prises par la cam�era sont digi�
talis�ees et pr�epar�ees pour les traitements ult�erieurs	 Cette pr�eparation peut �egalement
inclure un changement de codage du format des images
 comme le propose Lyons et
Pelletier �LP���	 La seconde �etape s�epare la r�egion de l�image contenant la main du
fond	 La troisi�eme �etape extrait des caract�eristiques de la r�egion segment�ee permettant
la di��erenciation des gestes consid�er�es	 En�n
 la classi�cation est e�ectu�ee	 Pavlovi�c
et al �PSH��� repr�esentent un syst�eme d�interpr�etation de gestes par le sch�ema de la
�gure �	��	 La grammaire permet de re$�eter la syntaxe des commandes gestuelles mais
�egalement le lien avec d�autres types de modalit�es telle que la parole	

Kohler �KS��� a identi��e �� syst�emes de reconnaissance visuelle de gestes
 divis�ees
en trois cat�egories �

�	 des marqueurs ou des gants marqu�es  
�	 des mod�eles �D  
�	 l�apparence de l�image	

����� Approches bas�ees sur des marqueurs ou des gants marqu�es

Cette approche permet de simpli�er le probl�eme de d�etection de la con�guration de
la main	 Des marqueurs sont positionn�es sur les extr�emit�es des doigts ou bien des gants
de couleurs sont port�es par l�utilisateur	 Ces marqueurs sont facilement d�etectables dans
les images vid�eos par des algorithmes classiques en vision par ordinateur	

Davis et Shah �DS��
 DS��� utilisent des marques blanches coll�ees sur les doigts	
Les gestes sont ex�ecut�es face �a la cam�era	 Dans chaque image
 les marques sont extraites
en utilisant une segmentation	 Le seuil de la segmentation est d�e�ni automatiquement
en utilisant un histogramme	 Le centre des marques segment�ees est calcul�e	 L�ensemble
de ces centres permet de d�e�nir les vecteurs de direction et la magnitude	 Un geste est
alors mod�elis�e par le n�uplet � � di�mi �i������� o�u di est la direction et mi la magnitude
du mouvement du ie doigt	 Ce vecteur est transform�e en un code de mouvement de �
bits d�eterminant le mouvement de chacun des doigts	 Le iebit est mis �a � si le iedoigt �a
boug�e
 c�est��a�dire si la magnitude du mouvement est sup�erieur �a une valeur pr�ed�e�nie	
La reconnaissance d�un geste est e�ectu�ee par la recherche du code de mouvement dans
une table	

Yachida et Iwai �YI��
 IWYY��� proposent un syst�eme de reconnaissance de langue
des signes en temps r�eel	 Les utilisateurs prennent un gant color�e compos�e de �� parties �
� par doigts
 la paume et le poignet
 la �gure �	��a montre ce gant	 Chaque partie porte
une couleur di��erente
 permettant de facilement les extraire et les di��erencier	 �A partir
de ces zones de couleurs
 quatre caract�eristiques sont calcul�ees �

� l�aire des di��erentes r�egions  
� les vecteurs entre la zone du poignet et les zones des doigts  
� les vecteurs entre la partie haute et la partie basse d�un doigt  
� les vecteurs entre les extr�emit�es des doigts	
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Fig� �	�� � Syst
eme d�interpr�etation de gestes en vision par ordinateur� Les
images des gestes sont acquises par une ou plusieurs cam�eras� Celles�ci sont trait�ees par
l��etape d�analyse dans laquelle les param�etres du mod�ele sont estim�es� A partir des pa�
ram�etres estim�es et de connaissances de haut�niveau telles celles donn�ees par une gram�
maire�� les gestes observ�es sont inf�er�es dans l��etape de reconnaissance� �d�apr
es �PSH����
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�a� �b�

Fig� �	�� � Exemple de gants color�es�  a� Le gant color�e est compos�e de �� parties�
chaque partie �a une couleur di��erente �d�apr
es �YI���� b� seules les jointures de doigts
sont color�ees avec une couleur di��erente par doigt �d�apr
es �Hol����

La reconnaissance est e�ectu�ee avec un arbre de d�ecision	 L�arbre est calcul�e automa�
tiquement �a l�aide d�un algorithme ID�	

Holden �Hol��� utilise �egalement un gant de couleur pour la reconnaissance de la
langue des signes australienne	 Dans ce syst�eme
 seules les jointures de doigts sont co�
lor�ees di��eremment pour chaque doigt
 la �gure �	��b pr�esente ce gant	 Un algorithme
incr�emental permet de reconstruire le mod�ele �D de la main �a partir de la position de la
jointure	 Un syst�eme expert permet la classi�cation des gestes	

����� Approches fond�ees sur un mod�ele �D de la main

La seconde approche utilis�ee pour la reconnaissance est la construction d�un mod�ele
�D de la main	 La reconstruction �D des sc�enes est une technique classique en vision par
ordinateur �Fau���	 La di�cult�e est de faire correspondre le mod�ele avec le contenu de
l�image �ou des images�	 Deux options sont possibles �

� estimation du mod�ele
 puis mise en correspondance du mod�ele sur l�image  

� extraction d��el�ements caract�eristiques �segments de droite
 points� puis estimation
du mod�ele	

Lorsque les param�etres correspondant aux angles des doigts et l�orientation de la main
sont estim�es
 la classi�cation est e�ectu�ee	
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Fig� �	�� � Con�guration d�une main sous deux points de vue� Les doigts sont
mod�elis�es par des cylindres et leur extr�emit�e par des sph�eres� �d�apr
es �RK����

Un syst�eme complet de reconnaissance nomm�e DigitEyes a �et�e construit par Regh et
Kanade �RK���	 Il utilise un mod�ele cin�ematique de la main �a base de cylindres	 La main
est mod�elis�ee par �� formes � � pour chacun des cinq doigts
 ces formes correspondent aux
phalanges
 et une forme pour la paume	 La �gure �	�� montre un tel mod�ele pour une
main sous deux points de vue di��erents	 La cin�ematique de la main est la suivante �

� les quatre doigts ont chacun � degr�es de libert�e ��
 ils sont consid�er�es se
d�eplacer dans un plan avec un degr�e suppl�ementaire pour l�abduction  

� le pouce
 par sa grande dext�erit�e
 est mod�elis�e par � degr�es  
� � param�etres repr�esentent la paume de la main	
� le point d�ancrage �� de chaque doigt dans le plan de la paume	 Ce point

est consid�er�e rigide	

L��etat de la main est alors d�e�ni par un vecteur �a �� coordonn�ees	 L�estimation de
l��etat est calcul�ee par corrections incr�ementales entre chaque image	 Un cycle de correction
est d�e�ni par �

�	 estimation du vecteur d��etat pour l�image suivante  
�	 acquisition de l�image et extraction de lignes correspondant aux doigts  
�	 mesure du vecteur d�erreur entre le mod�ele et les lignes de l�image
�	 mise �a jour du mod�ele par minimisation du vecteur d�erreur	 L�algorithme

de Gauss�Newton est utilis�e pour r�esoudre la minimisation non�lin�eaire
des moindres carr�es	

��� degrees of freedom ou DOF
�	� anchor point
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Nirei et al �NSMO��� pr�esentent un syst�eme dans lequel la main est mod�elis�ee par ��
segments et �� jointures	 Le mod�ele �D est mis en correspondance avec l�image de la main
en minimisant l�erreur du $ot optique et en maximisant le recouvrement entre l�image
et la projection du mod�ele dans l�image	 Cette minimisation et cette maximisation sont
r�esolues par un algorithme g�en�etique	

Le syst�eme Grefit ��
 d�evelopp�e par N�olker et Ritter �NR��
 NR���
 d�etecte les
extr�emit�es des doigts dans des images de niveaux de gris	 La d�etection est e�ectu�ee �a
l�aide d�une s�equence de trois r�eseaux de neurones de type llm��	 Les images sont

dans un premier temps
 cod�ee en utilisant des �ltres de Gabor dans trois orientations et
cinq positions	 Le r�esultat est un vecteur �a �� dimensions	 Les r�eseaux llm permettent
de r�ealiser une correspondance entre le vecteur d�entr�ee �a �� dimensions repr�esentant
l�image et le vecteur de sortie �a deux dimensions repr�esentant la position du doigt	 Les
trois r�eseaux sont hi�erarchiques
 le premier calcule la position d�un doigt sur une image de
taille ��� ��	 Une sous�image de taille ��� �� est extraite
 elle est centr�e sur la position
du doigt	 Le troisi�eme r�eseau calcule la position sur une image de taille �����	 Un nouvel
ensemble de cinq r�eseaux de neurones
 un par doigt
 est entra��n�e pour la transformation
des positions des extr�emit�es des doigts en con�guration de la main en trois dimensions	
Le mod�ele est construit en tenant compte des dimensions et des mouvements possibles
d�une main humaine	 La cin�ematique est invers�ee au moyen de r�eseaux de neurones	 Les
erreurs moyennes entre la position r�eelle des doigts et la position calcul�ee ou reconstruite
sont inf�erieures �a � cm pour les doigts et �

�
cm pour le pouce pour une main de �� cm	

����� Approches fond�ees sur l�apparence visuelle de la main

Une approche �emergente de la vision par ordinateur est fond�ee sur l�apparence des
objets	 Dans ce contexte
 il n�y a pas de mod�ele �D construit comme au paragraphe pr�ec�e�
dent mais un mod�ele constitu�e des apparences possibles de l�objet sous di��erents points
de vue et di��erentes conditions	 Ces mod�eles sont g�en�eralement constitu�es des images
elles�m�emes ou bien de param�etres extraits des images	 Ils peuvent �etre des contours

des moments d�images	 Nous verrons dans le chapitre � un �etat de l�art des approches
fond�ees sur l�apparence visuelle de la main	

����
 Conclusion

Trois approches visuelles pour la reconnaissance existent	 L�approche fond�ee sur des
gants color�es ou des marqueurs pose le probl�eme de contraindre l�utilisateur �a porter des
dispositifs sp�eciaux	 Dans de nombreuses applications
 cette contrainte n�est pas envisa�
geable	 Celles�ci se basent sur la notion ��Viens comme tu es�� �� de Krueger �Kru���

���Gesture REcognition based on FInger Tips
��� Local Linear Mapping network
��� ��Come As You Are��
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dans lesquels l�utilisateur entre dans l�environnement et en sort sans avoir �a se v�etir de
marques ou de gants	

L�approche bas�ee sur un mod�ele �D n�ecessite la construction de la main �a partir
des images	 Cette technique pr�esente deux inconv�enients majeurs	 Il est dans un premier
temps n�ecessaire d�inverser la cin�ematique de la main pour recalculer le mod�ele �D �a
partir de sa projection dans le plan image	 Ce calcul
 malgr�e les am�eliorations apport�ees
pour le r�eduire �NR���
 est souvent long	 Le syst�eme DigitEyes fonctionne �a ��Hz
 c�est�
�a�dire un temps de r�eponse de ���ms
 insu�sant pour une application avec un utilisateur	
Pour qu�un syst�eme soit r�eellement utilisable
 il doit avoir un temps de r�eponse inf�erieur
�a ��ms �B�er���	 B�erard parle d���interaction fortement coupl�ee��	 Le second probl�eme est
l�auto�occlusion de la main
 en particulier des doigts
 pouvant entra��ner la construction
d�un mod�ele erron�e et rendant la reconnaissance di�cile ou impossible	 Cette occlusion
peut �etre supprim�ee par l�utilisation de plusieurs cam�eras impliquant alors la mise en
correspondance des images r�esultantes	

L�approche fond�ee sur l�apparence semble �etre la technique la plus ad�equate	 Elle est
fond�ee sur un apprentissage par l�exemple d�images de la main dans les con�gurations
utiles pour l�application	 De ces images est extrait un ensemble de caract�eristiques per�
mettant la repr�esentation de cette con�guration	 Contrairement �a l�approche bas�ee sur
une mod�elisation �D
 il n�est pas n�ecessaire de faire un apprentissage sur toutes les ap�
parences mais uniquement sur celles intervenant dans l�application	 Ces techniques sont
extr�emement rapides car elles ne n�ecessitent souvent qu�un seul parcours de l�image	 De
plus
 une seule cam�era est n�ecessaire alors que l�approche bas�ee sur un mod�ele �D im�
pose souvent l�utilisation d�au moins une cam�era suppl�ementaire permettant de lever les
ambigu��t�es	

� Synth�ese du chapitre

Dans ce chapitre
 nous nous sommes int�eress�es �a la conception de syst�eme d�interaction
homme�machine gestuelle	 Nous avons d�e�ni la communication gestuelle d�un point de
vue psychologique et anthropologique	 Parmi les trois fonctionnalit�es du canal gestuel
propos�ees par Cadoz
 nous avons approfondi la d�e�nition du geste s�emiotique qui semble
�etre la fonction la plus int�eressante pour un syst�eme informatique	 Nous avons pr�esent�e et
illustr�e par des exemples chacune des fonctions de la taxonomie du geste s�emiotique	 Les
fonctions s�emiotique et ergotique sont di�cilement distingables	 Elles d�ependent du point
de vue de l�utilisateur ou du concepteur et peuvent �etre rapproch�ees d�une distinction
entre ��faire�� et ��faire�faire��	 Du point de vue d�un concepteur d�interaction gestuelle

il s�agit d�un geste s�emiotique � l�utilisateur demande au syst�eme de r�ealiser une t�ache	
Cette �etude des gestes nous permet de nous interroger sur leur application pour une
interaction homme�machine	

L�objectif de la recherche dans le domaine des interactions homme�machine est le
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d�eveloppement de mod�eles
 de concepts
 d�outils et de m�ethodes pour la r�ealisation de
syst�emes r�epondant aux besoins et aux aptitudes des utilisateurs	 C�est la raison pour
laquelle
 les chercheurs font appel aux ergonomes et aux psychologues	 L�aptitude des uti�
lisateurs dans l�emploi de gestes permet la d�e�nition des mod�eles et concepts d�interaction
gestuelle	 Les �etudes propos�ees dans ce chapitre ont montr�e que l�utilisation des gestes

en particulier dans des applications multimodales
 pr�esente un grand int�er�et pour la faci�
lit�e d�interaction	 Les utilisateurs ont tendance �a e�ectuer des gestes pour les op�erations
de manipulation plut�ot que d��enoncer les op�erations oralement ou par les interfaces clas�
siques ��fen�etres
 ic�ones
 menus
 pointeur�� ��	 Les trois principales cat�egories d�applications
pro�tant des d�ebuts de la reconnaissance de gestes sont propos�ees	

Un domaine important est la reconnaissance de la langue des signes	 Elle pr�esente une
triple motivation	 D�un point de vue pratique
 elle apporte une aide pour la communaut�e
des sourds�muets en permettant la cr�eation de syst�emes de conversion automatique de
la langue	 Dans un deuxi�eme temps
 elle permet l��etude de la langue des signes au sens
linguistique	 La troisi�eme est que d�un point de vue scienti�que
 la langue des signes est
riche et pr�ecise
 elle est compos�ee d�un vocabulaire et d�une grammaire �Cux���	 De plus

elle est universelle �a un pays
 elle permet donc une comparaison plus facile des techniques
de reconnaissance sur un vocabulaire commun	 Seules les modes d�acquisition peuvent
alors changer	

En interaction homme�machine
 deux courants utilisent une interaction gestuelle � la
r�ealit�e virtuelle et la r�ealit�e augment�ee	 La r�ealit�e virtuelle plonge l�utilisateur dans un
monde virtuel dans lequel il e�ectue des gestes r�eels sur des objets virtuels	 La r�ealit�e
augment�ee laisse l�utilisateur dans le monde physique	 Dans cette r�ealit�e
 l�utilisateur
peut �etre augment�e par un gant num�erique
 comme dans l�application Charade �BBL���

pour interagir avec le syst�eme informatique par des gestes synth�etiques	 L�environnement
peut �egalement �etre augment�e et les objets physiques supportent alors des fonctions in�
formatiques ou bien des objets informatiques sont fusionn�es �a l�environnement
 comme
c�est le cas dans le Bureau Num�erique de Wellner �Wel��a
 Wel��b
 NW��
 Wel��b�	

Un geste
 du point de vue du concepteur
 peut �etre vu selon di��erentes cat�egories	 Il
est possible
 dans un premier temps
 de distinguer les gestes statiques et les gestes dy�
namiques	 Les gestes statiques ne n�ecessitent que l��etude de la con�guration de la main
�a un instant donn�e tandis que les gestes dynamiques impliquent l��etude sur un temps
born�e	 Il est �egalement possible de distinguer le mouvement de la main du mouvement
des doigt et faire une opposition entre con�guration et position	 Nous pr�ef�erons d�e�nir
un geste par le changement de con�gurations statiques dans le temps	 Ce geste statique
est alors repr�esent�e �a la fois par la con�guration et la position	 Math�ematiquement
 nous
d�e�nissons un geste comme une courbe param�etr�ee par le temps dans un espace repr�e�
sentant l�ensemble des gestes statiques possibles	 Un geste statique est alors un vecteur
de mesures de param�etres repr�esentant la position et la con�guration de la main	 Nous

��� ��Windows� Icons� Menus� Pointing device�� ou wimp
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proposons de d�ecomposer la reconnaissance et l�interpr�etation des gestes en trois parties �
analyse
 reconnaissance et interpr�etation	 L��etape d�analyse calcule les param�etres de la
main cr�eant une trajectoire	 L�analyse spatio�temporelle de la trajectoire lors de l��etape
de reconnaissance permet la classi�cation de la trajectoire	 Cette classe est d�e�nie par un
symbole	 L��etape d�interpr�etation e�ectue la correspondance entre le geste et l�action �a
r�ealiser par le syst�eme	

Apr�es l��etude du geste et sa d�e�nition d�un point de vue concepteur de syst�emes �a
communication gestuelle
 il convient de choisir une m�ethode de reconnaissance des gestes	
La reconnaissance est intimement li�ee �a la nature de ce syst�eme
 nous avons donc pr�e�
sent�e trois classes de techniques que nous avons illustr�ees d�exemples	 L�approche de
reconnaissance de gestes de dessins s�appuie sur l�utilisation d�un p�eriph�erique four�
nissant des coordonn�ees en deux dimensions	 Ce p�eriph�erique est souvent une tablette
graphique
 cependant des �ecrans tactiles ou
 plus simplement
 la souris peuvent �etre utili�
s�es	 La technique bas�ee sur des gants num�eriques permet d�obtenir des mesures pr�ecises
sur la position des doigts	 Cette technique sou�re cependant du lien de l�utilisateur �a la
machine par un c�able	 Elle est avantageuse lorsque l�utilisateur n�est pas cens�e se d�epla�
cer
 comme par exemple dans les syst�emes de r�ealit�e virtuelle o�u
 bien souvent
 c�est le
d�ecor qui se d�eplace	 Dans de nombreuses applications
 cette contrainte n�est pas pos�
sible	 La vision par ordinateur permet de lib�erer l�utilisateur de ce lien	 Les syst�emes
utilisant ces cam�eras permettent soit de reconstruire le mod�ele �D de l�objet observ�e
�Roh��� soit d�e�ectuer des correspondances entre images ou param�etres d�images	 Cette
derni�ere technique est appel�ee ��vision par apparence��	 Elle nous semble plus judicieuse
car
 contrairement �a l�approche bas�ee sur des mod�eles �D
 il n�est pas n�ecessaire de mo�
d�eliser la main
 les algorithmes sont plus rapides car aucune inversion de la cin�ematique
n�est n�ecessaire	

Dans la suite de ce manuscrit
 nous �etudions les trois �etapes de la reconnaissance et
de l�interpr�etation des gestes	 Dans un premier temps
 au chapitre �
 nous proposons
l�analyse
 s�appuyant sur la vision par apparence	 Nous pr�esentons des techniques per�
mettant l�extraction de la position et de la con�guration	 Avant de voir la seconde �etape
de reconnaissance
 nous proposons
 au chapitre �
 une �etape de classi�cation des con��
gurations de mains	 Celle�ci permet la reconnaissance des gestes statiques	 L��etape de
reconnaissance de gestes dynamiques est �etudi�ee au chapitre � �a travers trois techniques �
automates d��etats �nis
 mod�eles de Markov cach�es et une technique originale de recon�
naissance statistique	 En�n
 l��etape d�interpr�etation est illustr�ee
 dans les chapitres � et
�
 par une application de reconnaissance d�activit�es et de gestes dans un environnement
interactif	



�� Chapitre �	 Une Interaction Homme�Machine gestuelle�

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La Recherche

��Au d�ebut� c�est tellement
compliqu�e� on n�y com�
prend rien� ��

��On peut passer des heures et des heures �a chercher sans rien trouver� Dans ces
moments�l�a� mon papa et ma maman sont dr�olement inquiets et quand ma maman
demande si c��etait une bonne id�ee de faire faire une th�ese au petit c�est moi�� mon
papa ouvre la bouche sans parler� il agite les bras� et il s�en va lire le journal dans
le salon� ��



Chapitre �Etape d�analyse �

Extractions de

Caract�eristiques

Ce chapitre pr�esente l�extraction de caract�eristiques de la main� Nous
appelons caract�eristiques un ensemble de mesures permettant de d�eter�
miner la con�guration de la main et sa position dans l�espace� Nous pro�
posons des techniques permettant l�extraction de ces deux types de carac�
t�eristiques� Dans le cas de l�extraction de caract�eristiques spatiales� nous
nous int�eressons 
a des algorithmes de localisation par segmentation et
par apparence� Nous proposons �egalement une fusion de ces algorithmes
permettant une localisation plus stable�
Deux m�ethodes sont propos�ees pour l�extraction de caract�eristiques de
con�guration� La premi
ere consiste 
a e�ectuer une analyse en compo�
santes principales des images de mains� Elle permet de d�e�nir un sous�
espace propre dans lequel une image de main est repr�esent�ee par un
vecteur� Nous proposons �egalement les discriminants de Fisher comme
une alternative 
a l�analyse en composantes principales� Les invariants
de Hu permettent �egalement la repr�esentation des images de mains par
un vecteur de mesures� Les mesures sont ici les valeurs des sept premiers
invariants� Ils pr�esentent l�avantage d��etre ind�ependants de la position�
orientation et taille de la main dans l�image�
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� Introduction

L�extraction de caract�eristiques d�une image est une des pr�eoccupations de la re�
cherche en vision par ordinateur	 Dans le concept de Marr �Mar���
 la premi�ere �etape
est la production d�une description d�une ou plusieurs images en termes d�attributs
bi�dimensionnels �a partir d�un processus d�extraction de caract�eristiques	 Ce niveau de
repr�esentation est appel�e premi�ere �ebauche �	 Cette premi�ere �ebauche permet la cr�eation
d�une �ebauche �
�D au cours de laquelle des propri�et�es tri�dimensionnelles sont calcu�
l�ees �a partir des attributs de la premi�ere �ebauche	 L��ebauche �
�D permet alors la des�
cription �D de la sc�ene	 Pour Horaud et Monga �HM���
 la premi�ere �ebauche est la
segmentation des images
 il s�agit de la base �a tout syst�eme de vision	 De nombreuses
recherches lui sont consacr�ees
 de la d�etection de contours �a l�extraction de r�egions	 Une
approche plus r�ecente de la vision par ordinateur ne cherche plus �a reconstruire la sc�ene
tri�dimensionnelle pour la reconna��tre
 il s�agit de la vision par apparence	 Dans cette
approche
 les objets sont repr�esent�es par un ensemble de caract�eristiques permettant la
mise en correspondance avec des objets connus	 Parmi ces caract�eristiques
 nous pouvons
citer celles propos�ees dans notre laboratoire �

� points d�int�er�ets �Sch���  
� statistiques de couleurs �SW��
 Col���  
� champs r�eceptifs �Sch��
 Col���  
� d�etecteurs appris �Gua���	

Dans le contexte de la reconnaissance de gestes et d�activit�es
 l�approche d�extraction
de caract�eristiques reste valide	 Cependant deux courants s�opposent	 Le premier consi�
d�ere les gestes ou activit�es dynamiques
 l�extraction des caract�eristiques est spatio�
temporelle	 Elle se fait sur une s�equence compl�ete d�images ou quelques images succes�
sives	 La seconde approche ne consid�ere que les caract�eristiques dans une image	 L�aspect
dynamique du geste est alors uniquement consid�er�e pendant l��etape de reconnaissance

��� Caract�eristiques spatio�temporelles

Bobick et Davis �BD��
 Bob��
 DB��� proposent une repr�esentation spatio�tempo�
relle d�activit�es humaines	 Ils d�e�nissent les ��images d��energie de mouvement�� � et les
��images de l�historique du mouvement�� �	 Les premi�eres
 binaires
 repr�esentent la position
du mouvement dans une s�equence d�images	 Dans les secondes
 les pixels sont des valeurs
correspondant �a l��age du mouvement	 Ils sont calcul�es par un simple remplacement et
un op�erateur d�ecalage	 Si D�x� y� t� est un bool�een indiquant si l�intensit�e lumineuse du
point �x� y� �a l�instant t a chang�e depuis l�instant t� � alors
 les pixels de l�image H de
l�historique du mouvement �a l�instant t sont d�e�nis par �

�� primal sketch
�� ��Motion Energy Motion�� ou mei
�� ��Motion History Image�� ou mhi
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H� �x� y� t� &

�
� si D�x� y� t� & �

max
�
��H� �x� y� t� �� � �

�
sinon

��	��

Dans cette �equation
 � est l��age consid�er�e dans l�historique	 L�historique au point
�x� y� est a�ect�e �a la valeur � si un mouvement est d�etect�e en �x� y�
 c�est��a�dire si
D�x� y� t� & �	 Sinon
 l��age du mouvement augmente et la valeur de H�x� y� t� est d�ecr�e�
ment�ee	 L��age du mouvement en �x� y� est en fait d�etermin�e par �

jH� �x� y� t�� � j ��	��

L�image E d��energie de mouvement est alors d�e�nie par le seuillage de l�image H �a
z�ero
 c�est��a�dire �

E��x� y� t� &
��
i��

D�x� y� t� i� &

�
� si H� �x� y� t� � �
� sinon

��	��

�a�

�b�

�c�
Image � �� ��

Fig� �	� � Exemple d�image d��energie et image de l�historique du mouvement
 a� Images cl�es du geste� b� images d��energie�  c� image de l�historique du mouvement�
�d�apr
es �Bob����

La �gure �	� montre les images d��energie et les images de l�historique du mouvement
d�un geste de la main	 Une description statistique des images est e�ectu�ee avec les sept
moments de Hu �Hu���	 Une action est classi��ee en choisissant le mod�ele d�action qui
minimise la distance de Mahalanobis	
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Cutler etTurk �CT��� proposent l�utilisation du $ot optique pour la reconnaissance
de sept gestes de bras	 Ils consid�erent le fond statique et les changements de luminosit�e
faibles	 Le $ot optique calcul�e entre deux images successives est segment�e en zone par un
algorithme ��K�mean��	 Un ensemble de r�egles permet la reconnaissance des gestes	 Les
r�egles consid�erent le nombre de zones
 la direction du mouvement
 la relation entre les
deux zones et la taille du mouvement	

Chomat �CC��
 Cho��
 CMC��� propose �egalement une approche bas�ee sur une ana�
lyse spatio�temporelle d�une s�equence d�images	 Chaque activit�e est caract�eris�ee par
un histogramme multidimensionnel des projections de voisinages locaux sur une base de
champs r�eceptifs	 Ces histogrammes donnent une estimation de la densit�e de probabilit�e
n�ecessaire �a un processus de reconnaissance bas�e sur une r�egle de Bayes	 Le r�esultat de
la technique est une carte de probabilit�e pour chaque �el�ement d�activit�e �a reconna��tre	
Nous reprenons cette technique dans le chapitre � et l��etendons �a la reconnaissance de
l�activit�e compl�ete	

��� Caract�eristiques dans une seule image

Freeman et Roth �FR��
 FTOK��
 FAB	��� utilisent des histogrammes orient�es
pour caract�eriser une con�guration de main	 Cette description est ind�ependante de la
luminosit�e et de la translation	 Elle s�appuie sur l�orientation des valeurs des pixels
obtenue par le calcul de la direction du gradient d�une image	 L�orientation locale est
fonction de la position �x� y� et de l�intensit�e lumineuse
 I�x� y� en ce point �

��x� y� & tan��
�
I�x� y�� I�x� �� y�
I�x� y�� I�x� y � ��

�
��	��

L�histogramme orient�e est un vecteur �a N coordonn�ees dans lequel la ie coordonn�ee
donne le nombre d�orientations ��x� y�
 o�u ��x� y� compris entre �

���'

N

�
i� �

�

�
et

���'

N

�
i (

�

�

�

N est alors le nombre d�orientations possible pour les directions du gradient	 Ainsi

l�histogramme )�i� est calcul�e par �

)�i� &
X
x�y

�
� si

			��x� y�� ���
N

i
			 � ���

N

� sinon
��	��

La �gure �	� pr�esente un ensemble de con�gurations de main
 les images d�orientation
et les histogrammes orient�es	 La reconnaissance est alors e�ectu�ee par une simple distance
euclidienne entre la con�guration candidate et les con�gurations cibles	 Cette technique
a �et�e utilis�ee dans plusieurs jeux parmi lesquels le tr�es classique ��Caillou� papier� ci�
seaux �� ou RobotHand
 un jeu ressemblant �a un jeu de t�etris	 Dans ces jeux
 le nombre de
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�a�

�b�

�c�

Fig� �	� � Exemple d�histogrammes orient�es�  a� Images d�origine� b� Image
d�orientation�  c� Histogramme orient�es en coordonn�ees polaires� �extrait de �FAB	����

con�gurations est r�eduit et les con�gurations sont tr�es di��erentes les unes des autres �cf	
�gure �	�a�	 Freeman et al �FAB	��� montrent que des gestes di��erents peuvent avoir
des histogrammes orient�es proches	 De plus
 la main doit �etre dominante dans l�image
pour que sa con�guration intervienne majoritairement dans l�histogramme orient�e	

Une autre alternative est la mod�elisation de l�apparence de la main	 Cootes et
Taylor �CT��
 CTCG��� mod�elisent des objets d�eformables par leur contour	 Ce contour
est repr�esent�e par un ensemble de points r�epartis uniform�ement autour de l�objet	 Le
��mod�ele de distribution de points��� est cr�e�e �a partir d�un ensemble de contours du m�eme
objet	 Dans un premier temps
 un alignement aux moindres carr�es des exemples est r�ealis�e
puis une analyse en composantes principales de points est e�ectu�ee	 Le r�esultat est un
contour moyen et un ensemble de vecteurs repr�esentant les principaux modes de variations
autour de la moyenne	 Un nouveau contour est alors approxim�e par �

c & *c ( Pb ��	��

o�u c est un contour repr�esent�e par la concat�enation des coordonn�ees de ses points
 *c
est le contour moyen
 P est la matrice contenant les vecteurs des modes de variation et b
est un vecteur de param�etres du contour	 Le vecteur *c et la matrice P �etant connus
 un
contour c peut �etre approxim�e par le vecteur b
 calcul�e par �

	� ��Point Distribution Model�� ou pdm
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b & P T �c� *c� ��	��

Les exemples de la base d�apprentissage peuvent �etre utilis�es pour d�eterminer la dis�
tribution des vecteurs b pour chaque classe de con�guration
 i
 en terme de sa moyenne
*bi et de sa matrice de covariance Ki	 La classi�cation est alors obtenue en cherchant la
classe minimisant la distance de Mahalanobis �Mar��a
 ATLC��� �

�i & argi max�b� *bi�
TK��

i �b� *bi� ��	��

Heap et Hogg �HH��a
 HH��b� ont �etendu cette approche �a la mod�elisation tri�di�
mensionnelle de la main �a partir d�images �a r�esonance magn�etique �irm�	 Cependant
 le
mod�ele construit n�est pas utilis�e pour la reconnaissance des con�gurations mais seule�
ment pour le suivi	

Dans la suite de ce chapitre
 nous consid�erons les caract�eristiques dans une seule image	
Elles sont d�ecoup�ees en deux types � les caract�eristiques spatiales d�e�nissant la position

l�orientation et la taille de la main dans l�image puis les caract�eristiques repr�esentant sa
con�guration	

� Extraction de Caract�eristiques spatiales � localisa�

tion de la main

La localisation de la main constitue la premi�ere �etape pour extraire ses caract�eris�
tiques	 Nous �etudions
 dans cette section
 deux classes d�algorithmes de localisation � par
segmentation et par apparence	 �A partir de celles�ci
 et pour chacune des techniques
 nous
estimons les caract�eristiques	 En�n
 nous proposons l�utilisation d�un syst�eme multi�
modules adaptatif �CM��
 MDC��� permettant la coop�eration des di��erentes techniques
propos�ees pour obtenir une localisation plus �able et plus robuste	

��� Localisation par segmentation

La segmentation permet de di��erencier les pixels appartenant �a la main des autres	
Nous proposons deux m�ethodes	 La premi�ere utilise le mouvement pour localiser la main	
La seconde s�appuie sur la couleur particuli�ere de la peau	

����� Localisation par di��erence d�images

La technique de di��erence d�images est bien connue en vision par ordinateur
 elle
consiste �a e�ectuer une di��erence pixel �a pixel entre deux images	 La di��erence du pixel
de coordonn�ees �x� y� est �
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D�x� y� &
			I�x� y�� I ��x� y�

			� �x� y ��	��

Dans cette �equation
 I et I � sont deux images
 elles peuvent �etre successives dans une
s�equence ou bien I � peut �etre une image de r�ef�erence	 Nous voyons ces deux possibilit�es
dans la suite	

a� Di��erence d�images successives

Si nous consid�erons la di��erence entre deux images successives dans une s�equence
 le
r�esultat est une image dont les pixels di��erents de z�ero correspondent aux objets ayant
boug�e	 La �gure �	� montre la di��erence entre deux images successives � l�image �	�a �a
l�instant t et �	�b l�image �a l�instant t ( +t	 L�image �	�c est l�image de di��erence

le fond gris correspond �a une valeur de pixel �
 un niveau plus fonc�e correspond �a une
valeur n�egative et un niveau plus clair �a une valeur positive	 L�image �	�d est l�image de
valeur absolue de l�image de di��erence
 le niveau z�ero est blanc et une valeur non nulle
est grise�noire	

�a� �b� �c� �d�

Fig� �	� � Di��erence entre deux images successives� Di��erence entre  a�� l�image
�a l�instant t� et b�� l�image �a l�instant t(+t�  c� est l�image de di��erence� le niveau de
gris correspond �a la valeur �� Un niveau plus fonc�e correspond �a une valeur n�egative et un
niveau plus clair �a une valeur positive� d� est l�image seuill�ee de l�image de di��erence�
le niveau z�ero est blanc et une valeur non nulle est noire�

b� Di��erence avec une image de fond

Il est �egalement possible de faire la di��erence avec une image contenant le fond
 c�est�
�a�dire prise au moment de l�initialisation ou quand aucun objet ne se trouve dans le
champ de la cam�era	 La di��erence permet alors la d�etection des objets apparus
 et en
particulier la main	
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�a� �b� �c� �d�

Fig� �	� � Di��erence d�image avec une image de fond�Di��erence entre  a��
l�image �a l�instant t� et b�� l�image de fond prise �a un moment o�u aucune main ne
se trouvait dans le champ de la cam�era�  c� est l�image de di��erence et d� est l�image
de valeur absolue de l�image de di��erence�

c� Discussion

La di��erence d�image est une technique simple permettant de faire rapidement une
estimation de la position d�un objet en mouvement	 Cette estimation permet de r�e�
duire la zone de recherche d�un autre algorithme	 Cependant
 cette technique impose
des contraintes sur l�environnement �

�	 la cam�era doit �etre �xe sous peine de d�etecter l�image enti�ere comme ob�
jet en mouvement	 Cette contrainte ne pr�esente pas de di�cult�e dans des
applications �xant une r�egion particuli�ere de la sc�ene telle que le ��Bureau

Num�erique�� de Wellner �Wel��a
 Wel��b
 NW��� o�u seul le bureau doit
�etre observ�e	

�	 les sources lumineuses doivent �etre constantes et
 �egalement
 �xes	 Un chan�
gement de luminosit�e
 m�eme local
 entra��ne la d�etection de la zone de chan�
gement comme �etant en mouvement	 Un changement de luminosit�e peut
�etre provoqu�e par l�allumage d�une lampe
 le passage d�un individu cr�eant
une ombre ou le passage d�un nuage	 Le probl�eme est particuli�erement cru�
cial pour la di��erence avec une image de fond
 puisque l�image a �et�e prise
dans des conditions particuli�eres	 Pour �eliminer ce probl�eme
 une mise �a
jour de l�image de fond est n�ecessaire	 La di��erence entre deux images suc�
cessives �etant moins sensible au changement de luminosit�e
 il peut �etre fait
l�hypoth�ese de conservation de l�intensit�e lumineuse �Cho���	

Elle impose �egalement des limitations �

�	 En utilisant la technique de di��erence d�images successives et lorsque le
mouvement est faible
 la zone d�etect�ee est petite et ne contient qu�une
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partie de l�objet que nous cherchions	
�	 Si deux objets sont en mouvement
 un calcul suppl�ementaire est n�ecessaire

pour di��erencier les deux objets	 Il est simple lorsque les objets sont �eloign�es

un calcul de zones connexes est su�sant	 Lorsque les objets sont superpos�es

il faut tenir compte d�autres crit�eres tel que leur texture ou leur couleur	

����� Localisation par couleur

La localisation par couleur est une approche classique dans le domaine de localisation
de visages ou de mains �Bic��
 Ess��
 Mas��
 B�er���	 Elle s�appuie sur la segmentation de
couleur et suppose que celle de l�objet �a segmenter soit discriminante
 c�est��a�dire que
l�entourage ne pr�esente pas la m�eme couleur	 L�objet est localis�e en cherchant la couleur
des pixels la plus proche de celle a priori de l�objet	 Nous cherchons alors les pixels p dont
la probabilit�e de la couleur c�p� est maximale
 sachant que celle de l�objet est mod�elis�ee
par le mod�ele Mcoul	 Cette probabilit�e conditionnelle est not�ee �

P �c�p� j Mcoul� ��	���

Classiquement
 une couleur est mod�elis�ee
 pour chaque pixel de l�image
 par un triplet
de valeurs sur chacun des canaux de couleur rouge
 vert et bleu	 Ce triplet permet de
repr�esenter toutes les luminosit�es d�une m�eme couleur	 Par exemple
 les deux triplets
� ��� � � � � et ���� � ��� repr�esentent la couleur rouge avec une luminosit�e di��erente	
A�n de s�a�ranchir de ce probl�eme
 Schiele et Waibel �SW��� proposent de normaliser
les valeurs du triplet de couleur par la luminosit�e
 nous parlons alors de chrominance �

pr &
pR

pL
pv &

pV

pL
pb &

pB

pL
��	���

Dans cette �equation
 les valeurs pR
 pV et pB sont respectivement les composantes
rouge
 verte et bleue du pixel p	 Les valeurs pr
 pv et pb sont les composantes normalis�ees
par la luminance pL du pixel p d�e�nie par �

pL & pR ( pV ( pB ��	���

Il est �a noter que les trois composantes normalis�ees pr
 pv et pb sont lin�eairement
d�ependantes �

pr ( pv ( pb &
pR ( pV ( pB

pL
& � ��	���

Ainsi
 deux composantes sont su�santes pour repr�esenter la chrominance d�un pixel	
Dans la suite
 la chrominance du pixel p est repr�esent�ee par le couplet de deux des com�
posantes chrominatiques normalis�ees �

�� les valeurs des pixels sont g�en�eralement comprises entre � et ���
 ��� �etant la valeur de saturation�
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c�p� &� pr� pv � ��	���

a� Mod�elisation de la chrominance

Le mod�ele Mcoul de la chrominance de l�objet
 utilis�e dans l��equation �	��
 doit �etre
d�e�ni	 Celui�ci peut �etre calcul�e �a partir d�un �echantillon de pixels E d�apprentissage	
La chrominance de l�objet �a localiser peut �etre repr�esent�ee par deux mod�eles � un histo�
gramme ou un mod�ele gaussien	

Histogramme de chrominance �SB��� Swain et Ballard �SB��� montrent que
l�histogramme de chrominance est un mod�ele �able pour la reconnaissance d�entit�es
color�ees	 Ils exp�erimentent di��erents type d�histogrammes dont ceux cr�e�es �a partir des
composantes rouge et verte normalis�ee	 Ces composantes normalis�ees correspondent �a la
constance de couleur la plus simple	 Une cellule de coordonn�ees �r� v� de l�histogramme �a
deux dimensions hE donne le nombre de pixels de l��echantillon E ayant une chrominance
de composantes rouge r et vert v	 Cet histogramme permet de d�e�nir la probabilit�e de
l��equation �	�� par

p�c�p�jMcoul� &
�

nE
h�c�p�� &

�

nE
h�pr� pv� ��	���

o�u nE est le nombre total de pixels de l�ensemble E	 L�algorithme pour calculer
l�histogramme hE de l��echantillon de pixels E est donn�e par l�algorithme �	�	

Algorithme ��� Algorithme de calcul de l�histogramme de chrominance �a partir de
l��echantillon E

�	 Initialisation

pour tout �r� v�
 cellule de l�histogramme faire
h�r� v� & �

�n pour

�	 Calcul de l�histogramme �a partir de l��echantillon E

pour tout pixel p de l��echantillon E faire
h�pr� pv� & h�pr� pv� ( �

�n pour

Mod�ele gaussien Le mod�ele de la chrominance Mcoul est repr�esent�e par une fonc�
tion de probabilit�e gaussienne f d�e�nie par �



�	 Extraction de Caract�eristiques spatiales � localisation de la main ��

f��x� &
�q

��j,j e
� �

�
��x���������x����T ��	���

Le vecteur �x est la variable al�eatoire �a deux dimensions repr�esentant le couple de
chrominance  la moyenne �	 et la matrice de covariance , sont les param�etres du mod�ele
gaussien	 Ils correspondent aux moments centraux d�ordre � et � de la distribution des
chrominances dans l�ensembleE	 Ces moments sont calcul�es selon les �equations suivantes �

�	 &



	r
	v

�
, &




�r 
rv

rv 
�v

�
��	���

avec

	a & �
N

P
p�E pa


ab & �
N

P
p�E

�
�pa � 	a��pb � 	b�

�
& �

N
�
P

p�E papb � 	a	b�

��	���

Dans ces �equations a et b prennent les valeurs r et v	

b� Discussion

Le premier avantage de cette technique par rapport �a celle de la di��erence d�images
est de limiter les contraintes sur l�environnement �

�	 la cam�era peut �etre en mouvement  
�	 le changement de la luminosit�e est att�enu�e par l�utilisation de la chromi�

nance plut�ot que de la couleur	

Cependant
 cette technique n�ecessite la construction d�un mod�ele �a partir d�un exem�
ple	 De plus
 ce mod�ele est di��erent selon les types d��eclairage	 B�erard �B�er��
 CB���
propose une initialisation automatique	 La d�etection du clignement des paupi�eres fournit
une estimation de la position des yeux	 Cette derni�ere sert de r�ef�erence �a l�extraction
d�un motif de couleur situ�e entre les deux yeux	

St�orring et al �MS��� montrent le changement de chrominance en fonction de celui
de la lumi�ere	 Il est donc possible
 selon ce principe
 de mettre �a jour automatiquement
un mod�ele de couleur en fonction de celle d�un objet �xe dans la sc�ene	 Dans le cadre
de l�environnement intelligent Monica
 il est possible de cr�eer le mod�ele de couleur de
l�utilisateur lorsque celui�ci franchit la porte et en se basant sur la couleur des montants
de porte �Le �	 Elle permet �egalement l�ajout de plusieurs teintes di��erentes repr�esentant
par exemple des couleurs de visages pour des personnes di��erentes ou bien sous di��erents
�eclairages	 Il est �egalement possible d�ajouter une teinte en n�egatif
 permettant de rejeter
des objets tel le fond	
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Le choix entre l�une des deux m�ethodes est moins important
 les mod�eles �etant �equi�
valents � il est possible de transformer une gaussienne en histogramme et vice�versa	 Dans
le cas d�un histogramme compos�e de plusieurs pics
 l��equivalent est alors une m�elange de
gaussiennes �	 L�avantage de l�histogramme lors de la d�etection est la recherche dans un
tableau contrairement �a la gaussienne impliquant un calcul complexe	

��� Localisation par apparence

La localisation par apparence
 et plus g�en�eralement la vision par apparence �Col��

Cho��
 Sch���
 se fonde sur la manifestation visuelle d�un objet capt�ee par une cam�era	
L�espace d�apparence d�un objet est l�ensemble des manifestations de cet objet vu sous
tous les �eclairages et tous les points de vue possibles	 Cette condition ne pouvant �etre
appliqu�ee
 nous utilisons en pratique les manifestations pouvant e�ectivement �etre obser�
v�ees	 Dans cette section
 la localisation par apparence consiste �a comparer la manifestation
dans l�image avec une manifestation �ou un ensemble de manifestations� particuli�ere ou
avec un mod�ele de toutes les manifestations possibles	

����� Corr�elation

La corr�elation est une op�eration de traitement du signal souvent utilis�ee pour compa�
rer deux signaux ou pour calculer leur d�ephasage	 Appliqu�ee �a la vision par ordinateur

la corr�elation mesure la similitude entre deux images de m�eme taille	 Dans un premier
temps
 nous pr�esentons le principe de localisation par corr�elation	 Nous pr�esentons ensuite
l�op�erateur de corr�elation et proposons deux m�ethodes de calcul	 Nous discutons en�n de
probl�emes li�es �a l�utilisation et proposons des solutions	

a� Principe

La corr�elation est une mesure de similitude entre deux images de m�eme taille	 Cette
mesure permet la recherche d�un motif de r�ef�erence dans une image �Mar��
 MC��
 B�er���	
La localisation du motif dans une image s�e�ectue par le parcours de toutes les sous�
images ayant la m�eme taille que le motif	 Pour chaque sous�image
 la mesure de corr�elation
est calcul�ee	 Le motif de r�ef�erence est l�emplacement o�u la mesure a �et�e maximale	 Nous
parlons alors de pic de corr�elation	 La �gure �	� illustre ce principe	

b� Mesures de corr�elation

La mesure de similitude la plus simple �a calculer est la distance euclidienne entre le
motif de r�ef�erence not�e M 
 de taille m� n
 et la partie de l�image I centr�ee �a la position
�i� j� et �egalement de taille m�n	 Cette distance euclidienne est la somme des di��erences

�� mixture of gaussians
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(b)

�a� �c�

Fig� �	� � Localisation par mesure de corr�elation� La mesure de corr�elation entre
les sous�parties de l�image  a� et le motif de r�ef�erence b� permet le calcul d�une carte de
corr�elation  c�� Dans cette carte� plus les pixels sont clairs et plus la similitude est grande�
La recherche du pic de corr�elation� c�est��a�dire la position o�u la mesure de corr�elation
est maximale donne la position du motif de r�ef�erence�

des carr�es et not�ee SSD �	 La similitude est parfaite lorsque la valeur de la mesure SSD
est nulle	 La d�e�nition de cette mesure est �

SSD�i� j� &
m��X
u��

n��X
v��

�
I�i( u� j ( v��M�u� v�

��
��	���

En pratique
 la mesure SSD n�est pas optimale �Mar���	 Elle est en e�et tr�es sensible
aux changements de luminosit�e	 Lorsque la lumi�ere globale change dans la sc�ene
 le niveau
de tous les pixels est �egalement modi��e	 Pour r�esoudre ce probl�eme
 il faut normaliser
la mesure de corr�elation par l��energie du motif et de l�image	 Cette �energie prend en
compte la luminosit�e g�en�erale de l�image	 La formule de la corr�elation normalis�ee est
not�ee NCC � �

NCC�i� j� &

Pm��
u��

Pn��
v�� I�i( u� j ( v�M�u� v�Pm��

u��

Pn��
v�� I

��i( u� j ( v�
Pm��

u��

Pn��
v�� M

��u� v�
��	���

La valeur de corr�elation est comprise entre � et �	 Elle est �egale �a � lorsque le motif
et l�image sont identiques �a un coe�cient de luminosit�e pr�es	

�� SSD est l�abr�eviation de Sum of Squared Di�erence
��NCC est l�abr�eviation de Normalized Cross�Correlation�
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c� Discussion

Nous discutons ici des probl�emes li�es �a l�utilisation de la corr�elation � le choix de
la m�ethode de corr�elation
 l�optimisation du calcul de localisation par r�eduction de la
zone de recherche et les probl�emes dus aux changements d�orientation
 d��echelle et de
d�eformation	

Choix de la m�ethode de corr�elation Nous avons montr�e �Mar��
 MC��
 AG���
que la corr�elation SSD est plus stable en pr�esence de bruits	 Toutefois
 B�erard �B�er���
note que l�utilisation de la corr�elation dans des applications o�u la luminosit�e n�est pas
contr�ol�ee fait pr�ef�erer la corr�elation NCC	 Son prototype
 la fen�etre perceptuelle

montre de tr�es bon r�esultat	 Dans ce prototype
 les mouvements du visage sont captur�es
de mani�ere non intrusive et permettent le contr�ole d�une interface graphique	 Le syst�eme
utilise la corr�elation pour suivre le mouvement du visage en prenant une cible telle que le
sourcil	

R�eduction de la zone de recherche Le calcul de la localisation peut �etre r�eduit
en consid�erant une zone de recherche 
	 Cette notion de zone de recherche s�appuie sur le
suivi de l�objet et non sur la localisation dans une image isol�ee	

Le suivi a pour objectif de d�eterminer la position d�un objet dans chacune des images
de la s�equence vid�eo	 Celui�ci peut �etre e�ectu�e par la localisation dans chacune des images
ind�ependamment les unes des autres  on peut utiliser aussi la connaissance de la posi�
tion dans les images pr�ec�edentes	 Ces positions peuvent �etre utilis�ees de deux mani�eres �
en calculant le d�eplacement maximal qu�e�ectue l�objet entre deux images successives
ou bien en �emettant une pr�ediction sur la prochaine position par rapport aux positions
pr�ec�edentes	

Le d�eplacement maximal entre deux images est d�e�ni en fonction de la taille du motif
m �� et la taille de la zone de recherche t�� �B�er��� �

dmax�t�m� &
t�m

�
��	���

La fr�equence de fonctionnement du suivi est inversement proportionnelle au nombre
de mesures de corr�elation �a e�ectuer �

F �t�m� &
k

�t�m ( ����

La vitesse de d�eplacement maximale Vmax est

�� region of interest �ROI��
��� Nous consid�erons un motif et une zone de recherche carr�es a�n de simpli�er les calculs
 cependant

ceuxci peuvent �etre �etendus au cas g�en�eral�
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Vmax�t�m� & dmax�t�m�F �t�m� & k
t�m

��t�m ( ���

Le choix de la taille de la zone de recherche est donc un compromis entre la vitesse
maximale autoris�ee par le syst�eme de suivi et la vitesse maximale possible de l�objet en
mouvement	 Si nous consid�erons le geste de s�election d�une cible
 la vitesse de la main
en mouvement peut �etre d�etermin�ee par la loi de Fitts �B�er��
 Fit���	 �A partir des
positions pr�ec�edentes
 une pr�ediction sur la suivante peut �etre calcul�ee en utilisant un
�ltre de Kalman �Kal��
 BL��
 WB��� ou par l�algorithme de Condensation �BI��b�	

�� � �� � �� � �	 � �� � �� �

Fig� �	� � Perte de l�objet suivi apr
es la mise 
a jour du motif de corr�elation�
La mise �a jour du motif de corr�elation pose le probl�eme de perte de l�objet suivi� Lors de
la rotation du doigt� le motif de r�ef�erence est de plus en plus approximatif� nous arrivons
alors au cas o�u le motif de r�ef�erence ne correspond plus �a l�objet �a suivre� �d�apr
es �B�er����

Probl�eme du changement d�orientation et d��echelle En th�eorie
 les objets
que nous cherchons �a localiser doivent �etre dans les m�emes conditions d�orientation et
d��echelle	 Cependant
 lorsque la modi�cation est faible
 la mesure de similarit�e reste va�
lable	 Pour de plus grandes rotations
 Darrell et Pentland �DP���
 ainsi que B�erard
�B�er���
 proposent la mise �a jour du motif	 Lorsque le r�esultat de corr�elation est inf�erieur
�a un seuil pr�ed�etermin�e
 un nouveau motif est extrait de l�image �a l�emplacement de la
derni�ere d�etection	 Cette mise �a jour du motif pose le probl�eme de perte de l�objet �a
suivre	 La �gure �	� illustre cette perte sur l�exemple de suivi de l�extr�emit�e du doigt en
rotation	

Il est possible d�utiliser un ensemble de motifs �a di��erentes orientations ou �echelles
�Dev��
 CB���	 Dans le cas du changement d�orientation
 nous consid�erons des motifs de
r�ef�erence pour l�objet dans di��erentes orientations	 La �gure �	� illustre un exemple de
neuf motifs pouvant �etre utilis�es pour la recherche d�un doigt	 Les motifs ont �et�e pris tous
les ��o entre ���o et ��o	
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Fig� �	� � Exemple de neuf motifs de r�ef�erence de l�extr�emit�e d�un doigt
dans di��erentes orientations� Ces motifs peuvent �etre utilis�es pour la localisation de
l�extr�emit�e de doigt� Les motifs ont �et�e pris tous les ��o entre ���o et (��o�

a

D�ecalage
�

b

Fig� �	� � Glissement de la s�erie motifs de r�ef�erence vers la gauche� La cor�
r�elation e�ectu�ee sur les trois motifs les plus gros de �a� a donn�e un r�esultat sup�erieur
pour le motif de gauche� Pour la prochaine image� les motifs de r�ef�erence seront les trois
motifs d�ecal�es vers la gauche montr�es en �b��
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Lors du suivi
 la corr�elation est calcul�ee pour trois motifs d�orientation croissante	 Tant
que le motif central obtient le meilleur r�esultat de corr�elation
 la s�erie des trois motifs de
r�ef�erence est conserv�ee	 Si le premier motif de r�ef�erence �respectivement le dernier� obtient
le meilleur r�esultat de corr�elation
 une nouvelle s�erie de trois motifs est s�electionn�ee en
glissant vers la gauche �respectivement la droite� dans la liste des motifs	 La �gure �	�
illustre le cas o�u la corr�elation est e�ectu�ee sur les trois motifs les plus gros de �	�a�	
Celle�ci a donn�e un r�esultat sup�erieur pour le motif de gauche	 Pour la prochaine image

les motifs de r�ef�erence seront les trois motifs d�ecal�es vers la gauche
 montr�es en �	�b�	

Cette technique permet de r�esoudre le probl�eme de changement du motif lorsqu�une
rotation est rep�er�ee	 A�n de prendre �egalement en compte le changement d��echelle
 il
serait n�ecessaire d�ajouter des motifs �a di��erentes �echelles	 Nous obtiendrions alors une
matrice de motif dans laquelle nous nous d�eplacerions	 Cette matrice implique un travail
de recherche important
 il faudrait alors e�ectuer une corr�elation avec � motifs � � pour
les orientations multipli�e par � pour les �echelles	 Ce lourd calcul prendrait en compte
plusieurs orientations et plusieurs �echelles mais ne tiendrait pas compte des d�eformations
possibles de l�objet �a suivre	 De plus
 le d�ecalage n�est vraiment utile que si le mouvement
e�ectif est proche du mouvement entre les deux motifs de r�ef�erence	

Probl�eme de d�eformation Nous nous int�eressons au suivi de la main
 d�eformable
par d�e�nition	 La corr�elation
 ainsi pr�esent�ee �a la section �	�	�
 ne permet d�en e�ectuer
une bonne localisation que si elle reste dans une con�guration stable
 celle correspondant
au motif de r�ef�erence	 Black et Jepson �BJ��a
 BJ��b� proposent l�utilisation de vec�
teurs propres en combinaison avec une transformation a�ne de l�image	 L�analyse en
composantes principales d�images de mains
 pr�esent�ee �a la section �	�
 permet de d�e�nir
une transformation T de l�image � en un vecteur � de dimension inf�erieure au nombre de
pixels de l�image � ��	��� �

� & T ���

La fonction de reconstruction de l�image �T ��� est d�e�nie par�

-� & T �����

L�erreur de reconstruction entre � et -� est d�e�nie par �

 & k-�� �k
&
X
j

�-�� ���

&
X
j

�T ������ ���
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Cette fonction d�erreur permet de v�eri�er que l�image � ��ressemble�� aux images ayant
servi �a d�e�nir la fonction T 	

Black et Jepson �BJ��a� ajoutent �a cette transformation
 une transformation a�ne
A repr�esentant le mouvement de l�objet �a suivre	 Ainsi
 l�objectif est de d�eterminer les
param�etres de la transformation a�n de minimiser l�erreur �

�A� &
X
j

�T ������A�����

La transformation A est la composition d�une rotation d�angle �
 d�une translation
dx et dy et d�un changement d��echelle de valeur ds �

A & R���T �dx� dy�S�ds�

&

�
B cos��� sin��� dx

� sin��� cos��� dy

� � ds

�
CA

��� Estimation des caract�eristiques spatiales

Nous nous pla!cons dans une con�guration de reconnaissance dans un plan	 Ainsi
 les
caract�eristiques spatiales d�une main sont ses positions
 sa taille et son orientation	 Nous
voyons
 dans cette section
 comment obtenir ces caract�eristiques �a partir des localisations
de la section pr�ec�edente	

����� Segmentation

L�utilisation de la segmentation permet facilement de d�eterminer l�ensemble de ces
param�etres	 Apr�es l��etape de segmentation
 par chrominance ou par di��erence
 nous dis�
posons d�une image I de niveaux de gris	 Cette image contient
 dans le cas de la segmen�
tation par chrominance
 la probabilit�e du pixel d�avoir une chrominance de peau	 Pour
la di��erence
 les pixels sont nuls s�ils correspondent au fond et une valeur non nulle dans
le cas contraire	 Il est possible de seuiller�� ces images	 L�image cr�e�ee est alors une carte
indiquant la position des pixels de la main	

Les moments centraux de cette carte permet de calculer le centre de la main
 sa taille
et son orientation	 Soit I�i� j� l�image �a deux dimensions  la moyenne et la matrice de
covariance sont d�e�nies �� par �

�	 &



	i
	j

�
, &




�i 
ij

ij 
�j

�
��	���

��� Seuiller une image correspond �a en cr�eer une nouvelle dans laquelle les pixels sont nuls s�ils sont
inf�erieurs au seuil et valent � dans les autres cas�
��� Nous renvoyons le lecteur �a l��equation ������ pour une d�e�nition de �i et �ij
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a

b

� x
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Fig� �	� � Param
etres de l�ellipse� Les dimensions a et b sont respectivement l�axe
semi�majeur et semi�mineur de l�ellipse � l�angle ) donne son orientation�

La position de la main est directement �		 L�orientation et la taille peuvent �etre calcu�
l�ees �a partir de la matrice de covariance , en calculant l�ellipse issue de cette covariance �

Param�etres de l�ellipse

a &

vuut 
�i ( 
�j (
q

�
�i � 
�j �� ( �
�ij
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�

b &
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�i � 
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�ij

N
�
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�
�
ij


�i � 
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��	���

Dans ces formules
 N est le nombre de pixels
 c�est��a�dire le moment d�ordre �	
L�ambigu��t�e sur l�angle ) peut �etre lev�ee en consid�erant qu�il s�agit toujours de l�angle
entre l�axe x et l�axe semi�majeur
 par d�e�nition
 nous avons donc toujours � a � b	 De
plus
 la valeur de la fonction arc tangente est prise telle que �

��

�
� tan���x� � �

�
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����� Corr�elation

L�utilisation directe de la corr�elation ne permet de calculer que la position du motif de
r�ef�erence	 Si nous consid�erons l�utilisation de plusieurs motifs de r�ef�erence
 nous pouvons
calculer une orientation et une �echelle approximative en consid�erant la position du motif
dans la matrice	Ong et al �OMG��� utilisent cette technique pour d�eterminer la direction
de la t�ete de l�utilisateur	 Ils utilisent ��� images permettant de couvrir une zone comprise
entre���' et (��' horizontalement et ���' et (��' verticalement	 Une image est prise
tous les ��' 	

���o ���o ���o ���o �o ��o ��o ��o ��o

Fig� �	�� � Calcul de l�orientation 
a partir de la corr�elation� Le plus grand
motif est celui ayant donn�e la valeur de corr�elation la plus grande� L�orientation est alors
approxim�ee �a ��o� La m�eme technique peut �etre utilis�ee pour approximer la taille�

��� Syst	eme multi�modules adaptatif 
CM��� MDC��

Les techniques propos�ees dans cette section pr�esentent chacune des avantages et des
inconv�enients	 Il convient donc de faire coop�erer ces techniques a�n d�obtenir une locali�
sation et un suivi plus �ables et plus robustes	 L�id�ee est d�obtenir le meilleur de chacune
des techniques	

��
�� Architecture SERVP �CB�
�

Le syst�eme de suivi propos�e est bas�e sur une architecture dans laquelle un superviseur
active et coordonne des modules visuels	 L�architecture Servp�� �CB��� a �et�e d�evelopp�ee
comme une approche synchrone �a l�int�egration de modules pour la vision active ��	 Elle a
�et�e utilis�ee dans la construction de plusieurs syst�emes incluant un syst�eme de navigation

��� Servp est l�acronyme de Synchronous Ensemble of Reactive Visual Processes
 Ensemble synchrone
de modules visuels r�eactifs
�	� Pour une d�e�nition de la vision active
 nous renvoyons le lecteur au livre de Blake et Yuille

�BY���
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Module visuel

Décision Contrôle

Superviseur

Acquisition
d’images Actions

Fig� �	�� � Architecture servp� Elle a �et�e d�evelopp�ee comme une approche synchrone
�a l�int�egration de modules pour la vision active� Un superviseur active et coordonne des
modules visuels� Les traits pleins correspondent �a la circulation de donn�ees tandis que les
traits pointill�es sont des commandes ou des �ev�enements de sortie�

d�un robot mobile �AJC���
 le suivi de visage pour la communication vid�eo �CB��� ou
encore la d�etection et le suivi d�individu �CC���	 La �gure �	�� illustre ce superviseur	

Le syst�eme d�evelopp�e a utilis�e le squelette logiciel Chord �Jon��
 AJC���	 Le syst�eme
Chord inclut des facilit�es pour la cr�eation de syst�emes r�epartis ainsi que des op�erateurs
pour combiner et g�erer les modules visuels	

��
�� Modules visuels

Un module visuel est graphiquement repr�esent�e par une bo��te avec des ports d�entr�ee
et de sortie	 Le module lit des donn�ees �images et param�etres� en entr�ee
 e�ectue des
calculs et �ecrit les r�esultats sur les ports de sortie	 Le module r�eagit �a des commandes
telles que l�initialisation
 le d�emarrage et l�arr�et de l�ex�ecution
 et la terminaison	 Il peut
�egalement g�en�erer des messages d��ev�enements
 bas�es sur les r�esultats des calculs	 Ceux�ci
comportent des conditions d�exception qui d�eclenchent la modi�cation du syst�eme aupr�es
du superviseur	 �A la �n de son ex�ecution
 le module communique un message de succ�es
ou d��echec au superviseur	 La �gure �	�� donne la repr�esentation graphique d�un module
visuel	

A�n de contr�oler l�ex�ecution et la relation entre les modules visuels
 Chord d�e�nit un
ensemble de ��combinateurs�� binaires et de ��modi�cateurs�� �Jon���	 Les combinateurs per�
mettent de d�e�nir l�ordre d�ex�ecution des deux modules visuels	 Ces combinateurs sont le
combinateur ��s�equentiel�� �seq�
 le combinateur ��s�equentiel conditionnel�� �if �
 le combina�
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État

Données
d’entrée

Données
de sortie

Commandes d’entrée

Évènements de sortie

Module visuel

Fig� �	�� � Mod
ele g�en�erique d�un module visuel dans Chord� Un module visuel
est graphiquement repr�esent�e par une bo��te avec des ports d�entr�ee et de sortie� Le module
lit des donn�ees images et param�etres� en entr�ee� e�ectue des calculs et �ecrit les r�esultats
sur les ports de sortie� Le module r�eagit �a des commandes telles que l�initialisation� le
d�emarrage et l�arr�et de l�ex�ecution� et la terminaison� Il peut �egalement g�en�erer des
messages d��ev�enements� bas�es sur les r�esultats des calculs�
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teur ��et logique�� �and�
 le combinateur ��ou logique�� �or� et le combinateur ��surveillant��
�watch�	 Les modi�cateurs interviennent sur l�ex�ecution ou le r�esultat des modules � n�e�
gation
 boucle
 fonctionnement asynchrone ou synchrone	 La composition de ces di��erents
op�erateurs permet de r�ealiser des graphes de contr�ole
 ou automates d��etats �nis	

La partie d�ecisionnelle de l�architecture peut �etre exprim�ee par un ensemble de r�egles	
Celles�ci sont ex�ecut�ees par le cha��nage avant et r�eagissent aux commandes et messages des
modules visuels	 Le superviseur re!coit des messages depuis les modules visuels concernant
l��etat du module
 ainsi que les �ev�enements g�en�er�es	

seq

loop

Suivi
Traitement
d’images Décision

Fig� �	�� � Graphe de contr�ole du syst
eme de suivi dans le formalisme Chord�
Dans ce graphe� les cercles repr�esentent les op�erateurs de Chord� Le syst�eme ex�ecute une
boucle sur la s�equence de trois modules visuels � traitement d�image� suivi et d�ecision� Le
module de suivi� repr�esent�e par une bo��te arrondie� est �egalement d�ecrit par un graphe
Chord et compos�e des traitements de vision bas�niveau

La �gure �	�� pr�esente le graphe de contr�ole du syst�eme de suivi de main	 Dans ce
graphe
 les cercles repr�esentent les op�erateurs de Chord	 Le syst�eme ex�ecute une boucle
sur la s�equence de trois modules visuels � traitement d�image
 suivi et d�ecision	 Le module
de suivi
 repr�esent�e par une bo��te arrondie
 est �egalement d�ecrit par un graphe Chord et
est compos�e des traitements de vision bas�niveau
 pr�esent�es dans les sections pr�ec�edentes �
localisation par di��erence d�images
 par segmentation de chrominance et par corr�elation	
Les traitements de vision sont suivis par un module d�estimation r�ecursif bas�e sur un
�ltre de Kalman �Kal��
 WB��
 BL���	
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� Extractions de caract�eristiques de con�gurations

Dans cette section
 nous nous int�eressons �a la seconde extraction de caract�eristiques	
Nous cherchons �a d�eterminer un vecteur de mesures permettant de caract�eriser la con��
guration d�une main	 La solution la plus �evidente est de prendre directement l�image de
la main	 Cependant
 la taille de ce vecteur ������ valeurs si nous consid�erons les images
utilis�ees dans cette th�ese
 c�est��a�dire ���� ��� sur les trois canaux rouge
 vert et bleu�
ainsi que le nombre de valeurs sans int�er�et
 repr�esentant le fond par exemple �dans les
images de la �gure �	��
 environ ��% des pixels sont des pixels du fond� ne permettent
pas l�utilisation directe de l�image comme caract�eristiques de la con�guration	 De plus

une m�eme con�guration peut avoir plusieurs aspects di��erents	 Dans la �gure �	��
 les
deux images pr�esentent la m�eme con�guration ��pointer ��
 mais leur apparence est assez
di��erente	

�a� �b�

Fig� �	�� � Deux images de main de la m�eme con�guration contenant une
part importante de fond� Les deux images de main pr�esentant la m�eme con�gura�
tion ��pointer ��� Dans ces images environ ��% des pixels correspondent �a des pixels de la
main� les ��% restants sont utilis�es pour le fond� Les deux images pr�esentent la m�eme
con�guration� cependant l�apparence de ces mains est assez di��erente�

Dans la suite de cette section
 nous �etudions deux techniques permettant de r�eduire
la taille du vecteur de caract�eristiques et de calculer des vecteurs proches pour des con��
gurations identiques	

��� Analyse en composantes principales

L�analyse de matrices en composantes principales
 �egalement connue sous le nom de
transformation de Karhunen�Loeve
 permet d�extraire un sous�espace optimal d�une
distribution de points	 Cette base orthonorm�ee permet d�obtenir une d�ecomposition li�
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n�eaire de vecteurs	 Sirovich et Kirby �SK��� ont montr�e que l�analyse en composantes
principales d�un ensemble d�images de visages permettait d�obtenir un nouvel espace
de projection dans lequel une image de ���� pixels pouvait �etre r�eduite en un vecteur
d�une cinquantaine de dimensions	 Turk et Pentland �TP��
 TP��� ont popularis�e
cette technique pour la reconnaissance de visages	 Ils ont montr�e que la repr�esentation
des visages dans l�espace des composantes principales
 appel�ee �egalement ��facespace��

permettait de cr�eer des classes distinguant les visages	 Un nouveau visage peut �etre
facilement classi��e en projetant son image dans l�espace de composantes principales
et en d�eterminant la classe de visages minimisant la distance de la projection avec la
classe	 Cette technique est �a l�origine de nombreux syst�emes de reconnaissance de vi�
sages �Ess��
 Mas��
 VIS
 Kru�	 Elle a �et�e �egalement utilis�ee pour la reconnaissance et
la classi�cation d�objets rigides �Col���
 pour l�estimation de position d�un robot mobile
par appariement d�images �Pou��
 PC��� ou par l�appariement de donn�ees d�un capteur
t�el�em�etrique laser �Wal��� ou encore pour la compression d�images vid�eo �VSC��
 Sch���	
Selon le m�eme mod�ele que Turk et Pentland
 nous pouvons reconna��tre et classi�er
des images de mains �Mar��b
 BM��
 EW���	

Nous nous proposons de d�ecrire l�utilisation de l�analyse en composantes principales
pour la reconnaissance d�images de mains	 Nous montrons que le vecteur de projection
d�une image dans un espace de composantes principales donne une bonne description
de la con�guration de la main	 Puis
 nous abordons les probl�emes de normalisation des
images de mains en taille
 orientation et position	

����� Analyse en Composantes Principales d�images de mains

Un vecteur e et un scalaire � sont respectivement le vecteur et la valeur propre d�une
matrice carr�ee C & �cij� s�ils v�eri�ent l��equation �

C�e & ��e ��	���

Dans le contexte de l�analyse en composantes principales d�images
 la matriceC est la
matrice de covariance de m vecteurs �i	 Les vecteurs �i sont les vecteurs �a N�M dimensions
des images d�intensit�e lumineuse Ii repr�esent�ees sous forme de colonnes	 Chaque vecteur
�i est normalis�e par la soustraction de l�image moyenne *�	 Soit donn�e l�ensemble des m
images �i
 i & � � � �m constituant la distribution de la base d�apprentissage du mod�ele
 la
moyenne est calcul�ee par �

*� &
�

m

mX
i��

�i

L�image normalis�ee de �i est not�ee ��i �

��i & �i � *�
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Ces images normalis�ees forment la matrice A
 concat�enation des images �

A & ������� � � ���m�

La matrice de covariance C de dimensions m�m est alors d�e�nie par �

C &
�

m
A�AT

En utilisant l��equation ��	���
 nous obtenons le syst�eme lin�eaire �

C�E & E�,

La matrice E est constitu�ee de n vecteurs propres ei �a n dimensions �

E & �e�e� � � � en�

et , est la matrice diagonale contenant les valeurs propres �

, &

�
���
�� �

	 	 	

� �n

�
���

Les vecteurs propres et les valeurs propres sont calcul�es par les transformations de
Householder ou de Jacobi �Kre��
 PTVF���	 Ces deux m�ethodes cherchent �a diago�
naliser la matrice

E���C�E & ,

La matrice E permet de d�e�nir une transformation de l�espace image vers l�espace
propre
 la projection � de l�image � est donn�ee par �

� & T ��� & ET ���� *�� ��	���

Le vecteur � est un vecteur �a n dimensions repr�esentant le m�eme contenu que l�image
initiale �	 De m�eme
 nous pouvons d�e�nir la transformation�image permettant le passage
de l�espace propre vers l�espace image	 L�image reconstruite -� �a partir du vecteur � est
d�e�ni par la transformation inverse partielle T � �

-� & T ���� & E��( *� ��	���

Pour des images n�appartenant pas �a la base d�apprentissage ou lorsque le nombre
de dimensions de l�espace propre est r�eduit
 la transformation correspond �a une perte
d�information
 ainsi
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-� �& �

La distance euclidienne  entre l�image initiale et l�image reconstruite par la trans�
formation T �� est

 & k-�� �k ��	���

&
X
j

�-�j � �j�
� ��	���

Il s�agit de l�erreur r�esiduelle de reconstruction �MP��a
 MP��b�	 Cette erreur est
�egalement r�ef�erenc�ee comme la ��distance �a l�espace propre���� et peut �etre sch�ematis�ee
par la �gure �	��	

����

����

F

�F

�e�

�e�

�

�

Espace propre

Distance �a l�espace propre �DFFS�

Distance dans l�espace propre �DIFS�

Fig� �	�� � Distance 
a l�espace propre et distance dans l�espace propre�
L�espace propre est l�espace �a deux dimensions nomm�e F � L�image � se projette sur
le point � dans le plan F � La ��distance �a l�espace propre ��

�� est repr�esent�ee par le trait
plein� La ��distance dans l�espace propre ��

�� est la distance euclidienne entre le point pro�
jet�e et la moyenne de toutes les projections� elle est repr�esent�ee en pointill�es� L�ellipse
repr�esente la covariance de la distribution des points projet�es dans l�espace propre� La
dimension *F est le compl�ement orthogonal au sous�espace propre F � �d�apr
es �MP��a��

La �gure �	�� repr�esente la ��distance �a l�espace propre��	 L�espace propre est l�espace
�a deux dimensions nomm�e F 	 L�image � se projette sur le point � dans le plan F 	 La

��� en anglais � ��distance�from�feature�space��
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��distance �a l�espace propre�� est repr�esent�ee par le trait plein	 La ��distance dans l�espace
propre���� est la distance euclidienne entre le point projet�e et la moyenne de toutes les
projections �

*� &
�

m

mX
i��

�i

L�ellipse repr�esente la covariance de la distribution des points projet�es dans l�espace
propre	 La quantit�e  permet de mesurer la �abilit�e de la projection �Wal���
 permettant
ainsi de d�eterminer le nombre de vecteurs propres su�sants pour une bonne repr�esentation
de l�image	 Elle permet �egalement de d�eterminer si une image est bien repr�esent�ee par
l�espace propre �TP���	

����� Vecteur de projection d�une image de main� un descripteur de la con��
guration

Cette section propose de montrer quelques r�esultats exp�erimentaux sur l�utilisation de
l�analyse en composantes principales pour l�extraction de caract�eristiques d�une image
de main	

Consid�erons les � con�gurations de mains donn�ees par la �gure �	��	 Elles consti�
tuent les commandes gestuelles dans des applications telles que celles pr�esent�ees par
Hauptmann et al �HMS��
 Hau��� ou dans le d�emonstrateur Charade �BBL���	

Les �� images de chaque con�guration ont �et�e prises dans les m�emes conditions
d��eclairage et de param�etres de cam�era	 L�orientation de la main dans chacune des images
a �et�e gard�ee relativement constante
 seules de petites d�eformations de la main
 tel que le
d�eplacement des doigts
 sont prises en compte	 A�n de consid�erer les tailles di��erentes de
la main r�esultant directement de la con�guration
 les images sont normalis�ees en taille et
ramen�ees �a une taille x� x	 Dans les exp�eriences suivantes
 nous consid�erons x �egal �a ��

�� et ��	

L�espace propre
 issu des �� images normalis�ees
 est d�e�ni par la moyenne et les
vecteurs propres repr�esent�es par la �gure �	��	 La premi�ere image est la moyenne
 les
suivantes sont les � premiers vecteurs et valeurs propres associ�ees	

����� Choix du nombre de vecteurs propres

L�analyse en composantes principales a permis la d�e�nition d�un changement de base
pour l�espace de caract�eristiques	 Cependant
 la dimension de cette base est identique
�a celle d�origine	 Le probl�eme est �a pr�esent de r�eduire celle�ci autant que possible mais
sans perdre trop d�information	 La premi�ere r�eduction est la suppression de tous les
vecteurs dont la valeur propre associ�ee est nulle	 Ceci permet une r�eduction sans perte

��� en anglais � ��distance�in�feature�space��
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��pointer �� ��stop�� ��gauche�� ��droite��

��poing�� ��main�� ��V �� ��L��

Fig� �	�� � Exemple de huit con�gurations de main� Ces con�gurations permettent
la commande gestuelle dans des applications telles celles pr�esent�ees par Hauptmann et
al �HMS��� Hau��
 ou dans le d�emonstrateur Charade �BBL��
�
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Moyenne ��	� ��	� �	� �	�

�	� �	� �	� �	� �	�

Fig� �	�� � Moyenne� vecteurs et valeurs propres d�un ensemble d�images de
con�guration de mains� L�espace propre est cr�e�e �a partir des �� s�equences pour les
huit con�gurations� Les images de mains sont normalis�ees �a une taille �� � ���
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d�information	 La solution g�en�eralement adopt�ee �KS��
 BM��
 Wal��
 Pou��� est de
s�electionner le nombre de vecteurs telle que la fraction de la variance totale repr�esente un
pourcentage donn�e d�information	 Cette fraction est donn�ee par �

qK &

PK
i�� �iPN
i�� �i

��	���

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 100 200 300 400 500 600 700

P
ou

rc
en

ta
ge

 d
’in

fo
rm

at
io

n

Nombre de vecteurs propres

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 100 200 300 400 500 600 700

P
ou

rc
en

ta
ge

 d
’in

fo
rm

at
io

n

Nombre de vecteurs propres

Fig� �	�� � Pourcentage d�information en fonction du nombre de vecteurs
propres� L�espace propre a �et�e cr�e�e �a partir de �� s�equences pour � con�gurations� Les
images sont normalis�ees �a une taille �� � ��� Les � premiers vecteurs repr�esentent ��%
de l�information et les �� premiers plus de ��%�

Le terme qK donne le pourcentage d�information contenu dans les K premiers vecteurs

N est le nombre total de vecteurs et �i la ie valeur propre	 La �gure �	�� donne la courbe
du pourcentage d�information en fonction du nombre de vecteurs propres conserv�es	 Dans
cette �gure
 les � premiers vecteurs repr�esentent ��% de l�information et les �� premiers
plus de ��%	

����
 Discriminant lin�eaire de Fisher

L�analyse en composantes principales permet de r�eduire la dimensionnalit�e de l�es�
pace	 Cependant
 cette r�eduction de dimension optimise la reconstruction �Sch��� et non
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pas la discrimination	 Le discriminant lin�eaire de Fisher permet de r�eduire la dimen�
sionnalit�e de l�espace en optimisant le facteur de discriminalit�e entre classes	 Ainsi
 si
nous cherchons �a s�eparer deux classes dans espace E �a d dimensions
 il est possible de
r�eduire cet espace �a une dimension en projetant les points sur une ligne �DH���	 Nous
cherchons ici �a d�eterminer l�orientation de la ligne maximisant la s�eparation des classes	
�Etant donn�e un point x de l�espace �a d dimension
 la projection de ce point sur la ligne
est d�e�nie par la combinaison lin�eaire �

y & wTx ��	���

Dans cette �equation y est un scalaire et w les coordonn�ees de la droite de projection
dans l�espace E	 Nous cherchons donc �a d�eterminer les coordonn�ees
 principalement la
direction
 de w	

Pour calculer cette droite
 nous consid�erons une mesure de s�eparation entre les points
projet�es	 Cette mesure est la di��erence entre les points moyens	 Si nous notons 	i la
moyenne des points de classe i constitu�ee de ni exemples
 elle est d�e�nie par �

	i &
�

ni

X
x�C

x

Le point moyen projet�e est donn�e par �

-	i &
�

ni

X
y�P �C�

y

&
�

ni

X
x�C

wTx & wT	i

Le discriminant lin�eaire de Fisher est la fonction lin�eaire wTx pour laquelle le crit�ere
J�w� est maximal �

J�w� &
�-	� � -	��

�

-
�� ( -
��
��	���

Ce crit�ere mesure la distance entre les moyennes des points projet�es des deux classes
divis�ee par la somme des variances des deux classes �

-
�i &
X

y�P �C�

�y � -	i�
�

Pour expliciter w dans le crit�ere discriminant J�w�
 les matrices de dispersion �� Si
sont d�e�nies par �

��� scatter matrices
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Si &
X
x�C

�x� 	i��x� 	i�
T ��	���

Nous d�e�nissons alors �

-s�i &
X
x�C

�wTx� wT	i�
�

&
X
x�C

wT �x� 	i��x� 	i�
�w

& wTSiw

La matrice Sw est la matrice de dispersion intra�classe ��
 elle est d�e�nie par �

Sw & S� ( S� ��	���

Ainsi

-
�� ( -
�� & wT �S� ( S��w & wTSww

De m�eme
 nous pouvons d�e�nir

�-	� � -	��
� & �wt	� � wt	��

� ��	���

& wT �	� � 	���	� � 	��
Tw ��	���

& wTSBw ��	���

o�u SB est la matrice de dispersion inter�classe �
 d�e�nie par �

SB & �	� � 	���	� � 	�� ��	���

Ainsi
 la fonction de crit�ere J peut �etre red�e�nie par

J�w� &
wTSBw

wTSWw
��	���

Cette �equation est connue en physique par le quotient de Rayleigh	 Le vecteur w
maximisant J doit alors satisfaire la condition �

SBw & �SWw ��	���

soit

��� within�class scatter matrix
��� between�class scatter matrix
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S��W SBw & �w ��	���

Ceci d�e�nit w comme vecteur propre de S��W SB
 une solution simple est de d�e�nir w
par �

w & S��W �	� � 	�� ��	���

puisque
 seule la direction de w est importante et que SB est dans la direction de
	� � 	�	 L��equation ��	��� d�e�nit le discriminant lin�eaire de Fisher	

Dans le cas de c classes
 la g�en�eralisation du discriminant lin�eaire de Fisher implique
c � � discriminants	 La projection de l�espace E �a d dimensions vers l�espace �a c � �
dimensions est d�e�nie par �

y & W Tx ��	���

o�u W est une matrice d � �c� ��	
Les matrices de dispersion sont alors �

SW &
cX
i��

Si ��	���

SB &
cX

i��

ni�	i � 	��	i � 	�T ��	���

o�u 	 est le vecteur moyen total �� �

	 &
�Pc

i�� ni

cX
i��

ni	i ��	���

La fonction crit�ere �a maximiser est alors �

J�W � &
jW TSBW j
jW TSWW j ��	���

comme pr�ec�edemment
 ceci revient �a satisfaire la condition �

SBwi & �iSWwi

o�u wi est la ie colonne de la matrice W 
 correspondant �a la projection sur la dimension
i	

La �gure �	�� pr�esente
 pour deux classes di��erentes gaussiennes
 les dimensions princi�
pales s�electionn�ees par le calcul de l�analyse en composantes principales et du discriminant

��� total mean vector
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Vecteur propre 1 

Vecteur propre 2 

Discriminant de Fisher 1 

Fig� �	�� � Dimensions principales de l�analyse en composantes principales
et du discriminant lin�eaire de Fisher� Les dimensions sont calcul�ees pour deux
classes gaussiennes di��erentes� L�axe principal des vecteurs propres� celui associ�e �a la
plus grande valeur propre� est not�e en trait plein� Le vecteur propre principal ne permet
pas de discriminer les deux classes contrairement au vecteur du discriminant de Fisher�
�d�apr
es �WC����
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lin�eaire de Fisher	 L�axe principal des vecteurs propres
 celui associ�e �a la plus grande
valeur propre
 est not�e en trait plein	 Cette �gure montre que le vecteur propre principal
ne permet pas de discriminer les deux classes contrairement au vecteur du discriminant
de Fisher	 Belhumeur et al �BHK��
 BHK��� ont compar�e
 dans le cadre de la re�
connaissance de visages
 l�analyse en composantes principales
 le discriminant de Fisher
et la corr�elation	 Ils montrent que
 sous des changements de luminosit�e
 d�expressions
faciales et le port de lunettes
 l�analyse en composantes principales obtenait les r�esul�
tats les plus mauvais avec un taux d�erreur compris entre ��% et ��%	 Avec un taux
d�erreur inf�erieur �a ��%
 la technique utilisant le discriminant de Fisher se trouvait en
t�ete	 Weng et Cui �CW��
 WC��� pr�ef�erent �egalement l�utilisation du discriminant de
Fisher
 nomm�e ��caract�eristique la plus discriminante�� �� par opposition �a l�analyse en
composantes principales ou ��caract�eristiques les plus expressives����	

��� Invariants de Moments de Hu

Les moments sont depuis longtemps utilis�es dans toutes les sciences pour calculer la
position du centre d�une distribution mais aussi sa variance	 En vision par ordinateur
 les
moments permettent de calculer la position et l�orientation d�objets telle que la main

comme nous l�avons vu dans la section �	�	

Une premi�ere utilisation de moments pour la reconnaissance de motifs g�eom�etriques a
�et�e propos�ee par Hu �Hu���	 Hu se proposait de reconna��tre des caract�eres alphab�etiques
ind�ependamment de leur position
 taille et orientation	 Le calcul des moments permet
�a Dudani et al �DBM��� de classi�er automatiquement des vues d�avions	 Davis et
Bobick �Dav��
 DB��� utilisent les moments de Hu pour la reconnaissance d�activit�es
humaines	 Ils construisent une image historique du mouvement	 Dans cette image
 appel�ee
��Motion History Image�� ou mhi
 les pixels sont des valeurs scalaires correspondant �a
l��age du mouvement	 Elles capturent une apparence du mouvement	 Les descriptions
statistiques des images par des moments de Hu sont utilis�ees pour comparer des activit�es
candidates avec des activit�es cibles en utilisant une distance de Mahalanobis	 Cette
technique a �et�e utilis�ee avec succ�es pour la reconnaissance des activit�es utilis�ee dans
l�application KidsRoom �BDI��
 BID	��
 BID	�	

Dans la suite de cette section
 nous pr�esentons la th�eorie des moments	 Nous montrons
comment obtenir des invariants en similitude et rotation	 En�n
 nous pr�esentons graphi�
quement notre utilisation des moments de Hu pour la classi�cation de con�gurations de
mains	

��� ��Most Discriminant Feature�� ou mdf
��� ou ��Most Expressive Features�� ou mef
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����� Th�eorie des moments

Soit ��x� y� la distribution plane de l�intensit�e d�une image
 les moments d�ordre p(q

sont d�e�nis par �

mpq &
Z �

��

Z �

��
xpyq��x� y�dxdy

Il est �a noter �Hu��� que les moments de tous ordres existent et que la s�equence des
momentsmpq est uniquement d�etermin�ee par la distribution ��x� y� et inversement
 ��x� y�
est uniquement d�etermin�e par mpq	 Teague �Tea��� pr�ecise qu�en utilisant un nombre
su�sant de moments
 il est possible en th�eorie de reconstruire l�image ��	

Le moment central 	pq est d�e�ni par

	pq &
Z �

��

Z �

��
�x� *x�p�y � *y�q��x� y�d�x� *x�d�y � *y�

Dans cette formule
 *x et *y correspondent au centre de la distribution �

*x &
m��

m��
*y &

m��

m��

Les moments centraux sont invariants aux translations	

a� Fonction g�en�eratrice du moment

Consid�erons �a pr�esent la fonction g�en�eratrice du moment �� G�u� v� d�e�nie par �Kre��� �

G�u� v� & E�eux	vy� &
Z �

��

Z �

��
eux	vy��x� y�dxdy

Cette fonction est telle que �

dG

dpxdqy
��� �� & E�XpY q� & mpq

En d�eveloppant l�exponentielle en une s�erie
 nous obtenons

G�u� v� &
Z �

��

Z �

��

�X
p��

�

p#
�ux( vy�p��x� y�dxdy

Soit
 en inter�changeant l�int�egration et la sommation et en consid�erant le bin�ome de
Newton d�e�ni par �

��� ��by using a su�ciently large number of image moments we in principle recapture all the image
information��
�	� en anglais � moment generating fonction
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�ux( yv�p &
pX

r��

Cr
p�ux�p�vy�p�r

& �xp� xp��y� xp��y�� � � � � yp��u� v�p

nous obtenons �

G�u� v� &
�X
p��

�

p#

Z �

��

Z �

��
�ux ( vy�p��x� y�dxdy

&
�X
p��

�

p#

Z �

��

Z �

��
�xp� xp��y� xp��y�� � � � � yp��u� v�p��x� y�dxdy

&
�X
p��

�

p#
�mp��mp����� � � � �m�p��u� v�p

Introduisons �egalement la transformation T �

T &



� �

� �

�

telle que



x�

y�

�
&



� �

� �

� 

x

y

�

c�est��a�dire



u

v

�
&



� �

� �

� 

u�

v�

�
��	���

En d�eveloppant
 nous obtenons �

ux ( vy & ��u� ( �v��x ( ��u� ( �v��y
& ��x ( �y�u� ( ��x ( �y�v�

��	���

Ceci permet de d�e�nir la relation d�invariant �

ux ( vy & u�x� ( v�y� ��	���

Nous pouvons alors d�e�nir le moment transform�e �

m�
pq &

Z �

��

Z �

��
x�py�q���x�� y��dx�dy� ��	���
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ainsi que la fonction de g�en�eration transform�ee �

G��u�� v�� &
Z �

��

Z �

��

�X
p��

�

p#
�u�x� ( v�y��p���x�� y��dx�dy�

�

jJ j ��	���

o�u jJ j est la valeur absolue du Jacobien de la transformation T 	
L�incorporation du moment transform�e de l��equation ��	��� dans l��equation ��	���

donne �

G��u�� v�� &
�X
p��

�

p#
�m�

p��m
�
p����� � � � �m

�
�p��u

�� v��p

b� Invariants

Le polyn�ome de coe�cient �xp� xp��y� xp��y�� � � � � yp� est un invariant alg�ebrique de
poids w si

�x�p� x�p��y�� x�p��y��� � � � � y�p��u�� v��p & +w�xp� xp��y� xp��y�� � � � � yp��u� v�p

o�u + est le d�eterminant de la transformation ��	��� �

+ &

					 � �

� �

					 & �� � ��

Lorsque w est nul
 l�invariant est dit absolu	
Dans l�espace des moments
 l�invariant devient �

�m�
p��m

�
p����� � � � �m

�
�p��u

�� v��p & jJ j+w�mp��mp����� � � � �m�p��u� v�p ��	���

c� Invariant en similitude

Consid�erons le cas de la transformation de similitude d�e�nie par la matrice de trans�
formation T �

T &



� �
� �

�
� + &

					 � �
� �

					 & ��

Nous avons donc

x�py�q & �p	qxpyq

L�invariant des moments d�ecoule de l��equation ��	��� �

	�pq & �p	q	�	pq ��	���
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A l�ordre �
 nous avons
	� & 	��� & ��	�� & ��	 ��	���

En combinant
 les �equations ��	��� et ��	���
 nous obtenons l�invariant absolu �

	pq

	�
p�q
�

� ( �
pour p ( q � �

d� Invariant en rotation

Consid�erons la transformation de rotation d�angle � d�e�nie par la matrice de trans�
formation T �

T &



cos � sin �
� sin � cos �

�

Nous avons alors

J &

					 cos � sin �
� sin � cos �

					 & �

Les invariants de moments sont alors identiques aux invariants alg�ebriques �

�x�p� x�p��y�� x�p��y��� � � � � y�p��u�� v��p

& �m�
p��m

�
p����� � � � �m

�
�p��u

�� v��p

& �mp��mp����� � � � �m�p��u� v�p

& �xp� xp��y� xp��y�� � � � � yp��u� v�p

��	���

D�e�nissons le changement de variable �

U

V

�
&

�

�



� i

� �i
� 


u

v

�
�



U �

V �

�
&

�

�



� i

� �i
� 


u�

v�

�

Cette substitution donne une nouvelle relation de rotation �

U � & Ue�i�� V � & V ei�

Ceci d�e�ni la relation d�invariance �

�I �p�� I
�
p����� � � � � I

�
�p��U

�� V ��p & �Ip�� Ip����� � � � � I�p��U� V �

soit

�I �p�� I
�
p����� � � � � I

�
�p��Ue

�i�� V ei��p & �Ip�� Ip����� � � � � I�p��U� V �

Ainsi
 puisque les coe�cients des deux polyn�omes doivent �etre les m�emes
 nous obte�
nons �
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I �p� & eip�Ip�I
�
p���� & ei�p����Ip���� � � � I

�
��p�� & e�i�p����I��p��I

�
�p & e�ip�I�p

L��equation ��	��� et la substitution de variable permettent d��ecrire �

�Ip�� � � � I�p��U� V �p & �xp� � � � � yp��u� v�p & �mp�� � � � �m�p��u� v�p

et

�I �p�� � � � I
�
�p��Ue

�i�� V ei��p & �x�p� � � � � y�p��u� v�p & �m�
p�� � � � �m

�
�p��u� v�p

Ces �egalit�es permettent de d�e�nir Ip�r�r et I �p�r�r en fonction de 	p�r�r et 	�p�r�r
En consid�erant les moments du second et troisi�eme ordre
 l�ensemble des invariants

suivant est d�e�ni �

Invariants du second ordre

S� & 	�� ( 	��

S� & �	�� � 	���
� � �	���

��	���

Invariants du troisi�eme ordre

S� & �	�� � �	���� ( �	�� � �	����

S� & �	�� ( 	���� ( �	�� ( 	����

S� & �	�� � �	����	�� ( 	���
h
�	�� ( 	���� � ��	�� ( 	����

i
��	�� � 	����	�� ( 	���

h
��	�� ( 	���� � �	�� ( 	����

i
S� & �	�� � 	���

h
�	�� ( 	���� � �	�� ( 	����

i
(

�mu���	�� ( 	����	�� ( 	���

��	���

����� R�esultats exp�erimentaux

Dans ces exp�erimentations
 nous consid�erons les con�gurations de main vues en sec�
tion �	�	� et la �gure �	��	 Les invariants S� et S� ont �et�e calcul�es pour chacune des ���
images de con�guration	 La �gure �	���a� pr�esente les valeurs de ces invariants	 Les �
con�gurations consid�er�ees sont $�ech�ees sur la �gure	

Cette �gure montre que les valeurs des invariants pour une con�guration donn�ee res�
tent dans un sous�espace proche	 Par contre
 les con�gurations ��pointer �� et ��droite��
 et
��L�� et ��gauche�� ne peuvent �etre facilement dissoci�ees	 L�utilisation d�un troisi�eme in�
variant permet de lever une ambigu��t�e	 La �gure �	���b� montre les valeurs du troisi�eme
invariant en fonction du second pour l�ensemble des images consid�er�ees	 Cette �gure
montre que l�ajout du troisi�eme invariant ne permet pas de distinguer les con�gurations
��L�� et ��gauche��	 Il faudra ajouter un quatri�eme invariant pour distinguer ��pointer �� et
��droite��	 Dans le chapitre �
 nous �etudierons la classi�cation de ces � con�gurations	
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configuration ‘V‘ 
configuration ‘stop‘ 

configuration ‘main‘ 

configuration ‘gauche‘ 
configuration ‘L‘ 

configuration ‘droite‘ 

configuration ‘pointer‘ 

configuration ‘poing‘ 
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configuration ‘V‘ 

configuration ‘stop‘ 

configuration ‘main‘ 

configuration ‘L‘ 

configuration ‘gauche‘ 

configuration ‘poing‘ 

configuration ‘droite‘ 

configuration ‘pointer‘ 

�a� �b�

Fig� �	�� � Valeurs des invariants pour les � con�gurations de mains consi
d�er�ees� Les � con�gurations consid�er�ees sont ��ech�ees sur la �gure� elles contiennent
chacunes �� exemples�  a� valeurs des deux premiers invariants� b� valeurs des deux
seconds invariants�
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 R�esum�e du chapitre

Dans ce chapitre
 nous avons pr�esent�e des m�ethodes d�extraction d�une image les
caract�eristiques de la main	 Celles�ci sont �a la fois les param�etres spatiaux de la main

parmi lesquels sa position
 son orientation et sa taille
 ainsi que les param�etres d�eterminant
sa con�guration	

Nous avons appuy�e l�extraction des caract�eristiques spatiales sur la localisation de la
main	 Nous pr�esentons deux algorithmes de segmentation	 La segmentation par chromi�
nance s�appuie sur la teinte particuli�ere de la chrominance de peau	 Le d�eplacement de la
main est utilis�e par la seconde technique de segmentation	 La localisation par apparence
s�appuie sur la manifestation visuelle de l�objet �a localiser	 Cette op�eration s�e�ectue
�a l�aide d�une mesure de similarit�e entre l�image et un ensemble de manifestations de
l�objet sous di��erentes conditions d��eclairage et de points de vue	 Les m�ethodes de lo�
calisation pr�esentent toutes des faiblesses et des points forts	 La combinaison de celles�ci
dans un syst�eme multi�modules est pr�esent�ee	 Ce syst�eme repose sur l�architecture servp
dans laquelle un superviseur active et coordonne l�ensemble des m�ethodes de localisation	
La d�ecision d�activation s�e�ectue par la description d�un ensemble de r�egles ex�ecut�ees
par un algorithme de cha��nage avant	

Nous avons ensuite propos�e deux approches pour la d�etermination d�un vecteur de
mesure
 permettant de caract�eriser la con�guration d�une main	 L�analyse en compo�
santes principales d�images de mains permet de d�e�nir un sous�espace de l�espace des
pixels	 Dans cet espace
 une image de main est r�eduite �a un vecteur de petite taille co�
dant la con�guration de la main	 Cette analyse est �etendue �a l�utilisation du discriminant
lin�eaire de Fisher	 Celui�ci d�etermine un sous�espace optimisant le facteur de discri�
minalit�e
 contrairement �a l�analyse en composantes principales qui optimise le facteur
de reconstruction	 Les invariants de Hu sont une seconde m�ethode pour extraire des ca�
ract�eristiques de la con�guration de mains	 Ils sont calcul�es �a partir des moments de la
distribution	

Dans les chapitres suivants
 nous nous appuyons sur ces caract�eristiques pour recon�
na��tre les gestes statiques et dynamiques	 Dans un premier temps
 le chapitre � pr�esente
l�extraction des caract�eristiques de la main
 utilis�ee pour la classi�cation automatique
de con�gurations	 Puis
 au chapitre �
 nous pr�esentons la reconnaissance de gestes dyna�
miques sur des gestes d��ecriture de caract�eres stylis�es et sur des changements de con�gu�
rations	
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Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La d�ecouverte �����

��Des fois� c�est super� parce que je
d�ecouvre des trucs que mon patron
m�avait demand�es� �Evidemment� �ca
peut arriver �a n�importe quelle heure�
et mes parents ne sont pas toujours ra�
vis� ��



Chapitre Reconnaissance de

con�gurations

Dans ce chapitre� la classi�cation automatique de con�guration de mains
est pr�esent�ee� Elle s�appuie sur les caract�eristiques extraites au chapitre
pr�ec�edent� Les classi�cations euclidienne et bay�esienne sont propos�ees
et exp�eriment�ees� Une autre� bas�ee sur la distance 
a l�espace propre� est
�egalement pr�esent�ee�

� Introduction

Les sections �	� et �	� du chapitre � ont montr�e deux solutions permettant d�extraire
d�une image de main un vecteur de caract�eristiques repr�esentant de mani�ere unique une
con�guration de main donn�ee
 et en autorisent une classi�cation automatique	 Cette clas�
si�cation consiste �a maximiser ou minimiser une fonction discriminante	 La �gure �	�
repr�esente le sch�ema bloc d�un syst�eme de classi�cation par maximisation d�une fonc�
tion discriminante	 Les fonctions gi� �X� sont les fonctions discriminantes pour les classes
Ci	 La d�ecision est
 dans cet exemple
 e�ectu�ee en choisissant la classe dont la fonction
discriminante est maximale �

I & arg max
��i�n

gi

Dans la suite de cette section
 deux fonctions discriminantes sont pr�esent�ees
 la fonction
euclidienne et la fonction bay�esienne	 Nous notons

� Ei &
n
�Oj
i

o

 l�ensemble des N vecteurs caract�eristiques d�e�nissant la classe Ci  
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...

Calcul de g�� �X�

Calcul de g�� �X�

Calcul de gn� �X�

�X
Vecteur de mesure

Selection du
maximum

reconnue
con�guration
Index de la

Fig� �	� � Sch�ema d�un syst
eme de classi�cation� La classi�cation s�e�ectue sur
un vecteur de mesure �X parmi n classes� Les fonctions gi� �X� sont les fonctions discrimi�
nantes pour les classes Ci� La d�ecision est� dans cet exemple� e�ectu�ee en choisissant la
classe dont la fonction discriminante est maximale�

� �Oj
i 
 le je exemple de la classe Ci  

� �	i
 la moyenne des N vecteurs caract�eristiques �Oj
i de la classe Ci �

�	i &
�

N

NX
j��

�O
j
i

� ,i
 la matrice de covariances �

,i &
�

N � �

NX
j��

��Oj
i � �	i���O

j
i � �	i�

T

� �X
 le vecteur de caract�eristiques inconnu �a classi�er  

� �*X i
 le vecteur centr�e d�e�ni par �

�*X & �X � �	i

� d
 la taille des vecteurs caract�eristiques �O
j
i 
 �	i
 �X et �*X i	
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� Classi�cation euclidienne

La fonction de classi�cation euclidienne est d�e�nie par

gi� �X� &

r
�*X
T

i
�*X
i

Elle permet de choisir la classe la plus proche du vecteur �X dans l�espace de caract�e�
ristiques	 La surface de d�ecision entre deux classes est un hyper�plan situ�e �a �equi�distance
des deux classes	 La surface de d�ecision entre deux classes C� et C� est l�ensemble des
vecteurs �X v�eri�ant l��equation �

g�� �X� & g�� �X�

La �gure �	� pr�esente graphiquement les surfaces de d�ecision entre trois classes dans
un espace �a deux dimensions	

+1 

×2 

⊕ 3 

X1

X2

Fig� �	� � Surface de d�ecisions euclidienne entre trois classes�

� Classi�cation bay�esienne

La classi�cation bay�esienne s�appuie sur la r�egle de Bayes qui lie la probabilit�e a
posteriori �a la probabilit�e a priori et la fonction de densit�e des classes conditionnelles �

P �Cij �X� &
P � �X jCi�P �Ci�

P � �X�
��	��
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Dans cette formule
 on note

� P �Cij �X� est la probabilit�e a posteriori de la classe Ci �etant donn�e le vecteur carac�

t�eristique �X  

� P � �X jCi� est la probabilit�e conditionnelle du vecteur caract�eristique �X sachant que
la classe est Ci  

� P �Ci� est la probabilit�e a priori de la classe Ci  

� P � �X� la probabilit�e du vecteur caract�eristique �

P � �X� &
NX
k��

P � �XjCk�P �Ck�

La surface de d�ecision pour un vecteur caract�eristique �X entre deux classes C� et C�

est d�e�nie par l��egalit�e

P �C�j �X� & P �C�j �X�

Ainsi
 la d�ecision est la classe C� lorsque

P �C�j �X� � P �C�j �X�

dans le cas contraire C� est choisi	
Nous pouvons donc d�e�nir la fonction discriminante par

gi� �X� & P �Cij �X� ��	��

en appliquant la r�egle de Bayes ��	��
 la fonction gi est d�e�nie par

gi� �X� &
P � �X jCi�P �Ci�

P � �X�
��	��

La valeur P � �X� �etant constante quelque soit la classe Ci
 elle peut �etre �elimin�ee dans
l��equation ��	��	 De plus
 le calcul du logarithme de gi permet de s�eparer les deux proba�
bilit�es �

log
�
gi� �X�

�
& log

�
P � �XjCi�

�
( log �P �Ci��

Si les donn�ees sont suppos�ees suivre une distribution normale
 la probabilit�e du vecteur
de caract�eristiques �X
 sachant la classe Ci
 est d�e�nie par �
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P � �X jCi� &
�

d
p

��
q
j,ij

exp
�
��

�
� �X � �	i�

T,��
i � �X � �	i�

�
��	��

La fonction discriminante est alors

gi� �X� & ��

�
� �X � �	i�

T,��
i � �X � �	i�� d

�
log ����� �

�
log �j,ij� ( log �P �Ci��

Dans cette fonction
 le terme d
� log����
 ainsi que le facteur multiplicatif ��

� peuvent
�etre �elimin�es car ils sont constants	 Si
 de plus
 nous consid�erons l�ensemble des classes
�equiprobables
 le terme log �P �Ci�� peut �egalement �etre supprim�e	 Nous obtenons alors la
fonction discriminante bay�esienne �

gi� �X� & � �X � �	i�
T,��

i � �X � �	i� ( log �j,ij� ��	��

Cette fonction correspond �a la distance de Mahalanobis
 dM � �X�
 corrig�ee d�un
terme fonction de la taille de la classe �

gi� �X� & dM� �X� ( log �j,ij�

Fig� �	� � Surfaces de d�ecision entre trois classes de loi normale� La �gure de
gauche pr�esente les trois classes et celle de droite une vue du dessus� Ce graphique permet
de visualiser les courbes d��equiprobabilit�e�

La �gure �	� montre la surface de d�ecision bay�esienne pour trois classes C�
 C� et C�

d�e�nies par leur centre respectif 	�
 	� et 	� ainsi que par les covariances repr�esent�ees dans
cette �gure par les ellipses	 Celles�ci repr�esentent les surfaces d��equidistance gi� �X� & cte	
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Fig� �	� � Surfaces de d�ecision entre deux classes d�e�nies par une loi nor
male� Les ellipses repr�esentent pour chaque classe les courbes d��equidistance au sens de
la distance de Mahalanobis� inspir�ee de �DH����
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 Exp�erimentations de classi�cation

��� Classi�cation de gestes repr�esent�es par les moments de Hu

 Gestes 

 P
ou

rc
en

ta
ge

 

 pointer  stop  gauche  droite  poing  main  V  L  Total 

48.8

100.0

0.0

91.3

1.3
5.0

73.8

60.0

47.5

 euclidienne 

100.0 100.0

2.5

100.0

10.0

62.5
68.8

96.3

67.5

 Bayesienne 

Fig� �	� � Classi�cation de gestes par moments de Hu et par distance eucli
dienne ou bay�esienne

Dans cette section
 nous classi�ons les gestes �a partir des sept moments de Hu	 La
classi�cation est e�ectu�ee en utilisant la distance euclidienne et bay�esienne	 Les r�esultats
de ces classi�cations sont propos�es dans la �gure �	�	 Cette �gure montre une reconnais�
sance sup�erieure en utilisant la classi�cation de bay�esienne	 L�ensemble des gestes est
mieux reconnu	 Cependant de nombreux gestes ne sont pas reconnus
 ils sont souvent
confondus avec des gestes proches	 Le geste ��gauche�� est ainsi reconnu comme �etant de
la classe ��droite��	 Les moments de Hu �etant invariants en similitude
 les deux types de
gestes donnent les m�emes moments	 L�ajout d�une mesure permet de reconna��tre cette
sym�etrie	
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��� Classi�cation de main par distance 	a l�espace propre

Nous avons vu dans la section �	�	� du chapitre � ��equation �	��� que la ��distance
�a l�espace propre�� permet de mesurer la �abilit�e de la projection	 Nous pouvons utiliser
cette quantit�e a�n de mesurer si une image de con�guration de main est bien repr�esen�
t�ee par l�espace propre
 c�est��a�dire si elle est ��similaire�� aux images ayant permis la
construction de l�espace	 Ainsi
 si un espace propre est cr�e�e pour chacune des con�gura�
tions
 il est possible de d�eterminer l�espace propre pour lequel une nouvelle image est la
mieux repr�esent�ee	

Soit Ei l�ensemble des con�gurations consid�er�ees	 Les transformations Ti et T �
i d�e�

notent la projection et la reconstruction partielle d�une image	 Ces transformations sont
associ�ees �a l�ensemble Ei	 La quantit�e �i mesure la distance �a l�espace propre dans Ei pour
une image � �

�i & kT �
�
T ���

�
� �k ��	��

La classi�cation consiste �a chercher l�indice �i minimisant l�erreur de reconstruction
pour toutes les classes Ci �

�i & argi min�i ��	��


���� Exp�erimentations sur la taille de la normalisation

Consid�erons les � classes de gestes d�ecris dans la section �	��	�	� et la �gure �	��	 Pour
chacune de ces con�gurations
 un espace propre est cr�e�e	 Ces espaces sont not�es Epointer

Estop
 Egauche
 Edroite
 Epoing
 Emain
 EV et EL	

La �gure �	� donne le taux de classi�cation en fonction de la taille des images lors de la
classi�cation des con�gurations de mains d�une seconde s�equence contenant �� images de
chacune des � con�gurations	 L�exp�erimentation a �et�e e�ectu�ee avec une taille d�image
carr�ee de �
 ��
 �� et �� pixels	 Cette �gure montre que la taille ��� est insu�sante pour
une bonne classi�cation	 Nous r�eduisons le nombre de pixels de telle sorte que les doigts
ou les �ecarts entre ceux�ci disparaissent	 Le nombre de confusions entre la con�guration
��V �� et ��pointer �� illustre parfaitement ce probl�eme � les doigts sont fusionn�es lors de la
normalisation	 Le nombre de confusions pour une taille d�images de ����� est plus petit �
seules deux confusions existent	

� R�esum�e du chapitre

Nous nous somme int�eress�es dans ce chapitre �a la reconnaissance de con�gurations de
main	 Elle s�appuie sur les vecteurs de cacact�eristiques mesur�es dans le chapitre �
 au
cours de l��etape d�analyse	 Nous avons propos�e trois m�ethodes de classi�cation	 Les deux
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Fig� �	� � �Evolution du pourcentage de classi�cation par distance 
a l�espace
propre par rapport 
a la taille des images�
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premi�eres s�appuient sur la mesure d�un vecteur de caract�eristiques �a une classe repr�e�
sent�ee par son centre et
 �eventuellement
 sa covariance	 La distance euclidienne mesure
la distance entre ce vecteur et la moyenne
 tandis que
 la distance bay�esienne est pon�
d�er�ee par la covariance	 L�exp�erimentation r�ealis�ee sur les vecteurs de caract�eristiques
calcul�es �a partir des moments de Hu montre que la classi�cation bay�esienne donnent de
meilleurs r�esultats	 Ils sont cependant faibles avec seulement ����% de reconnaissance	 Il
reste en e�et de nombreuses confusions
 les con�gurations ��gauche�� et ��poing�� ne sont
pas reconnues	 La raison principale de ces confusions est l�invariance des moments �a la
sym�etrie	 De plus
 la di��erence entre les con�gurations ��poing�� et ��pointer�� est faible
et peu prise en compte par les moments	 Nous pouvons remarquer que
 en l�absence de
ces deux con�gurations
 la reconnaissance atteint ��% avec la classi�cation bayessienne	

La troisi�eme m�ethode de classi�cation est bas�ee sur l�analyse en composantes prin�
cipales des images de mains	 Il s�agit ici de mesurer l�erreur de reconstruction d�une
image	 Cette erreur est une mesure de similarit�e entre une image et les images ayant servi
�a construire le sous�espace propre	 Nous avons ici exp�eriment�e cette m�ethode sur des
images de tailles di��erentes	 Il appara��t que la reconnaissance est tr�es bonne d�es que la
taille des images est sup�erieure �a �� � �� pixels	

Dans le chapitre pr�ec�edent
 nous avons extrait d�une image de main un vecteur de
caract�eristiques permetttant de repr�esenter une con�guration de main	 Ce chapitre a
pr�esent�e des m�ethodes de classi�cation de ces vecteurs	 Ainsi
 nous sommes capables de
repr�esenter une con�guration de main par le vecteur de mesure ou bien par un symbole tel
que ��droite�� ou ��gauche��	 Cette classi�cation est tr�es utile lorsque les gestes sont dans les
cat�egories ��con�guration statique��
 c�est��a�dire spsl ou spdl
 propos�ees par Harling
et Edwards�	 Lorsque la con�guration est dynamique
 convient�il mieux de faire une
classi�cation �a chaque instant puis faire une reconnaissance dynamique sur ces classes ou
bien e�ectuer directement la reconnaissance dynamique �a partir des vecteurs de mesures�
La classi�cation
 comme tout processus diminuant le nombre de dimensions d�un espace

entra��ne une perte d�information	 La d�ecision pouvant �etre erron�ee
 celle�ci introduit alors
un bruit suppl�ementaire dans le syst�eme de reconnaissance dynamique	 Ainsi
 il semble
plus avantageux d�utiliser tout le vecteur de caract�eristiques	 Dans le chapitre suivant
 la
reconnaissance des gestes dynamiques est e�ectu�ee	 La premi�ere m�ethode utilise la classe
de geste
 tandis que les deux suivantes e�ectuent la reconnaissance directement sur les
vecteurs de caract�eristiques	

�� Cette classi�cation des gestes est propos�ee au chapitre �
 section �����
 page ��



�	 R�esum�e du chapitre ��

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La d�ecouverte �����

��Ils se demandent si je deviens
pas compl�etement fou� mais ma
maman sait que mon papa n�aime
pas qu�elle lui dise� ��
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Chapitre �Etape de

Reconnaissance �

Classi�cation des

Gestes Dynamiques

Dans notre approche� un geste est repr�esent�e par une succession
d�images dans lesquelles sont extraites les caract�eristiques� Ce chapitre
propose plusieurs techniques permettant de reconna�tre l�aspect dyna�
mique d�un geste issu de s�equences de caract�eristiques� Nous abordons
trois approches � l�utilisation d�automates d��etats �nis pour reconna�tre
une suite de symboles� son extension aux mod
eles de Markov cach�es puis
une reconna�ssance probabiliste des gestes bas�ee sur la description des s�e�
quences de caract�eristiques par des trajectoires dans l�espace propre de
caract�eristiques locales� Dans un premier temps� une section introductive
pr�esente un �etat de l�art�

� Introduction

La reconnaissance de gestes dynamiques est un probl�eme di�cile	 Plusieurs di�cult�es
apparaissent
 parmi lesquelles la segmentation temporelle du geste et la reconnaissance de
la dynamicit�e	 La premi�ere di�cult�e pose les questions � ��quand commence le geste��� et
��quand �nit�il���	 Cette di�cult�e est largement augment�ee par la coarticulation des gestes	
Le commencement d�un geste peut
 en e�et
 co��ncider avec la terminaison du pr�ec�edent	
La reconnaissance de la dynamicit�e pose �egalement le probl�eme de reconna��tre un geste
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lorsque celui�ci a une dur�ee variable	 En�n
 comment mettre en correspondance deux
gestes ex�ecut�es �a deux vitesses di��erentes�

Dans ce chapitre
 nous nous concentrons sur la seconde di�cult�e � reconna��tre des
gestes de dur�ee variable	 Nous pla!cant dans le domaine de l�interaction gestuelle pour
les nouvelles interfaces homme�machine
 nous faisons l�hypoth�ese que les gestes sont
naturellement segment�es par un temps de latence ou de pause entre eux	

Aux chapitres � et �
 nous avons propos�e des techniques permettant l�extraction de
caract�eristiques de la main dans une image	 Ces caract�eristiques sont de deux types �
les caract�eristiques spatiales correspondant �a la position
 orientation et taille de la main
dans l�image ainsi que des caract�eristiques de con�gurations re$�etant la position relative
des doigts	 Selon la nature de l�application vis�ee
 le vecteur caract�eristique associ�e �a une
image est compos�e d�un sous�ensemble de ces deux types de caract�eristiques	 L�extension
de cette d�e�nition de l�image �a la s�equence d�images permet de repr�esenter un geste par
une trajectoire dans l�espace des caract�eristiques choisi	 Dans la suite de ce chapitre
 nous
noterons la trajectoire dans l�espace des caract�eristiques S du geste g par �

TS�g� & f�mt�� � � � � �mtTg
g ��	��

Geste 1 

Geste 2 

Parametre 1 
Parametre 2 

Parametre 3 

Fig� �	� � Exemples de trajectoires de deux gestes dans un espace de carac
t�eristiques 
a trois dimensions� �d�apr
es �PSH��� et �Mar��b��
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Dans cette �equation
 �mti est le vecteur de caract�eristiques �a l�instant ti dans l�espace
S
 T est la dur�ee du geste �en nombre d�images�	 La �gure �	� illustre un exemple de
deux trajectoires de deux gestes dans un espace de caract�eristiques �a trois dimensions	

Pour Pavlovi�c et al �PSH���
 dans le contexte de l�interpr�etation visuelle de gestes

un geste est d�e�ni de la fa!con suivante �

��Un geste de la main est processus stochastique dans l�espace des param�etres
du mod�ele de geste MT sur un intervalle de temps d�e�ni I���

La reconnaissance de gestes dynamiques est une �etape de d�ecision consistant �a asso�
cier �a une s�equence de classe inconnue la classe la plus probable ou repr�esentant mieux
cette trajectoire	 Plusieurs m�ethodes permettent cette d�ecision	 Nous en pr�esentons trois
existantes dans cette introduction avant de passer �a celle que nous avons propos�ee	

��� Comparaison ou programmation dynamique

La comparaison dynamique � permet d�e�ectuer une mise en correpondance de deux
trajectoires en consid�erant un d�ecalage possible entre les points �a mettre en corres�
pondance	 Le principe de cette technique est d��etirer ou de r�eduire le signal dans le
temps	 Cet alignement temporel entre les deux trajectoires est non lin�eaire
 autorisant
des ���etirements�� ou des ��r�eductions�� locales de trajectoires	

La �gure �	� illustre le principe de mise en correspondance de deux s�equences unidi�
mensionnelles X et Y 	 Celles�ci sont d�e�nies par �

X & x�� x�� � � � � xTX
Y & y�� y�� � � � � yTY

��	��

o�u TX et TY sont la taille des s�equences	 La correspondance des points de X et de Y 

not�ee c�k� & �i�k�� j�k��
 permet de d�e�nir une fonction de d�eformation temporelle � F �

F & c���� c���� � � � � c�k�� � � � � c�K� ��	��

Cette fonction
 �egalement appel�ee chemin
 commence avec la mise en correspondance
des points initiaux � c��� & ��� �� et se termine avec les points �naux c�K� & �TX� TY �	
Entre les deux
 le d�eplacement d�une correspondance c�k� �� �a une correspondance c�k�
se fait selon trois possibilit�es �

�	 un d�eplacement vertical permet de mettre en correspondance deux points successifs
de Y avec un point de X �cf	 exemple c��� sur la �gure �	��
 la trajectoire Y est ici
�etir�ee  

�� ��A hand gesture is a stochastic process in the gesture model parameter space MT over a suitable
de�ned time interval I���

��Dynamic Time Warping ou DTW
�� time warping function
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xi�k� xTX
x�

yj�k�

y�

yTY

c���

c��� c���

X �signal ��

Y �signal ��

c�k� �

�
i�k�� j�k�

�

c�K� �

�
TX� TY

�

Fig� �	� � Principe de mise en correspondance de deux s�equences par compa
raison dynamique� �d�apr
es �HAJ����

�	 un d�eplacement horizontal met en correspondance un point de Y avec deux points
successifs de X �cf	 exemple c��� sur la �gure �	��
 la trajectoire X est �etir�ee  

�	 un d�eplacement oblique signi�e la mise en correspondance d�un point de Y avec
un point de X �cf	 exemple c��� sur la �gure �	��	 Il n�y a pas ici d��etirement de
trajectoire	

Il convient donc �a pr�esent de d�eterminer la s�equence optimale de correspondance entre
les deux trajectoires	 La fonction de co�ut entre les deux signaux pour un chemin F corres�
pond �a la somme des distances euclidiennes d

�
c�k�
�

entre chaque paire de correspondants �

D�X�Y� F � &
KX
k��

d
�
c�k�
�

��	��

Il faut donc trouver la fonction F qui minimise cette distance �

F � & arg min
F

D�X�Y� F � ��	��

Une m�ethode simple consiste �a calculer exhaustivement de tous les chemins possibles

puis de prendre le minimum	 La comparaison dynamique d�ecompose le probl�eme de d�e�
cision �a K dimensions en K probl�emes de d�ecisions monodimensionnelles	 Consid�erons
G�c�k��
 la distance minimale sur le chemin de c��� �a c�k�	 Cette distance peut �etre cal�
cul�ee r�ecursivement par �



�	 Introduction ���

G
�
c�k�
�

& min
c�k���

G
�
c�k � ��

�
( d
�
c�k�
�

��	��
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Dans cette solution
 le calcul de la distance n�est plus e�ectu�e sur tous les chemins
possibles mais uniquement en chaque point du chemin optimal	

Darrell et Pentland �DP��
 DP��� ont utilis�e cette technique pour la reconnais�
sance de deux gestes de la main	 Un geste est repr�esent�e par la s�equence des valeurs
obtenues en calculant le score de corr�elation d�une image avec un ensemble d�images mo�
d�ele	 La �gure �	� pr�esente les r�esultats de corr�elation pour les images du geste ��bonjour��
�cf	 �gure �	�b� avec les � images de r�ef�erences �cf	 �gure �	�b�	 Ces images de r�ef�erence
ont �et�e d�etermin�ees automatiquement en consid�erant les images telles que la corr�elation
n�est jamais inf�erieure �a un seuil pr�ed�e�ni	 La concat�enation des r�esultats de corr�elation
de la �gure �	�a permet de d�e�nir la signature d�un geste tel que pr�esent�e par la �gure �	�	
Ils utilisent l�algorithme de comparaison dynamique pour mettre en correspondance des
signatures de gestes	 L�une des deux signatures est un mod�ele du geste
 la seconde est le
geste �a reconna��tre	

Nagaya
 Seki et Oka �NSO��� utilisent l�algorithme de programmation dynamique
continue � pour la mise en correspondance du geste �a reconna��tre et l�ensemble des mo�
d�eles	 Un geste est repr�esent�e par une trajectoire d�e�nie par un ensemble de points	 La
distance euclidienne entre le point de la trajectoire candidate et le point du mod�ele le
plus proche est calcul�ee	 Ces distances sont somm�ees pour tous les points de tous les mo�
d�eles par l�algorithme de programmation dynamique	 La trajectoire choisie est celle qui
minimise la distance totale	

��� Algorithme de Condensation

L�algorithme de condensation permet la propagation d�une densit�e probabiliste
conditionnelle au cours du temps �	 Cette m�ethode s�appuie sur un �echantillonnage al�ea�
toire des trajectoires pour permettre leur classi�cation dans un cadre probabiliste	 Cet
algorithme stochastique a �et�e introduit dans la communaut�e de la vision par ordinateur
par Isard et Blake �IB��
 BI��b
 BI��a� pour le suivi d�individu	

	� Continuous Dynamic Programming
�� Condensation est l�acronyme de Conditionnal Density Propagation
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Fig� �	� � R�esultats de corr�elation pour les images d�un geste �a� avec un
ensemble d�image de r�ef�erences �b�� �d�apr
es �DP����
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Geste ��saisir�� Geste ��bonjour��

score

modele

temps
score

modele

temps

Fig� �	� � Signature des gestes ��saisir �� et ��bonjour ��� Ces signatures sont obtenues
par la concat�enation des r�esultats de corr�elation telles celles de la �gure 	��� �d�apr
es

�DP����

L��etat du mod�ele �a l�instant t est not�e xt et son histoire est Xt &
�
x��x�� � � � �xt� yt

�
o�u

yt � f�� � � � � Ng est une �etiquette d�e�nissant le mod�ele courant	 Les caract�eristiques dans

l�image sont not�ees zt et son histoire Zt &
�
z�� z�� � � � � zt

�
	 L�algorithme de Condensation

permet de calculer la probabilit�e
 Xt
 de l�histoire des �etats �a l�instant t �a partir de la
connaissance de cette probabilit�e �a l�instant t� � �

p
�
Xt j Xt��

�
& p
�
xt j yt�Xt��

�
P
�
yt j Xt��

�
��	��

o�u

P
�
yt j Xt��

�
& P
�
yt & j j xt��� yt�� & i

�
� et

p
�
xt j yt�Xt��

�
& p
�
xt j xt��� yt�� & i� yt & j

� ��	��

L�algorithme de Condensation est donn�e par l�alogorithme �	� et repr�esent�e par la
�gure �	�	

Black et Jepson �BJ��� utilisent cette m�ethode pour reconna��tre des marques des�
sin�ees �a la main sur un tableau blanc �	 Ils d�e�nissent un �etat par les param�etres � st &
�	� �� �� �� o�u �

	 est un entier d�esignant le mod�ele correspondant  

�� cf� le Tableau magique au chapitre �
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Algorithme 
�� Algorithme de Condensation	 La �gure �	� pr�esente cet algorithme
sous forme graphique �d�apr�es �BI��b��

Construction de l��etat n selon la m�ethode �

�	 S�election d�un �etat s
�j�
t�� �a l�instant t� � en utilisant la loi de probabilit�e de l��etat

not�ee �jt��

�	 Pr�ediction du nouvel �etat s�n�t & �x�n�t � y
�n�
t � �a l�instant t �a partir de la probabilit�e

p�Xt j Xt�� & s
�j�
t��� �

�a� Pr�ediction de l��etiquette y�n�t �a partir des probabilit�es de transition d��etats

P �y�j�t�� & j j Xt�� & s
�j�
t���

�b� Pr�ediction des param�etres x�n�t de l��etat �a l�instant t

p�x
�n�
t j Xt�� & s

�j�
t��� y

�j�
t�� & j�

�	 Mise �a jour de la vraissemblance de l�observation Zt conditionnellement �a l��etat
courant �

�
�n�
t & p�Zt j Xt & s

�n�
t �
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Fig� �	� � Une �etape dans l�algorithme Condensation� �d�apr
es �BI��b��
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� est la position dans le mod�ele permettant l�alignement du mod�ele
avec les donn�ees  

� est le param�etre d�amplitude verticale du mod�ele  
� est le param�etre d�amplitude horizontale du mod�ele
 c�est��a�dire

temporelle	

��� R�eseaux de neuronnes

Les r�eseaux de neurones
 �egalement appel�es r�eseaux connexionnistes
 sont fr�equem�
ment utilis�es pour les probl�emes de classi�cation	 Ils sont constitu�es de cellules appel�es
neurones
 regroup�es en couches	 Chaque cellule d�une couche est li�ee �a toutes les cellules
de la couche pr�ec�edente	

����� Perceptron Multicouches

��
��
��
��

�
�
�
�

��
��
��
��

Couche de sortie

Couche d’entrée

Couche cachée

1 2 3 4 5

Fig� �	� � Exemple de Perceptron Multicouches �PMC� compos�e d�une seule
couche cach�ee�

Les perceptrons multicouches sont les r�eseaux de neurones les plus simples
 ils sont
enti�erement d�etermin�es par les matrices repr�esentant les valeurs des liens entre les neu�
rones	 Apr�es normalisation
 les donn�ees sont fournies �a la premi�ere couche appel�ee couche
d�entr�ee	 La derni�ere couche
 la couche de sortie
 fournit les r�esultats	 Le r�eseau de neu�
rones est entra��n�e en utilisant un algorithme de propagation arri�ere � permettant une

�� back propagation algorithm



�	 Introduction ���

minimisation de l�erreur quadratique entre la sortie attendue et la sortie obtenue	 La
couche de sortie r�epondra � pour le ieneurone et � pour les autres neurones lorsque la
ie classe est d�etermin�ee comme correspondant �a la donn�ee d�entr�ee	 La �gure �	� pr�esente
un exemple de Perceptron Multicouches �PMC� avec une seule couche cach�ee	

La classi�cation de donn�ees temporelles ne peut directement �etre e�ectu�ee avec un
perceptron multicouches classique	 Il est possible de normaliser les observations sur l�axe
temporel ou d�utiliser des variantes des perceptrons multicouches tels que les r�eseaux
r�ecurents propos�es dans les sections suivantes	

����� R�eseaux r�ecurrents

Couche de contexte Couche d’entrée

Couche cachée

Couche de sortie

copie

Fig� �	� � Architecture des r�eseaux de neurones r�ecurrents �d�apr
es �MT����

Les r�eseaux r�ecurrents prennent en compte l�historique des donn�ees en entr�ee	 Les
valeurs de neurones de la couche cach�ee sont copi�ees dans la couche de contexte �a l�instant
t	 A l�instant t( �
 ces valeurs sont r�eintroduites dans la couche cach�ee	 L�apprentissage
de tels r�eseaux s�e�ectue avec un algorithme de propagation arri�ere	

Ce type de r�eseau a �et�e utilis�e par Murakami et Taguchi �MT��� pour la reconnais�
sance de dix signes de la langue des signes japonaise	 Les donn�ees sont issues d�un gant
num�erique	 Un r�eseau de neurones est utilis�e pour reconna��tre la con�guration de la main
initiale	 Puis
 un r�eseau r�ecurrent reconnait les signes dynamiques	 Dans cette �etude
 le
taux de reconnaissance est de ��% pour le signeur ayant entra��n�e le r�eseau et ��% pour
d�autres signeurs	
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x�

x�
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wJK

�

cellules rbf

couche d�int�egration

couches
d�entr�ee

t� � tt� � Temps

�a� �b�

Fig� �	� � Architecture des r�eseaux rbf et tdrbf�  a� R�eseau rbf avec un vecteur
d�entr�ee de taille n� J cellules cach�ees et un vecteur de sortie de taille K �d�apr
es �Tar�����
b� Structure d�un r�eseau tdrbf pour une seule classe avec une fen�etre temporelle de
taille � et une int�egration de � fen�etres� �d�apr
es �HB��� HB����
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����� R�eseaux RBF

Les r�eseaux de type rbf � sont des r�eseaux �a deux couches �Tar���	 Un exemple de
l�architecture d�un r�eseau rbf est donn�e par la �gure �	�	 Les cellules de la couche de
sortie forment une combinaison lin�eaire des fonctions de bases calcul�ees par les cellules de
la couche cach�ee	 L�activation de ces cellules est d�etermin�ee par la distance euclidienne
entre le vecteur d�entr�ee �x et un ensemble de prototypes	 La correspondance non�lin�eaire
de la premi�ere couche est construite par un ensemble de fonctions de bases 
 dont les
centres correspondent aux vecteurs des prototypes dans l�espace d�entr�ee	 Ces fonctions
sont g�en�eralement choisies comme des fonctions gaussiennes	 L�activiation de la je cellule
cach�ee est donn�ee par la fonction �

�j��x� & exp

�
� k�x� �	jk�

�
�j

�
��	���

Dans cette formule
 �x est le vecteur d�entr�ee
 �	j est le vecteur du je prototype et 
j est
la taille de la gaussienne pour ce prototype	 La r�eponse de la seconde couche est donn�ee
par la combinaison lin�eaire pond�er�ee de l�activiation des cellules de la couche cach�ee �

yk &
JX
j��

wjk�j ( w�k ��	���

Howell et Buxton �HB��
 HB��� proposent l�utilisation d�une variante des r�eseaux
rbf prennant en compte la dynamicit�e temporelle des gestes	 Un m�ecanisme de d�elai tem�
porel est ajout�e a�n de manipuler le contexte temporel	 Les r�eseaux tdrbf �� combinent
les donn�ees d�une fen�etre temporelle et d�un seul vecteur de donn�ees pour un r�eseau rbf	
Une proc�edure d�apprentissage permet l�ajout et l�ajustement de cellules rbf	 Les ex�
p�erimentations r�ealis�es par Howell et Buxton concernent la reconnaissance de gestes
dans le contexte d�interaction visuelle m�ediatis�ee��	 Les gestes r�ealis�es face �a une cam�era
permettent de la contr�oler dans des applications de conf�erence vid�eo	 Quatre gestes sont
consid�er�es � deux gestes d�eictiques consistant �a pointer �a gauche ou �a droite et deux gestes
s�emiotiques de mouvement rapide de la main �� au dessus ou au dessous de la t�ete	 Ils
obtiennent
 dans un premier temps
 entre ��% et ��% pour un apprentissage e�ectu�e par
une seule personne et une reconnaissance avec deux personnes di��erentes	 Le r�esultat est
am�elior�e �a ���% lorsque les gestes ayant un facteur de con�ance faible sont �elimin�es	

�� Radial Basis Function
�� basis functions
��� Time�Delay Radial Basis Functions network
���Visually Mediated Interaction ou vmi
���Howell et Buxton nomment ce geste geste de vague �waving gesture ���
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����
 Conclusion sur les r�eseaux de neurones

L�utilisation des r�eseaux de neurones pose deux probl�emes fondamentaux li�es �a l�en�
tra��nement	 Le premier est le temps de calcul n�ecessaire pour l�entra��nement	 Il convient
de faire converger un mod�ele pouvant contenir plusieurs centaines de neurones	 La conver�
gence du r�eseau de Murakami et Taguchi �MT��� n�ecessite plusieurs jours de calcul	
Le second probl�eme est li�e �a l�aspect ��bo��te noire�� du r�eseau	 On construit un r�eseau
en choisissant le nombre de couches et de neurones par couche  le r�eseau est entrain�e �a
partir d�un ensemble d�exemples	 �A la �n de l�entrainement
 soit le r�eseau est capable
de reconna��tre soit il n�a pas converg�e	

� Automate d��etats �nis �MC���

En utilisant la classi�cation des con�gurations pr�esent�ee au chapitre �
 il est possible
de d�e�nir un geste par une s�equence de con�gurations	 Ce geste peut �etre reconnu par un
automate d��etats �nis construit selon le mod�ele suivant �

� les �etats correspondent �a une con�guration particuli�ere de la main  par exemple
celles pr�esent�ees �a la �gure �	��
 page ��  

� des �etats interm�ediaires correspondant aux con�gurations interm�ediaires
 dus
 en
particulier
 aux co�articulations
 sont cr�e�es	 Ces �etats permettent �egalement de g�erer
les erreurs de reconnaissance de con�guration  

� les transitions entre �etats sont obtenues lorsqu�une nouvelle con�guration est re�
connue	 Une transition vers un �etat interm�ediaire intervient lorsque celle�ci n�est
par reconnue	

Pour tenir compte de la variation temporelle de l�ex�ecution des gestes des transitions
r�e$exives sont permises dans tous les �etats	 La �gure �	� pr�esente un automate d��etats
�nis repr�esentant un geste compos�e de deux con�gurations	 Le double cercle repr�esente
l��etat initial et le triangle l��etat �nal	 L��etat C� correspond �a la premi�ere con�guration

l��etat C� �a la seconde con�guration et l��etat T est un �etat interm�ediaire	 Les �etiquettes
des arcs de transition ont la signi�cation suivante �

Ci � la con�guration i est reconnue  
	Ci � la con�guration i n�est pas reconnue  ou bien une con�guration
 qui n�est

pas la con�guration i
 est reconnue  
X 
 Y � combinaison des deux conditions X et Y 	

Un syst�eme de reconnaissance de gestes utilise un ensemble d�automates d��etats �nis	
Chaque automate correspond �a un geste particulier	 Lors de la reconnaissance d�un geste
inconnu
 le syst�eme fournit �a chaque automate les con�gurations du geste �a reconna��tre	
D�es qu�un automate atteint un �etat �nal
 le geste correspondant est alors reconnu	
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Fig� �	� � Automate d��etats �nis repr�esentant un geste compos�e de deux
con�gurations�
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Fig� �	�� � Exemple de reconnaissance d�un geste avec un automate d��etats
�nis� Le geste ��saisir �� est repr�esent�e par les images  a�� les �etiquettes b� sont les �etats
associ�es aux images�
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La n�ecessit�e d�utiliser un automate d��etats �nis par geste �a reconna��tre implique
que la compl�exit�e de calcul du processus de reconnaissance augmente lin�eairement avec le
nombre de gestes	 Cependant
 ce syst�eme peut facilement �etre parall�elisable	 Une di�cult�e
majeure de cette approche est la n�ecessit�e de construire manuellement tous les automates
d��etats �nis repr�esentant les gestes �a reconna��tre	 Ceci peut �etre relativement complexe
dans le cas o�u un grand nombre de gestes est souhait�e	

L�avantage de cette approche est de s�appuyer sur une technique disposant d�une
th�eorie	 Un certain nombre d�op�erateurs
 permettant par exemple la composition d�au�
tomates
 existe	

Cette technique peut �etre am�elior�ee de deux mani�eres	 La premi�ere est de consid�e�
rer les transitions entre �etats pond�er�ees par une probabilit�e	 La seconde am�elioration est
de consid�erer une m�ethode d�apprentissage permettant de d�eterminer automatiquement
les transitions
 ainsi que leur pond�eration	 Ceci revient en fait �a ne plus consid�erer des
automates �a �etats �nis mais des cha��nes de Markov	 Nous avons propos�e une introduc�
tion sur les cha��nes de Markov dans �Mar���	 Dans la section suivante
 nous consid�erons
l�utilisation de mod�eles de Markov cach�es	

� Mod�eles de Markov Cach�es

Les mod�eles de Markov cach�es sont depuis longtemps adopt�es par la communaut�e de
reconnaissance de parole �RJ��
 HAJ���	 Leur succ�es dans ce domaine et la structure
linguistique proche �Cux��� ont permis le d�eveloppement des mod�eles de Markov cach�es
dans le domaine de la reconnaissance et l�interpr�etation de la langue des signes �Sta��

YX��
 Bra���	 Principalement utilis�es avec des gants num�eriques �Bra��
 HHH���
 cette
technique commence �a �etre appliqu�ee dans des syst�emes de reconnaissance visuelle des
gestes	

Un premier essai de syst�eme de reconnaissance de gestes
 �a partir de mod�eles de
Markov cach�es
 a�et�e r�ealis�e par Yamato et al �YOI���	 Ils se proposaient de reconna��tre
six gestes issus du tennis r�ealis�es par trois sujets di��erents
 en utilisant un mod�ele discret	

Starner �Sta��
 SP��� utilise des mod�eles de Markov pour reconna��tre �� mots de
la langue des signes am�ericaine	 Dans ce syst�eme
 les mains sont suivies en temps�r�eel
par une cam�era couleur	 Le processus de suivi extrait la position des mains
 leur forme et
leur trajectoire	 Starner obtient un taux de reconnaissance de ��% lorsque l�utilisateur
est �equip�e de gant de couleur
 facilitant ainsi le processus de suivi et d�extraction bas�e
sur la couleur	 Le taux de reconnaissance est de ��% lorsque le processus s�appuie sur la
couleur de la peau	

Morimoto et al �MYD��� explorent l�utilisation de mod�eles de Markov cach�es pour la
reconnaissance de quatre mouvements de la t�ete � ��oui��
 ��non��
 ��peut��etre�� et ��bonjour ��	
Les gestes sont d�e�nis par �

oui cycle de mouvements de tanguage��  
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non cycle de mouvements de d�eviation�� 
peut��etre cycle de mouvements de roulis��  
bonjour mouvement unique de tanguage	

roulis

déviation

tanguage

Fig� �	�� � D�e�nition des rotations d�axes d�eterminant les gestes de t�ete�
�d�apr
es �MYD����

La �gure �	�� d�e�nit les rotations d�axes permettant de d�e�nir les quatre gestes	
Plus r�ecemment
Poddar et al �PSOS��� proposent l�utilisation des mod�eles de Mar�

kov cach�es pour reconna��tre les gestes d�un pr�esentateur de la m�et�eo	 Trois gestes sont
consid�er�es � ��pointer ��
 ��entourer �� et ��d�esigner une zone��	 Les deux premiers gestes sont
r�ealis�es en pointant un doigt alors que la main est ouverte lors du geste de d�esignation	
Le syst�eme propos�e fonctionne sur des images t�el�evis�ees et un taux de reconnaissance de
��%
 en consid�erant uniquement les informations visuelles
 est obtenu	 Le taux augmente
�a ��% lorsque le syst�eme est coupl�e �a un syst�eme de reconnaissance de parole	 Dans ce
cas
 le mod�ele de Markov permet �egalement la fusion des donn�ees multi�modales	

Nag et al �NWF��� proposent l�utilisation de mod�eles de Markov cach�es pour la re�
connaissance de chi�res �ecrits sur une tablette graphique	 Ils utilisent des mod�eles discrets
de type ��gauche�droite��	 Les s�equences d�observations sont les angles d�inclinaison des
lettres
 quanti��ees en ��� �etiquettes	 Les r�esultats obtenus dans ce syst�eme sont compris
entre ����% et ����% selon le nombre d��etats dans les mod�eles	

Dans la suite de cette section
 apr�es une courte �� introduction
 nous abordons deux

��� respectivement pitch
 yaw et curl
��� Une introduction plus compl�ete est propos�ee dans �Mar���
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probl�emes sp�eci�ques aux mod�eles	 Nous consid�erons le probl�eme de d�etermination du
type de mod�ele � discret ou continu	 Le second est celui de choisir le nombre optimal d��etats
du mod�ele	 Plusieurs m�ethodes de s�election sont pr�esent�ees et nous proposons une m�ethode
de s�election automatique	 Ces deux probl�emes sont valid�es sur des exp�erimentations de
reconnaissance de gestes d��ecriture d�un alphabet sch�ematique	

��� D�e�nition

Les mod�eles de Markov cach�es sont des automates �nis stochastiques	 La suite des
�etats constitue une cha��ne de Markov non observable directement
 elle est dite cach�ee	
L��etat du syst�eme �a l�instant t d�etermine la loi de Xt	 Un mod�ele de Markov cach�e

compos�e de N �etats
 est repr�esent�e par l�ensemble des param�etres suivants �

� une matrice de transition entre �etats not�ee �

A & �aij�i�j�f����Ng  

� pour chaque �etat i � f� � � � Ng
 une loi de probabilit�e bi �a observations X discr�etes
ou continues	 Le vecteur des lois de probabilit�e est not�e �

B &
�
b��X�� � � � � bN�X�

�
 

� la loi de probabilit�e de l��etat initial

. &
�
��� � � � � �N

�
	

b�

s�

a��
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Fig� �	�� � Repr�esentation graphique d�un mod
ele de Markov cach�e 
a � �etats

Le mod�ele de Markov correspondant est not�e �

� & �A�B� �� ��	���
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����� Apprentissage

La phase d�apprentissage d�un mod�ele de Markov cach�e consiste �a modi�er les para�
m�etres pour que le mod�ele ait une grande probabilit�e de g�en�erer les donn�ees d�apprentis�
sage A	 Nous cherchons donc �a maximiser la vraisemblance �

P &
k�KY
k��

P �Okj�� ��	���

o�u K est le nombre d�exemples des donn�ees d�apprentissage et

A & �O�� � � � � OK�

Les formules de Baum�Welch �HAJ��
 You��� sont utilis�ees pour r�eestimer les pa�
ram�etres aij
 bi et �i
 �a partir des exemples	 L�algorithme de Baum�Welch est un al�
gorithme de type restauration�maximisation �� �CC���	 Pendant l��etape de pr�evision
 les
donn�ees cach�ees sont substitu�ees par leur esp�erance conditionnelle sachant l�observation
Ok et le mod�ele �	 La seconde �etape maximise la vraisemblance compl�ete	

����� Reconnaissance 	 classi�cation d�une s�equence d�observations

La m�ethode classiquement utilis�ee pour classi�er une observation dans plusieurs classes
Cl��l�V est de repr�esenter chaque classe par un unique mod�ele de Markov cach�e �l	 Ce
mod�ele est entra��n�e
 selon la m�ethode pr�esent�ee �a la section pr�ec�edente
 �a partir d�un
ensemble d�exemples du geste consid�er�e Al & �Al� Bl�.l�	

La classi�cation d�une s�equence d�observations inconnue O consiste �a d�eterminer la
classe Cl� parmi les N classes ���� � � � � �N � tel que �

l� & arg max
��l�N

P �Cl j O�

o�u
 plus exacte
 si nous consid�erons que �l est le mod�ele de Markov cach�e repr�esentant
la classe Cl

l� & arg max
��l�N

P ��l j O� ��	���

En pratique
 seule la probabilit�e P �O j Cl� est calculable �a partir des algorithmes
avant�arri�ere �cf	 �Mar����	 On rappelle que ces algorithmes permettent
 pour chaque
mod�ele de Markov cach�e �l
 de calculer la probabilit�e P �O j �l�	

La r�egle de Bayes permet de calculer la probabilit�e d�obtenir la classe Cl
 sachant
que l�observation est O �

�	� expectation�maximization
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...

Mod�ele de Markov Cach�e
pour le mot �

Calcul de la
probabilit�e

��

P �Oj���

Calcul de la
probabilit�e

Extraction
d�observations

S�election du
maximum Index du mot

reconnu
S�equence

d�Observation
O

Signal de
parole
s

P �Oj�V �

Mod�ele de Markov Cach�e
�V pour le mot V

argmax��v�V P �Oj�v�

Fig� �	�� � Processus de reconnaissance d�un mot isol�e� bas�e sur un mod
ele
de Markov cach�e� Ce processus utilise un mod�ele de Markov cach�e par mot du vocabu�
laire compos�e de v mots�� Le signal de parole d�un mot m est traduit en une s�equence
d�observations O en utilisant une table de correspondance� La probabilit�e de la s�equence
est calcul�ee avec chacun des mod�eles� Le mot reconnu est celui dont le mod�ele a donn�e la
probabilit�e la plus grande�
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P ��l j O� &
P �O j �l�
P �O�

P ��l� ��	���

Sans connaissance a priori sur la distribution des classes et des s�equences d�observa�
tions	 Nous pouvons consid�erer toutes les classes �equi�probables	 Ceci implique �

�k � R	 P ��l j O� & k�P �O j �l� ��	���

Ainsi
 la classe a�ect�ee �a O est d�e�nie par �

l� & arg max
��l�N

P �O j Cl�

Dans le contexte de la reconnaissance de gestes
 nous cherchons �a estimer la classe
C�g� du geste maximisant la probabilit�e des classes
 sachant la trajectoire de celui�ci dans
l�espace de caract�eristiques S �

C�g� & arg max
��l�N

P �Cl j TS�g�� ��	���

& arg max
��l�N

P �TS�g� j Cl� ��	���

o�u

� Cl est repr�esent�e par le mod�ele de Markov cach�e �l  
� TS�g� constitue la s�equence d�observation �a reconna��tre	

��� Probl	emes sp�eci�ques aux mod	eles de Markov cach�es

La diversit�e des mod�eles de Markov cach�es oblige �a e�ectuer de nombreux choix de
mod�eles	 Parmi les choix possibles
 nous consid�erons dans cette section deux architec�
tures de mod�eles � complet ou ��gauche�droite��	 Il convient aussi de choisir entre mod�eles
continus et mod�eles discrets
 c�est��a�dire la nature des observations	 La d�etermination
du nombre optimal d��etats est �egalement un probl�eme essentiel lors de la d�e�nition d�un
mod�ele de Markov cach�es	 Dans la suite
 nous verrons une m�ethode automatique pour
choisir ce nombre	

����� Architecture du mod�ele

Selon la nature de la matrice de transition
 il est possible de d�e�nir plusieurs architec�
tures de mod�eles de Markov cach�es	 Nous consid�erons deux types d�architectures	 La plus
g�en�erale est l�architecture ��fortement connect�ee�� ou compl�ete	 Chaque �etat est atteignable
depuis tous les autres �etats en un nombre �ni de transitions	 Le mod�ele ��gauche�droite��
est plus adapt�e lorsque les s�equences d�observations ont des propri�et�es qui changent suc�
cessivement au cours du temps	 Nous proposons des exemples de ces deux architectures
dans �Mar���	
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����� D�etermination du type de mod�ele

Deux types principaux de mod�eles de Markov cach�es existent	 Un mod�ele de Markov
cach�e est dit discret ou symbolique si les observations sont �a valeur dans un ensemble
�ni V & �v�� � � � � vN�	 Cet ensemble �ni est alors nomm�e ��vocabulaire�� et les observations
sont consid�er�ees comme des ��mots��	 Dans ce cas
 la probabilit�e d�une observation
 �etant
donn�e l��etat
 est donn�ee par la matrice B & bj�k���j�N 	 La probabilit�e bj�k� correspond
�a la probabilit�e d�observer le symbole vk
 le kemot du vocabulaire V dans l��etat qj �a
l�instant t �

bj�k� & P �Ot & vk j st & qj� ��	���

Si les observations ne peuvent �etre r�eduites �a un vocabulaire
 le mod�ele est continu
et les observations sont �a valeurs dans l�ensemble r�eel	 La distribution de probabilit�e
continue bj�x� d�observations d�un symbole est utilis�ee �a la place de la probabilit�e bj�k�	
La probabilit�e bj�x�dx est la probabilit�e que l�observation soit comprise entre x et x (
dx	 La densit�e de probabilit�e peut �etre g�en�eralis�ee au cas vectoriel et est alors d�e�nie
par bj� �X�	 Celle�ci peut prendre plusieurs formes �Sta���
 parmi lesquelles la densit�e de
probabilit�e gaussienne �

bj� �X� &
�

n
p

��
q
j,jj exp

�
�
� �X���j�

T
���
j

� �X���j� ��	���

Dans cette �equation �	j et ,j sont respectivement la moyenne et la matrice de cova�
riance associ�ees �a l��etat qj	 Dans la suite
 les densit�es de probabilit�e d�observations seront
consid�er�ees gaussiennes	

Le choix des mod�eles discrets s�impose si les observations sont d�e�nies dans un vo�
cabulaire	 Dans le cas contraire
 il est toujours possible d�op�erer une quanti�cation vec�
torielle ou scalaire des donn�ees en utilisant un dictionnaire ��	 Cette m�ethode a �et�e re�
tenue dans un grand nombre de syst�emes de reconnaissance de la parole ou de gestes
�MYD��
 YX��
 NWF���	 Nag et al �NWF��� justi�ent l�utilisation des mod�eles discrets
par la facilit�e d�utilisation	 Il n�est en e�et pas n�ecessaire de choisir une loi de probabilit�e
en faisant l�hypoth�ese sur la distribution des donn�ees	

L�avantage des mod�eles continus est le nombre r�eduit de param�etres justi��e par
l�utilisation de densit�es param�etriques pour les lois conditionnelles	 Une cons�equence
directe de cette r�eduction de param�etres est le nombre moins important de s�equences
d�apprentissage n�ecessaires pour entra��ner le mod�ele de Markov cach�e �Dur��
 MD���	
Un second avantage est l�absence de discr�etisation ou de quanti�cation des donn�ees	
Comme toute op�eration de discr�etisation
 celle�ci entra��ne une perte d�information et
une instabilit�e aux fronti�eres de zone	

��� codebook
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����� D�etermination du nombre optimal d��etats

Dans beaucoup d�approches ou de syst�emes utilisant les mod�eles de Markov cach�es
 la
d�etermination du nombre d��etats est trait�ee par des m�ethodes exhaustives ou heuristiques	

La m�ethode exhaustive ou a priori consiste �a entra��ner et �evaluer les mod�eles de
Markov cach�es pour tous les nombres d��etats inf�erieurs �a un nombre pr�ed�e�ni d��etats not�e
Nmax	 Le nombre d��etats �nalement choisi est celui qui maximise le crit�ere d�optimalit�e	
Cette m�ethode est extr�emement co�uteuse puisque toutes les NN

max possibilit�es doivent �etre
couvertes	

La m�ethode heuristique ou a posteriori consiste �a d�eterminer si le probl�eme a une
structure intrins�eque o�u peuvent intervenir les �etats cach�es	 �Etant cach�es
 rien ne garantit
que les �etats s�electionn�es correspondent r�eellement aux �etats calcul�es	 Dans l�algorithme
d�entra��nement de Baum�Welch
 nous n�avons pas la possibilit�e d�intervenir sur le
choix des �etats en fonction des observations	 Cependant
 ce choix peut se r�ev�eler judicieux
dans des cas simples mais compl�etement inad�equat dans des cas plus complexes	 Dans la
section �	�
 nous verrons des exemples de choix de m�ethode heuristique	

Nous avons �egalement propos�e �Dur��
 MD��� une m�ethode automatique de s�election
du nombre d��etats	 Elle a �et�e introduite par Biernacki et al �BCG���	 �Etant donn�e un
ensemble d�entra��nement A
 la m�ethode cherche �a estimer le couple �

� �N� ��� & arg maxN��f�A j ��N� ��	���

dans cette �equation
 nous avons �

f�A j ��N� &
Z
���N

f�A j ��N� ����� j ��N�d� ��	���

avec

� f�A j ��N� �� &
Q
O�A f�O j ��N� ��  

� )��N est l�espace des param�etres du mod�ele de Markov � �a N �etats cach�es  

� ��� j ��N� est la densit�e de probabilit�e a priori du param�etre �	

L��equation ��	��� �etant inconnue
 nous pouvons l�approximer ou approximer son lo�
garithme �a l�aide d�un crit�ere	 Un exemple de tel crit�ere est le Crit�ere d�Information
Bayesien ��	 Le crit�ere bic est d�e�ni par �

BIC���N� & log f�A j ��N� ���� ���N
�

log �card�A�� ��	���

Dans l��equation ��	���
 ���N est le nombre de param�etres ind�ependants du mod�ele �

�a N �etats et �� est l�estimateur de maximum de vraisemblance de � �

��� Bayesian Infromation Criterion ou bic�
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�� & arg max
�

f�A j ��N� �� ��	���

L�estimateur �� peut �etre tir�e des formules de Baum�Welch��	 Le crit�ere Bic peut
�etre vu comme la di��erence entre un terme mesurant l�ad�equation entre les donn�ees au
mod�ele et d�un terme p�enalisant un grand nombre de param�etres ind�ependants	 Dans
le cas
 d�un mod�ele de Markov discret
 la densit�e de probabilit�e f�A j ��N� peut �etre
remplac�ee par la probabilit�e P �A j ��N�	

��� Exp�erimentations sur Unistroke

Dans cette section
 nous exp�erimentons les r�esultats de la section pr�ec�edente sur la
reconnaissance du geste d��ecriture d�un alphabet stylis�e	 Les trois probl�emes consid�er�es
pr�ec�edemment sont exp�eriment�es	

����� Unistroke

Les exp�erimentations r�ealis�ees dans cette section portent sur la reconnaissance du geste
d��ecriture de lettres	 Les lettres sont extraites de l�alphabet d�Unistroke
 c�est��a�dire de
l�agenda �electronique PalmPilot commercialis�e par �Com	 Ces lettres ressemblent au
dessin des lettres majuscules classiques	 Elles ont �et�e simpli��ees et stylis�ees pour permettre
une �ecriture avec un seul trait continu et faciliter leur reconnaissance	 Six lettres de cet
alphabet ont �et�e consid�er�ees � A
 E
 H
 L
 O et Q	 Leur choix a �et�e motiv�e par les deux
crit�eres suivants �

� choix de similarit�e entre lettres	 Les lettres H et L pr�esentent la m�eme am�
bigu��t�e au d�ebut du dessin	 Les lettres O et Q ne di��erent que de la petite
barre suppl�ementaire du Q �cf	 �gure �	���	

� choix de lettres complexes	 Le dessin des lettres E
 O et Q ne se r�esument
pas �a de simples segments de droites comme pour les lettres A et L

Les donn�ees de l�exp�erimentation sont un ensemble de �� s�equences vid�eo pour cha�
cune des lettres	 La �gure �	�� pr�esente � images cl�es pour des s�equences au cours des�
quelles les lettres A et O sont dessin�ees	

Chacune des lettres a �et�e r�ealis�ee par la m�eme personne et e�ectu�ee
 comme pour
le PalmPilot
 dans un cadre	 Les lettres ont une taille qui varie peu	 Elles sont donc
normalis�ees en amplitude	 Les dessins ont �egalement �et�e r�ealis�es �a vitesse constante	 Cette
restriction nous permet de faire l�hypoth�ese que les observations sont e�ectu�ees �a des
intervalles temporels r�eguliers �Dur���	 Un mod�ele de Markov est un mod�ele �a temps
discret o�u les observations sont e�ectu�ees �a chaque top d�horloge	 Ne pas respecter cette
contrainte revient �a supprimer ou ajouter des observations �a des instants al�eatoires
 ce qui

��� Les formules de r�eestimation de BaumWelch sont donn�ees dans �Mar��
 RJ���
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Fig� �	�� � Alphabet Unistroke de l�agenda �electronique PalmPilot commer
cialis�e par �Com� Les lettres encercl�ees sont celles consid�er�ees dans nos exp�erimenta�
tions� �Source � ��Co��
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Lettre A

Image � �� �� �� ��

Lettre O

Image � � � �� ��

Fig� �	�� � Images de s�equences au cours desquelles les lettres A et O sont
dessin�ees�

invalide l�hypoth�ese markovienne	 Dans les cas o�u les observations ne sont pas e�ectu�ees
�a intervalles r�eguliers
 il est possible d�interpoler les donn�ees	

����� Extraction des param�etres

�A partir des images de la s�equence vid�eo
 la position du doigt est extraite en utilisant
le syst�eme pr�esent�e �a la section �	�	 Ainsi
 �a partir d�une s�equence compos�ee de T images

nous obtenons une s�equence d�observation O & �o�� � � � � oT � dans laquelle l�observation
ot �a l�instant discret t �t correspond �a l�indice de l�image dans la s�equence vid�eo� �

�t� � � t � T ot &

�
xt
yt

�
��	���

Dans cette �equation
 xt et yt sont les coordonn�ees
 dans l�image
 de l�extr�emit�e
du doigt	 De ces coordonn�ees
 plusieurs vecteurs caract�eristiques peuvent �etre extraits	
Campbell et al �CBA	��� proposent une �etude et une comparaison sur des caract�e�
ristiques pour la reconnaissance de �� gestes de T�ai Chi en � dimensions	 L��etude
s�int�eresse �a huit vecteurs di��erents �

�	 positions des mains dans l�image �x� y� z�  
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�	 vitesses en coordonn�ees cart�esiennes �dx� dy� dz�  

�	 positions en coordonn�ees polaires �r� �� z�  

�	 vitesses en coordonn�ees polaires avec vitesse angulaire �dr� d�� dz�  

�	 vitesses en coordonn�ees polaires avec vitesse tangente �dr� rd�� dz�  

�	 vitesse instantann�ee et courbure locale �ds� log���� dz� et �ds� log��ds�� dz�  

�	 vitesses en coordonn�ees cart�esiennes et polaires �dr� d�� dx� dy� dz�	

Chacun de ces huit vecteurs pr�esente des avantages et des inconv�enients comme les
pr�esente la table �	�	

Notes sur le tableau 
�� �page ���

�	 les coordonn�ees polaires sont centr�ees sur le visage  ainsi
 les caract�eristiques m�e�
langent la position des mains et du visage  

�	 DTW ou Dynamic Time Warping est la propri�et�e des mod�eles de Markov cach�es
permettant de compenser au sein d�un �etat de faibles variations temporelles sur les
observations	 La consid�eration de d�eriv�ees de mesures ne permet plus l�utilisation
de cette propri�et�e	

L�exp�erimentation e�ectu�ee par Campbell et al consid�ere ��� s�equences de gestes
parmi lesquelles �� correspondent �a une translation et �� une translation et une rotation	
�A chaque geste est associ�e un mod�ele de Markov cach�e
 comme nous l�avons pr�esent�e
�a la section �	�	�	 Les mod�eles ont une topologie gauche�droite et sont constitu�es de
� �etats	 Cependant de par l�architecture des mod�eles
 certains �etats ont �et�e supprim�es
lors de l�apprentissage	 Les r�esultats obtenus sont tr�es bons
 entre ��% et ��%
 alors
qu�aucune translation ou rotation n�est e�ectu�ee	 La valeur de ��% est obtenue avec
les caract�eristiques de vitesse instantann�ee et de courbure locale	 Lorsque la translation
et la rotation sont consid�er�ees
 l�utilisation des coordonn�ees cart�esiennes ou polaires se
montrent
 comme nous pouvions nous y attendre
 compl�etement inad�equates	 Le meilleur
r�esultat est obtenu pour les caract�eristiques �dr� d�� dz�	

Pour la reconnaissance de gestes de dessin d�Unistroke
 nous consid�erons donc les
vitesses en coordonn�ees polaires	 De plus
 d�esirant �etre �egalement invariants dans la vitesse
d�ex�ecution du geste
 nous consid�erons uniquement la caract�eristiques d�	

����� Exp�erimentations sur les mod�eles discrets

Pour consid�erer des mod�eles de Markov discrets
 il convient de d�e�nir une transfor�
mation permettant de passer des valeurs r�eelles �a un vocabulaire	 Nous avons d�ecid�e de
segmenter le cercle trigonom�etrique en � secteurs �egaux	 Pour que les fronti�eres entre les
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Vecteurs Avantages Inconv�enients

� �x� y� z� contient le plus de ��contexte��

permet l�utilisation de DTW �

des mod�eles de Markov pour
compenser les variations de vi�
tesse

sensible aux translations et ro�
tations

� �dx� dy� dz� invariant en translation sensible aux rotations
ne permet l�utilisation de
DTW �

� �r� �� z� invariant en translation
permet l�utilisation de DTW �

inhomog�ene�

� �dr� d�� dz� invariant en translation et ro�
tation

inhomog�ene�

ne permet pas l�utilisation de
DTW �

� �dr� rd�� dz� invariant en translation et ro�
tation

inhomog�ene�

ne permet pas l�utilisation de
DTW �

� �ds� log���� dz�
�ds� log��ds�� dz�

invariant en translation et ro�
tation
homog�ene�

contient le moins de contexte
ne permet pas l�utilisation de
DTW �

� �dr� d�� dx� dy� dz� idem que � et �
Redondance des caract�eris�
tiques

idem que � et �

Tab� �	� � Comparaison de di��erents vecteurs caract�eristiques pour la recon
naissance de �� gestes de T�ai Chi� Les notes sont donn�ees 
a la page ��� �d�apr
es

�CBA	����
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Fig� �	�� � Discr�etisation du cercle trigonom�etrique en � secteurs �egaux et
exemple de s�equence de lettre�  a� Les secteurs permettent de transformer les vecteurs
d�observations continues en observations symboliques� b� Exemple du dessin de la lettre
A et les symboles associ�es �a chaque segment�
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secteurs ne correspondent pas �a des orientations de lettres s�electionn�ees
 nous avons ef�
fectu�e une rotation de 	

�
	 La �gure �	�� pr�esente les secteurs sur le cercle trigonom�etrique

ainsi que l�exemple de la lettre A	

a� Exp�erimentations sur l�architecture du mod�ele

 Lettres 

 P
ou

rc
en

ta
ge

 

 A  E  H  L  O  Q  Total 

96.0

50.0

86.0

92.0
90.0

84.0 83.0

 complet 

94.0

46.0

82.0

92.0

100.0

64.0

80.0

 gauche-droite 

Fig� �	�� � R�esultats de reconnaissance selon l�architecture des mod
eles de
Markov cach�es discrets�

Nous avons consid�er�e dans ces exp�erimentations chacune des deux architectures ��gau�
che�droite�� et compl�ete	 Elles sont compos�ees de � �etats pour les lettres A et L
 � pour E
 H
et O
 et � pour Q	 Il s�agit d�un choix selon une heuristique
 pr�esent�ee �a la section �	�	�	 Les
mod�eles ont �et�e entra��n�es �a partir d�une base de �� s�equences d�observations par lettre	
Une nouvelle s�erie de �� s�equences est utilis�ee pour la reconnaissance	 Puis
 nous avons
invers�e les deux bases pour avoir une nouvelle exp�erimentation ind�ependante de la base
d�apprentissage	 La �gure �	�� donne les r�esultats de cette exp�erimentation	 Il appara��t
sur ce graphique que l�architecture compl�ete obtient
 globalement
 de meilleurs r�esultats	
La lettre E n�est pas reconnue dans les deux cas	 Cependant
 elle est parfaitement reconnue
dans la seconde exp�erimentation	 La lettre Q
 avec l�architecture ��gauche�droite��
 est
peu reconnue
 les erreurs correspondent souvent �a une confusion avec la lettre O	 Cette
confusion montre la limitation de ce type d�architecture	 Dans la suite
 nous �etudierons
donc les mod�eles de type complet	
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b� �Etude du nombre d��etats

L�objectif de cette �etude est de comparer les m�ethodes permettant de d�eterminer le
nombre d��etats maximisant le taux de reconnaissance	

M�ethode directe Le nombre d��etats
 dans cette m�ethode
 est �x�e	 Nous avons
consid�er�e ici que � �etats semblaient �etre un bon compromis entre un nombre trop petit
d��etats impliquant une g�en�eralisation trop grande du mod�ele de Markov et un grand
nombre correspondant au contraire �a un mod�ele trop sp�ecialis�e	

M�ethode exhaustive Cette m�ethode consiste �a essayer toutes les combinaisons
d��etats	 Le nombre d��etats essay�e est compris entre � et ��	 Le r�esulat donne � �etats
pour les lettres A et L
 � pour les lettres O et Q et � pour les lettres H et E	

M�ethode heuristique Nous faisons ici l�hypoth�ese que les �etats sont associ�es �a
des caract�eristiques particuli�eres du dessin de la lettre	 Ceci ne permet pas de trouver
le nombre d��etats assurant la meilleure reconnaissance	 Dans le cas d�Unistroke
 nous
choisissons de faire correspondre un segment de droite ou un arc de cercle par �etat	 Nous
prenons donc � �etats pour les lettres A et L
 � pour les lettres E
 H et O et � la lettre Q	

M�ethode A E H L O Q

Directe � � � � � �
Exhaustive � � � � � �
Heuristique � � � � � �

Automatique � � � � � �

Tab� �	� � R�esum�e du nombre d��etats s�electionn�es pour chaque lettre selon
les di��erentes m�ethodes pour une architecture compl
ete

M�ethode automatique Le crit�ere d�information bay�esien bic est utilis�e pour s�e�
lectionner automatiquement le nombre d��etats	 Le calcul du crit�ere bic est e�ectu�e pour
chaque lettre et le nombre d��etats maximisant le crit�ere bic est s�electionn�e	 La �gure �	��
montre
 pour chacune des lettres
 la valeur du crit�ere bic en fonction du nombre d��etats	
Nous choisissons donc � �etats pour les lettres A
 L
 E et O et � �etats pour les lettres H et
Q	 Cependant
 le choix pour les lettres H et Q peut �etre � compte�tenu de la proximit�e
des r�esultats du crit�ere bic pour � et � �etats	 La table �	� rappelle le nombre d��etats
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Fig� �	�� � Crit
ere d�information bay�esien pour chaque lettre consid�er�ee� Le
maximum du crit�ere bic pour chaque lettre est cercl�e�
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s�electionn�es pour chacune des m�ethode	 La co��ncidence du nombre d��etats pour les deux
lettres ��simples�� A et L est int�eressante �a relever	 Elle sugg�ere que dans certains cas simples
comme ceux�ci
 on puisse trouver intuitivement le nombre d��etats	

M�ethode A E H L O Q globale

Directe ��% ��% ��% ��% ��% ��% ��%
Exhaustive ��% ���% ���% ��% ���% ��% ��%
Heuristique ��% ��% ��% ��% ��% ��% ��%
Automatique ��% ���% ���% ��% ��% ��% ��%

Tab� �	� � R�esultats de reconnaissance selon les m�ethodes de s�election du
nombre d��etats pour les mod
eles discrets et une architecture compl
ete�

La table �	� donne
 pour chaque m�ethode et pour chaque lettre
 le nombre de confu�
sions	 La m�ethode exhaustive donne les meilleurs r�esultats	 Cependant cette m�ethode est
lourde en temps de calcul	 La m�ethode automatique donne un bon compromis entre le
co�ut de calcul pour d�eterminer le nombre d��etats et le r�esultat de la reconnaissance	 Un
autre avantage est de pouvoir s�electionner le mod�ele ayant le moins de param�etre	

c� �Etude de la robustesse de la reconnaissance

Lors du choix des param�etres �a la section �	�	�
 nous avons choisi une repr�esentation
permettant d��eliminer les variations dues aux changements d�amplitudes	 Dans cette
section
 nous v�eri�ons cette hypoth�ese en testant les mod�eles de Markov cach�es avec des
s�equences de tests dans lesquelles l�amplitude et la vitesse des trac�es sont exag�erement ��

modi��ees	 Nous avons entra��n�e les mod�eles avec les donn�ees de la section pr�ec�edente	 Les
ensembles de s�equences de test ont �et�e r�ealis�es par une seconde personne	 Puis
 dans un
second ensemble
 nous augmentons et diminuons l�amplitude du trac�e de ��% et faisons
varier la vitesse de ��%	 Les taux de reconnaissance varient selon la lettre
 mais nous
pouvons �enoncer quelques r�esultats globaux �

� changer la personne qui e�ectue le trac�e n�alt�ere pas le taux de reconnaissance	
Nous observons m�eme une am�eliortion de �% �de ��% �a ��%� du r�esultat
 ce que
nous attribuons bien entendu au hasard  

��� Nous consid�erons ici des modi�cations qui ne sont pas seulement dues �a la r�ep�etition d�un geste
avec l�incertidute impliqu�ee�
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� changer l�amplitude du trac�e diminue l�eg�erement le taux de reconnaissance qui
passe �a ��%	 Cette diminution est attribu�ee �a la tr�es mauvaise reconnaissance de la
lettre E  

� changer la vitesse du trac�e diminue plus sensiblement le taux de reconnaissance
qui passe �a ��%	 La raison de cette diminution s�explique par la transgression de
l�hypoth�ese markovienne e�ectu�ee dans cette section	 En e�et
 changer la vitesse
du trac�e revient �a supposer que la vitesse d��echantillonage des trajectoires n�est
pas constante	

Nous avons constat�e que certaines lettres sont plus a�ect�ees que d�autres pas ces
changements	 Il semble que les lettres les moins sensibles soient les lettres compos�ees de
segments de droite tels que le A et L	 Au contraire
 la lettre E
 compos�ee de plusieurs
arcs de cercle
 est moins reconnue dans les conditions de variation	 Ce fait s�explique par
la m�ethode de repr�esentation choisie
 ampli�ant les incertudes sur les quartiers d�angles
lorsque la r�esolution change	

d� Interpr�etation des �etats cach�es dans le cas d�une m�ethode de s�election
heuristique

Dans la section pr�ec�edente
 nous avons propos�e une m�ethode heuristique pour associer
un �etat �a un dessin de la lettre	 Cependant
 cette m�ethode n�est justi��ee que si nous
sommes capables a posteriori de v�eri�er que cette association est valide �Dur���	 Cette
v�eri�cation est possible en utilisant l�algorithme deViterbi �
	 Celui�ci permet de trouver
la s�equence d��etats la plus probable associ�ee �a une s�equence d�observations	 Dans le
cas des lettres A et L
 le mod�ele poss�ede deux �etats cach�es	 Les matrices de probabilit�e
de transitions AA
 de l��etat initial .A et des observations BA pour la lettre A sont les
suivantes �

AA &



���� ����
���� ����

�

.A &



����
����

�

SO S SE E NE N NO O

BA &



���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

�

Le mod�ele d�e�ni par ces matrices g�en�ere
 avec une forte probabilit�e
 des s�equences
d��etats form�ees de l��etat � puis l��etat �	 De plus
 La matrice des probabilit�es d�une

��� cf� une description de l�algorithme dans �Mar���
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observation sachant l��etat nous montre que l��etat � est associ�ee au symbole N et l��etat
� au symbole SE	 L��etude d�un exemple de lettre particulier permet de v�eri�er ceci	 La
s�equence des symboles et des �etats sont donn�ees respectivement par Ss et Se �

Ss 	 O N N N NE NE N O S S SE SE SE SE SE SE SE SE S N O

Se 	 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 � � � � � � � � 
 
 


Pour cet exemple
 le passage de l��etat � �a l��etat � correspond e�ectivement au chan�
gement de direction du trac�e	 Le passage de l��etat � �a l��etat �
 �a la �n de la s�equence

correspond �a la �n du trac�e de la lettre au cours duquel le doigt se d�eplace l�eg�erement
dans des directions quelconques	

Il est �egalement possible de d�eterminer la correspondance des �etats pour la lettre L	
Les s�equences ci�dessous repr�esentent les matrices de probabilit�e de transitions AL
 de
l��etat initial .L et des observations BL �

AL &



���� ����
���� ����

�

.L &



����
����

�

SO S SE E NE N NO O

BL &



���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����
���� ���� ���� ���� ���� ���� ���� ����

�

Le mod�ele de la lettre L g�en�ere �egalement des s�equences d��etats form�ees de l��etat �
puis l��etat �	 Les symboles associ�es aux �etats sont S pour l��etat � et E pour l��etat �	
L��etude d�un exemple con�rme cette constatation �

Ss 	 NO S S S S S S S S S S S S SO O E E E E E E E O

Se 	 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 � � � � � � �

Dans cet exemple
 le passage de l��etat � �a l��etat � correspond au passage au dessin
de la seconde barre de la lettre	 L��etude des autres lettres est plus di�cile
 sans doute
parce que le nombre d��etapes intervenant dans le trac�e des lettres est moins �evident	 Nous
pouvons cependant noter �

� pour la lettre H
 l��etat � est associ�e �a la barre verticale et l��etat � au pont de la
lettre  

� pour la lettre O
 l��etat � correspond �a la partie sup�erieure de la lettre tandis que
l��etat � �a la partie basse  
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� pour la lettre Q
 les changements d��etats correspondent plus ou moins au changement
de courbure de la lettre	 Cependant
 contrairement �a notre hypoth�ese
 la barre �nale
n�est pas repr�esent�ee par un �etat particulier	

����
 Exp�erimentations sur les mod�eles continus

Dans ces exp�erimentations
 la caract�eristique d� est directement utilis�ee	 De plus
 ne
disposant pas d�information a priori sur la loi de probabilit�e des observations
 notre choix
se porte sur les lois gaussiennes	 Ces lois permettent de mod�eliser de nombreux probl�emes	
L�exp�erimentation r�ealis�ee a consist�e
 comme pr�ec�edemment
 �a utiliser �� s�equences pour
l�apprentissage et �� pour tester	 Nous obtenons des r�esultats tr�es mauvais
 le taux de
reconnaissance global est inf�erieur �a ��%	 Ceci s�explique de deux mani�eres	 La premi�ere
est que la caract�eristique d� n�est pas une fonction continue	 Le second point est le
nombre de donn�ees disponibles insu�sant	 Il ne permet pas une convergence correcte des
mod�eles	 Un mod�ele continu compos�e de � �etats n�ecessite l�estimation de �� param�etres
�pour chaque �etat
 nous avons la moyenne et la variance �a estimer�	 Nous convenons
que pour l�estimation d�un param�etre
 nous avons besoin de �� �a �� exemples	 Il faut
donc entre ��� et ��� s�equences d�apprentissage pour estimer correctement le mod�ele de
Markov cach�e	

Les positions �x� y� du doigt �etant naturellement normalis�ees
 il est possible de les uti�
liser directement comme entr�ee des mod�eles de Markov cach�es �Dur���	Les donn�ees d�ap�
prentissage sont les m�emes que celles utilis�ees avec les mod�eles discrets	 La section �� a
montr�e que le crit�ere bic permet une bonne estimation du nombre d��etats	 Nous d�e�nis�
sons donc les mod�eles �a � �etats pour les lettres A
 L
 O et Q
 � pour la lettre H et �� pour la
lettre E	 Le nombre d��etat n�ecessaire est donc plus �elev�e que pour les mod�eles discrets	 Le
choix des param�etres explique cette augmentation
 ils sont moins adapt�es que les angles
pour repr�esenter di��erents trac�es des lettres	 Les taux de reconnaissance obtenus sont de
���% pour les lettres du premier ensemble de test	 Ils sont de �% pour l�ensemble de
test dans lequel de fortes variations d�amplitude ou de vitesse du trac�e sont pr�esentes	 La
vitesse du trac�e in$uence la reconnaissance de la m�eme mani�ere que dans le cas discret	
Elle met en d�efaut l�hypoth�ese markovienne	 Les variations en position et en amplitude
des trac�es entra��nent un �ecart par rapport �a la moyenne de la loi gaussienne	

��� Conclusion

Les r�esultats pr�esent�es dans cette section mettent en �evidence l�importance du choix
des param�etres des mod�eles de Markov cach�es	 Nous avons �etudi�e trois types de para�
m�etres	 Nous avons
 dans un premier temps
 consid�er�e deux architectures de mod�ele � les
mod�eles complets et les mod�eles ��gauche�droite��	 L�architecture d�un mod�ele de Mar�
kov cach�e est d�etermin�ee par la matrice de transitions d��etats	 Dans le cas du mod�ele
��gauche�droite��
 cette matrice est triangulaire sup�erieure et n�autorise que des change�
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ments croissants d��etats	 Toutes les transitions sont autoris�ees pour le mod�ele complet	
Nous avons exp�eriment�e la reconnaissance des lettres d�Unistroke avec les m�eme s�equences
de trac�es	 Cette exp�erience montre la sup�eriorit�e du mod�ele complet	

Le second point �etudi�e concerne la d�etermination du nombre d��etats cach�es de mani�ere
�a maximiser le taux de reconnaissance global	 L�utilisation du crit�ere bic donne une
bonne estimation du nombre d��etats n�ecessaire	 Il s�agit d�une m�ethode rapide donnant
de bons r�esultats	 La m�ethode heuristique
 consistant �a choisir les �etats en fonction du
probl�eme et des s�equences d�observations
 fonctionne correctement dans les cas simples	
Nous avons montr�e exp�erimentalement que cette m�ethode peut �etre employ�ee pour les
lettres compos�ees de segments de droite
 le choix des �etats a �et�e con�rm�e par l�utilisation
de l�algorithme Viterbi	 Cependant
 cette m�ethode ne fonctionne pas pour les cas plus
complexes	 La m�ethode �enum�erative garanti de trouver la meilleure solution mais est
extr�emement lourde �a mettre en place	

En�n
 nous nous sommes int�eress�es �a la nature des observations	 Deux types sont �a
consid�erer � les mod�eles discrets et les mod�eles continus	 Le choix de param�etres discrets
engendre une perte d�information pouvant nuire �a la reconnaissance	 L�utilisation des
mod�eles continus est donc plus ad�equate	 Le choix d�un param�etre continu �etant invariable
avec les changements de translations et de rotations est di�cile �a d�eterminer	 Dans un
premier temps
 nous avons choisi d�utiliser la vitesse en coordonn�ees polaires d�	 Cette
mesure s�est av�er�ee compl�etement inadapt�ee	 Nous pensons que la nature de la fonction
non continu est une source de confusion lors de la classi�cation	 De plus
 le nombre
de s�equences d�apprentissage semble insu�sant	 Nous avons montr�e
 dans une seconde
exp�erience
 la sup�eriorit�e des mod�eles continus	 Dans cette exp�erience
 dans laquelle les
observations sont directement les positions �x� y� du doigt
 les taux de reconnaissance
atteignent ���%	 Cependant
 �etant donn�e la nature des observations
 l�ajout de variations
d�amplitude des gestes rend cette reconnaissance impossible	

Dans la section suivante
 nous pr�esentons une seconde approche pour la reconnaissance
des trajectoires ou s�equences d�observations	 Dans cette approche
 les observations sont
continues et nous nous appuyons sur une technique statistique de reconnaissance par
histogrammes multidimmensionnels	

 Reconnaissance statistique de trajectoires

��� Introduction


���� Repr�esentation de densit�e de probabilit�e par histogrammes multidi�
mensionnels

Schiele �Sch��
 SC��� proposait et d�emontrait
 dans son �etude doctorale
 une nou�
velle technique pour la reconnaissance d�objets �a partir de l�union de statistiques de
vecteurs de caract�eristiques locales	 Ces vecteurs �etaient obtenus par la projection de
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l�image sur un ensemble d�op�erateurs travaillant sur un voisinage d�images tels que les
d�eriv�ees gaussiennes ou les �ltres de Gabor	 Dans son approche
 il repr�esentait l�union
des statistiques par des histogrammes multi�dimensionnels	 Ses travaux ont montr�e que
les histogrammes multi�dimensionnels proposaient un moyen s�ur et pr�ecis pour la recon�
naissance d�un grand nombre d�objets �a partir d�images prises sous di��erents aspects	
Il obtenait des r�esultats compris entre ��% et ���% de reconnaissance sur la base de
Columbia �NNM��� compos�e de �� objets sous ��� vues di��erentes	

Consid�erant un ensemble de mesures M 
 le changement d�apparence d�un objet o est
mod�elis�e par la densit�e de probabilit�e sur les mesures M �

p�M j on� C� ��	���

o�u on est l�objet
 C d�ecrit les changements de l�apparence des objets	 Ceux�ci incluent
les rotations et translations de l�image et de l�objet
 les changements de sc�ene �occulta�
tions partielles et changement de fond� et les conditions d�enregistrement �modi�cations
d��eclairage
 $ou
 bruits de signal
 erreurs de discr�etisation�	 L�ensemble de mesures M
est l�ensemble de caract�eristiques locales mk d�e�ni par �

M &
�
k

mk ��	���

Pour repr�esenter la densit�e de probabilit�e d�un objet
 Schiele propose l�utilisation
d�histogrammes multi�dimensionnels	 Leur avantage est de bien repr�esenter l�ensemble
d�apprentissage	 Cette propri�et�e est int�eressante puisqu�elle permet de conserver toute
l�information et
 en particulier l�information de discriminalit�e	 La r�eduction du nombre
de cellules de l�histogramme ou l�augmentation de la taille de l�ensemble d�apprentissage
permet la g�en�eralisation de la reconnaissance �a des objets non pr�esents dans l�ensemble
d�apprentissage	 Schiele �Sch��
 page ��� souligne que cette g�en�eralisation est pos�
sible lorsque le nombre d�exemples est du m�eme ordre que le nombre de cellules de
l�histogramme	

Ainsi
 la fonction de densit�e probabiliste d�un objet sous un ensemble de mesure M
est repr�esent�ee par plusieurs histogrammes multi�dimensionnels	 L�histogramme pour des
conditions particuli�eres Cp est donn�e par

H�M j on� Cp� ��	���

Dans le contexte de la reconnaissance d�objets
 il s�agit de mesurer la probabilit�e
p�on j mk� d�un objet on �a partir d�un vecteur de mesures locales mk	 La probabilit�e
p�on j mk� peut �etre calcul�ee �a partir de la r�egle de Bayes �

p�on j mk� &
p�mk j on�p�on�

p�mk�
&

p�mk j on�p�on�P
i p�mk j oi�p�oi� ��	���
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avec
� p�on�
 la probabilit�e a priori de l�objet on  
� p�mk�
 la probabilit�e a priori du vecteur de mesures locales mk  
� p�mk j on�
 la densit�e probabiliste de l�objet o estim�ee �a partir des histo�

grammes multidimensionnels	
Dans la plupart des cas
 un seul vecteur de mesures n�est pas su�sant pour la recon�

naissance d�objets	 En utilisant K vecteurs ind�ependants
 c�est��a�dire M &
SK
k��mk
 la

probabilit�e de l�objet est calcul�ee par �

p�on jM� & p�on j
 
k

mk� ��	���

&
p�
V
kmk j on�p�on�P

i p�
V
kmk j oi�p�oi� ��	���

&

Q
k p�mk j on�p�on�P
i

Q
k p�mk j oi�p�oi� ��	���
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Fig� �	�� � Repr�esentation d�un histogramme bi�dimenseionnel sous forme
de quad�tree� Histogramme simul�e �a partir du tirage al�eatoire de ��� points selon une
probabilit�e gaussienne� Une zone est red�ecoup�ee si elle contient plus de �� points�

Chomat �CC��
 Cho��� �etend cette approche �a la reconnaissance d�activit�es	 Les



��� Chapitre �	 �Etape de Reconnaissance � Classi�cation des Gestes Dynamiques

mesures locales sont calcul�ees sur des s�equences d�images	 Il s�agit de r�eponses de la pro�
jection de voisinages spatio�temporelles sur des bases de champs r�eceptifs	 Chaque activit�e
est caract�eris�ee par un histogramme �a �� dimensions	 La nature des mesures locales est
telle que les histogrammes multidimensionnels pr�esentent de nombreuses zones creuses

c�est��a�dire des zones dans lesquelles peu de donn�ees sont disponibles	 Pour minimiser le
co�ut m�emoire des histogrammes
 Chomat propose une repr�esentation par ��quad�tree��	
La �nesse du d�ecoupage est relative �a la densit�e des donn�ees dans les zones	 La �gure �	��
pr�esente un d�ecoupage en quad�tree de donn�ees g�en�er�ees par une loi gaussienne	 Le tech�
nique du quad�tree est de d�ecouper une zone en quatre lorsque celle�ci contient un nombre
de donn�ees sup�erieur �a un seuil pr�ed�e�ni	 Il s�agit d�un algorithme r�ecursif de d�ecoupage	
L�exemple propos�e par la �gure �	�� d�ecoupe une zone lorsque celle�ci contient plus de
�� points	


���� Algorithme probabiliste de reconnaissance

histogramme
multidimensionnel

o�

o	

on

probabilit�es
p
�
o jM

�

mj

� p
�
o	 j mi

�� p
�
o� j mi

�
mi

� p
�
on j mi

�

Fig� �	�� � Structure d�un algorithme probabiliste de reconnaissance� La mesure
locale mi est utilis�ee pour le calcul de la probabilit�e p�on j mi� pour tous les objets on�
�d�apr
es �Sch����

Schiele propose un algorithme probabiliste de reconnaissance	 Cet algorithme utilise
une mesure locale mi pour le calcul de la probabilit�e p�on j mi� pour tous les objets on	
L�algorithme r�ep�ete le calcul d�indices mk jusqu��a l�obtention par un des objets d�une
probabilit�e su�sante	 La �gure �	�� pr�esente graphiquement cet algorithme	
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Cette section �etend l�approche statistique de Schiele pour la reconnaissance statis�
tique de trajectoires de gestes	 Les mesures locales correspondent �a des descripteurs locaux
sur une fen�etre ou voisinage temporel	 La fonction de densit�e de probabilit�e de ces des�
cripteurs est repr�esent�ee par un histogramme multidimensionnel	 L�approche s�articule
autour de deux �etapes � une �etape d�apprentissage et une �etape de reconnaissance	

��� Signature d�une fen�etre temporelle

Consid�erant la trajectoire d�un geste d�e�nie par l��equation ��	�� �

TS�g� & f�mt�� � � � � �mtTg
g

la fen�etre temporelle de taille s d�e�nie �a l�instant ti est le vecteur de caract�eristiques
�mti et son historique r�ecent	 Cette fen�etre temporelle est not�ee �

�wti & ��mti�s��� � � � � �mti� ��	���

Dans cette �equation �mtx est le vecteur de mesure �a l�instant tx et s la taille de la fen�etre
temporelle s�electionn�ee	 La valeur de s est un param�etre important de notre approche et
doit �etre ��petite�� a�n de consid�erer la s�equence comme �etant locale	 Elle d�e�nit la p�eriode
de temps pendant laquelle un vecteur de param�etres est consid�er�e su�samment r�ecent
pour contribuer �a la s�equence	 Dans la suite
 nous utiliserons des valeurs comprises entre
� et ��	

La collection de toutes les fen�etres temporelles de toutes les trajectoires d�une base
d�apprentissage permet le calcul d�un sous�espace propre en utilisant une analyse en
composantes principales	 Cet espace
 not�e M
 est r�eduit aux m vecteurs propres les plus
dominants	

La projection d�une fen�etre temporellewt sur l�espaceM est la signature de la fen�etre	
Elle est not�ee �t	 La projection des fen�etres temporelles de la trajectoire TS d�e�nit une
nouvelle trajectoire � la signature du geste	 Elle est not�ee

TM & ��ts� � � � �tTg � ��	���

��� Densit�e de probabilit�e des signatures de fen�etre temporelle

La signature de la fen�etre temporelle �a l�instant t est d�e�nie par �t
 la fonction de
densit�e de probabilit�e du geste gnt 
 �a l�instant t et consid�erant cette signature
 est �

p�gnt j �t� t� ��	���

La r�egle de Bayes
 nous permet d�obtenir �
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p�gnt j �t� t� &
p��t j gnt � t�p�gnt j t�

p��t� t�
&

p��t j gnt � t�p�gnt j t�P
i p��t j git� t�p�git j t�

��	���

avec
� p�git j t� est la probabilit�e a priori du geste gi �a l�instant t  
� p��t j git� t�� est la probabilit�e a priori de la signature �t �a l�instant t
 sachant

que le geste est gi  
� p��t� t� est la probabilit�e de la signature �a l�instant t	

Si
 nous consid�erons
 pour simpli�er
 les signatures et les gestes ind�ependants du temps

nous obtenons �

p�git j t� & p�gi�
p��t j gi� t� & p��t j gi� ��	���

Ainsi
 l��equation ��	��� s��ecrit �

p�gnt j �t� t� &
p��t j gn�p�g�P
i p��t j gi�p�gi� ��	���

Sans connaissance a priori de la probabilit�e des gestes
 il est classique de consid�erer
chaque classe �equiprobable �

p�gn� &
�

N
��	���

Il est �egalement possible de consid�erer que les probabilit�es sont proportionnelles au
nombre d��echantillons de l�ensemble d�apprentissage �

p�gn� &
NnPN
i��Ni

��	���

o�u Ni d�enombre le nombre de signatures pour la classe du geste gi	
Une analyse plus �ne du probl�eme permet l�estimation de la probabilit�e	 Dans le

cadre de la reconnaissance du dessin des lettres d�Unistroke et la consid�eration de la
langue fran!caise
 la probabilit�e de la lettre A est plus grande que celle de la lettre Q	 Par
exemple
 dans le premier chapitre du ��Petit Prince�� �cf	 annexe C�
 le texte est compos�e
de �� �% de lettres A et �� �% de Q	

��� Repr�esentation de la fonction de densit�e probabiliste par
histogrammes multidimensionnels

La fonction de densit�e de probabilit�e p��t j gn� peut �etre repr�esent�ee par un his�
togramme multidimensionnel	 Un histogramme est construit en divisant l�espace M
contenant les signatures de tous les gestes en cellules �equidistantes	 Le nombre d�axes
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de l�espace M d�etermine le nombre de dimensions de l�histogramme	 La r�esolution de
l�histogramme
 c�est��a�dire le nombre de cellules par dimension
 peut �etre r�eduite a�n
de g�en�eraliser la reconnaissance
 au prix cependant d�une perte de discriminalit�e	 Ainsi

elle est un param�etre important de notre approche	

L�utilisation de trajectoires discr�etes avec une p�eriode d��echantillonage donn�ee im�
plique que les points entre ces �echantillons ne sont pas captur�es par l�histogramme	 Plus le
nombre de cellules est important et plus le nombre de donn�ees est n�ecessaire pour remplir
l�histogramme	 Ceci est particuli�erement crucial avec la r�egle de Bayes puisqu�une cel�
lule vide donne une probabilit�e nulle	 A�n de r�eduire le nombre de trajectoires n�ecessaire
au remplissage de l�histogramme
 celui�ci est liss�e par un �ltre gaussien	

La probabilit�e de la signature �t
 sachant le geste gn est d�e�nie par �

p��t j gn� &
�

Nn
hn��t� ��	���

o�u Nn est le nombre d�exemples du geste gn et hn est l�histogramme associ�e au geste	
L�incorporation des �equations ��	��� et ��	��� dans la r�egle de Bayes ��	��� donne la
d�e�nition de la probabilit�e du geste gn
 sachant la signature �t
 en fonction des histo�
grammes �

p�gn j �t� &
hn��t�P
i h

i��t�
��	���

��� Exp�erimentations

Nous consid�erons ici deux exp�erimentations	 La premi�ere consiste en la reconnaissance
d�Unistroke	 En second
 la technique est appliqu�ee �a la reconnaissance d�expressions du
visage	


���� Unistroke

Les exp�erimentations suivantes concernent la reconnaissance d�Unistroke	 Les donn�ees
utilis�ees sont pr�esent�ees dans la section �	�	�	 Nous consid�erons dans cette exp�erimenta�
tion
 les trois param�etres relatifs �a notre approche �

� la taille s de la fen�etre temporelle  
� le nombre d de dimensions de l�histogramme
 c�est��a�dire le nombre de

dimensions conserv�ees de l�espace propre M  
� le nombre c de cellules par dimension dans l�histogramme	

La table �	� donne les r�esultats de reconnaissance pour di��erentes valeurs pour les trois
param�etres de notre approche	 Comme nous pouvions nous y attendre
 la comparaison des
r�esultats montrent que le taux de reconnaissance augmente avec ces param�etres	 La taille
de l�histogramme apporte peu de changement dans le taux de reconnaissance	 Ainsi
 il est
pr�ef�erable de choisir le nombre de dimensions �egal �a ��
 permettant de r�eduire l�espace de
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s

� ��	�%
�� ��	�%
�� ��	�%

d

� ��	�%
� ��	�%
� ��	�%

c

�� ��	�%
�� ��	�%
�� ��	�%

�a� �b� �c�

Tab� �	� � R�esultats de reconnaissance sur Unistroke pour di��erentes valeurs
de param
etres�  a� Taux de reconnaissance selon la valeur de la taille de la fen�etre� b�
Taux de reconnaissance selon le nombre de dimensions de l�histogramme�  c� Taux de
reconnaissance selon le nombre de cellules par dimension de l�histogramme�

m�emoire occup�e	 Une meilleure reconnaissance est obtenue avec une fen�etre temporelle de
taille ��	 Cependant
 cette taille emp�eche la reconnaissance de s�equences d�une longueur
inf�erieure �a ��	 De plus
 l�augmentation de cette taille limite la localit�e de la fen�etre
temporelle	

La �gure �	�� pr�esente les r�esultats pour chaque geste en utilisant les param�etres ayant

pr�ec�edemment
 donn�e les meilleurs r�esultats	 La lettre O obtient le meilleur r�esultat
 les
courbes sp�eci�ques de la lettre ne se retrouvent pas ailleurs	 Seule la lettre H dispose de
courbes �equivalentes
 elle repr�esente ���% des erreurs de classi�cation de la lettre O	 La
lettre H est la lettre la moins reconnue
 elle pr�esente en e�et de grandes similitudes avec
la lettre L et la lettre O	 La similitude entre la lettre L et la lettre H est le d�ebut des
deux lettres
 commen!cant par une barre verticale	 Cette similude est �a l�origine de ��%
des erreurs	 La similitude entre la lettre H et la lettre O est la courbure
 ��% des erreurs
correspondent �a cette confusion	


���� Exp�erimentation sur la reconnaissance d�expression de visages

Une seconde exp�erience a �et�e r�ealis�ee en collaboration avec Hall �Hal��
 MHC��

MHC���	 Cinq expressions de visages sont consid�er�ees � ��col�ere��
 ��interrogation��
 ��d�e�
go�ut��
 ��joie�� et ��surprise��	 Les expressions sont donn�ees sous la forme de s�equences
d�images de passage d�un �etat neutre vers l�expression correspondante	 Elles sont repr�e�
sent�ees dans la �gure �	��	

Apr�es normalisation des images de visages en taille
 position et orientation
 un sous�
espace propre de visages est construit �a partir d�une analyse en composantes principales	
Cette op�eration est d�ecrite �a la section �	�	 L�espace construit est utilis�e comme espace de
caract�eristiques et un visage exprimant une �emotion y est repr�esent�e par une trajectoire	
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 Lettres 

 P
ou

rc
en

ta
ge

 

 A  H  L  O  Total 

87.5

76.6
84.6

96.2

86.8

Fig� �	�� � Reconnaissance par lettre selon les lettres� Utilisation des para�
m�etres optimaux � la taille de la fen�etre temporelle est ��� le nombre de dimensions de
l�histogramme est � et le nombre de cellules par dimension de l�histogramme est ���

�a� �b� �c� �d� �e�

Fig� �	�� � Images des expressions de visages consid�er�ees� Cinq expressions
sont consid�er�ees �  a� ��col�ere ��� b� ��interrogation ���  c� ��d�ego�ut ��� d� ��joie �� et  e�
��surprise ��
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Les vecteurs propres associ�es aux plus grandes valeurs propres correspondent aux change�
ments les plus importants	 Les petits mouvements tel que lever les sourcils sont associ�es
�a des vecteurs propres correspondant �a des valeurs plus petites	 Ainsi
 parmi l�ensemble
des vecteurs propres d�e�nissant l�espace
 seuls ceux permettant la distinction des visages
sont conserv�es	 Dans cette exp�erience
 nous avons conserv�e quatre vecteurs � les �e 
 �e 

�e et ��e 	 Nous avons cr�e�e et rempli un histogramme �a quatre dimensions et contenant
�� ou �� cellules par dimension	 L�histogramme est alors liss�e par un �ltre gaussien de
taille �	

 Expressions 

 P
ou

rc
en

ta
ge

 

 Peur  Sourcils  Degout  Joie  Surprise 

100.0

66.7

100.0 100.0

76.9

 16 cellules 

75.0

44.4

100.0 100.0

53.8

 24 cellules 

Fig� �	�� � R�esultats de reconnaissance des expressions du visage� Deux exp�e�
rimentations sont e�ectu�ees � le nombre de cellules par dimension de l�histogramme est
�� ou ���

La �gure �	�� montre les r�esultats de reconnaissance avec les deux nombres de cellules	
Le premier bilan de cette exp�erience est la reconnaissance plus importante en utilisant
l�histogramme compos�e de �� cellules par dimension	 Ceci permet de r�eduire le co�ut
m�emoire	 Le nombre d�images de la base d�apprentissage est trop petit pour remplir
su�samment bien l�histogramme comportant �� cellules par dimension	 Ainsi
 de nom�
breuses probabilit�es sont nulles m�eme apr�es le lissage de l�histogramme	 La reconnaissance
des expressions ��col�ere��
 ��d�ego�ut�� et ��joie�� est totale
 toutes les expressions ont �et�e cor�
rectement reconnues	 Les r�esultats sont moins bons pour les expressions ��interrogation��

et ��surprise�� car elles sont plus di�cilement distinguables l�une de l�autre	 Pour les
autres expressions
 tout le visage subit une transformation
 notamment par l�apparition
de rides et le changement de la forme des yeux et de la bouche	 Dans le cas des expres�
sions ��interrogation�� et ��surprise��
 le changement des yeux est identique
 aucune ride
particuli�ere n�appara��t
 seule la bouche change �cf	 �gure �	���	 La projection de ces deux
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expressions dans l�espace propre sont proches
 impliquant parfois qu�elles correspondent
�a une m�eme cellule de l�histogramme	

Une source d�erreur suppl�ementaire dans ces exp�eriences est l�instabilit�e de la norma�
lisation	 Le module de localisation du visage utilis�e produit un �ecart de quelques pixels	
Une telle translation peut impliquer un changement important lors de la projection dans
l�espace propre	 Les trajectoires de deux exemples d�une m�eme expression sont alors
di��erentes et rendent di�cile leur correspondance par mesure de la probabilit�e	 Hall a
d�emontr�e �Hal��� cet e�et en e�ectuant manuellement la normalisation des images de vi�
sages	 Le r�esultat donne des trajectoires d�expression plus proches dans l�espace propre	
Le taux de reconnaissance est alors plus �elev�e	

��� Reconnaissance globale d�une trajectoire

Nous avons propos�e
 jusqu��a pr�esent
 une reconnaissance locale de la trajectoire d�un
geste ou d�une expression de visage	 Nous avons calcul�e la probabilit�e p�gn j �t�	 Il convient
d��etendre ce calcul �a la probabilit�e de

p�gn j TM� & p

�
gn j ��ts� � � � � �tT �

�
��	���

o�u TM est la signature de l�expression de visage dans l�espace M des expressions	
Si nous consid�erons l�ind�ependance des signatures de fen�etres locales �

TM &
T�
t�s

�t ��	���

Ceci revient �a calculer �

p�gn j TM� & p�gn j
T�
t�s

�t� ��	���

& p�gn j �ts 
 � � � 
 �tT � ��	���

Soit
 en appliquant l��equation ��	��� �

p�gn j TM� &

Q
t p��t j gn�p�gn�P
i

Q
t p��t j gi�p�gi� ��	���

Il est alors possible d�appliquer la reconnaissance probabiliste propos�ee par Schiele	
La mesure de la signature de la fen�etre temporelle �t est utilis�ee pour calculer la probabilit�e
p�gn j �t� et incr�ementer la probabilit�e du geste gn	 L�algorithme est r�ep�et�e jusqu��a
l�instant T de �n du geste ou bien jusqu��a l�obtention d�une probabilit�e su�sante pour
l�un des gestes	
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��� Conclusion

Nous avons propos�e une nouvelle m�ethode de reconnaissance de trajectoires	 La cons�
truction d�un sous�espace propre est bas�ee sur les fen�etres temporelles contenant un
param�etre et son historique	 Une fen�etre temporelle est alors repr�esent�ee par sa signature
dans un tel espace	 La statistique conjointe
 repr�esent�ee par un histogramme multidi�
mensionnel de signatures
 d�e�nit une m�ethode simple et puissante pour la reconnaissance
locale de gestes	 De bon r�esultats ont �et�e obtenus pour les deux applications consid�er�ees �
reconnaissance des gestes de dessins d�Unistroke et la reconnaissance d�expressions de
visages	 La projection des fen�etres temporelles dans un espace propre local fournit une
repr�esentation avec d�int�eressantes propri�et�es �

�	 Invariance au changement d�amplitude en normalisant l��energie de projec�
tion  

�	 invariance en position
 en supprimant le vecteur propre avec la plus grande
valeur propre du sous�espace propre  

�	 robustesse au changement dans la vitesse d�ex�ecution du geste par la cr�ea�
tion d�un espace propre avec des gestes e�ectu�es �a di��erentes vitesses	

Algorithme 
�� Algorithme d�apprentissage de la reconnaissance statistique
de trajectoires

�	 Extraction des fen�etres temporelles de taille s �wti pour toutes les trajectoires
TS des gestes de la base d�apprentissage	 Les mesures de la trajectoire sont
e�ectu�ees dans l�espace de con�gurations S	

�	 Calcul
 par analyse en composantes principales sur l�ensemble de toutes les
s�equences de mesures locales �wti
 de l�espace M	

�	 Calcul des signatures de mesures locales �ti correpondant �a la projection de
�wti sur l�espace M	

�	 Calcul des histogrammes hi
 pour toutes les classes de gestes consid�er�ees

et de l�histogramme h
 d�e�ni par la somme de l�histogramme de toutes les
classes	

Algorithme 
�� Algorithme de la reconnaissance statistique de trajectoires

faire
Calcul de la signature �t par projection de la fen�etre temporelle wt dans l�espace M  
pour tout geste gi faire

Calcul de la probabilit�e p�gi j �t� �a partir de l��equation ��	���  
Mette �a jour la probabilit�e p�gi j TM�

�n pour
jusqu��a �i� p�gi j TM� � s ou
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La reconnaissance globale du geste est e�ectu�ee par l�algorithme probabiliste de re�
connaissance propos�e par Schiele	 Il fait l�hypoth�ese de l�ind�ependance des signatures
de fen�etres locales	 Cependant
 cette hypoth�ese est une simpli�cation
 elle permet de fa�
cilement e�ectuer la reconnaissance	 Il convient de calculer r�ecursivement la probabilit�e
p�gn j Tt� en fonction de celle de p�gn j Tt���	 Les algorithmes �	� et �	� r�ecapitulent les
�etapes d�apprentissage et de reconnaissance	

� Synth�ese du chapitre

Dans ce chapitre
 nous avons consid�er�e la classi�cation des gestes dynamiques	 Un geste
est repr�esent�e par une trajectoire dans un espace de caract�eristiques	 Ces caract�eristiques
ont �et�e d�e�nies au chapitre �	 Trois m�ethodes de reconnaissance ont �et�e propos�ees � recon�
naissance par automates d��etats �nis
 par mod�eles de Markov cach�es et par statistiques
de trajectoires	

La technique de reconnaissance par automates d��etats �nis s�appuie sur une classi��
cation des caract�eristiques telle qu�elle a �et�e pr�esent�ee au chapitre �	 Un geste est alors
repr�esent�e par un automate d��etats �nis dans lequel les �etats repr�esentent des carac�
t�eristiques particuli�eres de la main	 Cette m�ethode pr�esente l�avantage d��etre simple �a
mettre en place pour des gestes simples	 De plus
 la combinaison d�automates permet la
reconnaissance de gestes plus complexes	 Deux m�ethodes permettent d�am�eliorer cette
technique � pond�erer les transitions par des probabilit�es et construire automatiquent les
automates �a partir de base d�exemples	 Ceci aboutit naturellement �a la mise en place de
cha��nes de Markov cach�ees	

Les mod�eles de Markov cach�es permettent la classi�cation automatique de s�equences
d�observation dans laquelle chaque classe est repr�esent�ee par un mod�ele	 Ils sont entra��n�es
�a partir de bases d�apprentissage des gestes qu�ils doivent reconna��tre	 Nous nous sommes
int�eress�es �a trois choix critiques lors de la construction d�un mod�ele de Markov cach�e	
L��etude a �et�e e�ectu�ee sur la reconnaissance du geste de dessin de lettres du langage
Unistroke	

Le premier choix concerne l�architecture du mod�ele	 Deux architectures simples sont
�etudi�ees � l�architecture compl�ete et celle gauche�droite	 Les exp�erimentations r�ealis�ees
semblent montrer que l�architecture compl�ete est plus adapt�ee pour le probl�eme �etudi�e	
Cette constatation est particuli�erement vraie pour la lettre Q
 beaucoup mieux reconnue
avec l�architecture compl�ete	

Le second choix consid�er�e est le choix du nombre d��etats	 Aux classiques choix par m�e�
thode exhaustive et par m�ethode heuristique
 nous proposons une m�ethode automatique
bas�ee sur le calcul du crit�ere d�information bay�esien
 Bic	 Ce crit�ere cherche �a maximiser
l�ad�equation des donn�ees et du mod�ele mais en p�enalisant les mod�eles avec beaucoup
de param�etres ind�ependants	 Les exp�erimentations r�ealis�ees montrent que cette m�ethode
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est un bon compromis entre le co�ut de calcul pour d�eterminer le nombre d��etats et le
r�esultat de reconnaissance	 Il est int�eressant de noter que
 pour des cas simples
 toutes les
m�ethodes donnent le m�eme nombre d��etats	

En�n
 nous nous sommes int�eress�es �a la nature des s�equences d�observations � discr�etes
ou continues	 Jusqu��a pr�esent
 nous avons consid�er�e le cas discret
 puisque
 comme le sou�
ligneNag et al �NWF���
 ils sont plus faciles �a utiliser	 Ils ont exp�erimentalement montr�es
de bons r�esultats de reconnaissance	 Cependant
 la discr�etisation de donn�ees continues en
donn�ees discr�etes implique toujours une perte d�information	 L�utilisation de mod�eles
continus semble donc plus ad�equate	 Nous avons montr�e au cours d�exp�erimentations
r�ealis�ees sur les gestes d�Unistroke que la reconnaissance est meilleure en utilisant les
positions �x� y� du doigt dans l�image dans le cas de donn�ees faiblement bruit�ees	 Dans
le cas de changement d�amplitude ou de vitesse
 le taux de reconnaissance ch�ute	 Les
observations sont en e�et d�ependantes de la taille	

Nous avons en�n propos�e une m�ethode originale de reconnaissance statistique de tra�
jectoires	 Cette m�ethode s�appuie sur les fen�etres temporelles de la trajectoire	 Chaque
fen�etre est utilis�ee pour construire un sous�espace propre dans lequel une fen�etre est
transform�ee en signature du mouvement	 Dans cet espace
 la densit�e de probabilit�e des
signatures est cod�ee par un histogramme multidimensionnel
 permettant la reconnais�
sance locale des signatures	 Les exp�erimentations r�ealis�ees sur deux probl�emes di��erents
montrent l�utilisation g�en�erale de cette approche	 La reconnaissance globale
 c�est��a�dire
pour toute la trajectoire et toutes les signatures extraites
 est r�ealis�ee �a l�aide d�un al�
gorithme statistique	 Cet algorithme fait l�hypoth�ese de l�ind�ependance des signatures	
Cette hypoth�ese simpli�catrice doit �etre �etendue pour consid�erer la corr�elation entre deux
signatures successives	 Cet algorithme n�a pas encore �et�e test�e	 Il devra donc montrer son
utilisation dans le cas de signatures d�un geste	 De plus
 la nature des observations nous
fait penser aux mod�eles de Markov cach�es	 Il est en e�et envisageable de consid�erer que les
signatures des fen�etres temporelles soient utilis�ees comme observations pour un syst�eme
de reconnaissance �a base de mod�eles de Markov cach�es	

Dans les deux chapitres suivants
 nous proposons l�utilisation de la classi�cation de
gestes dynamiques pour la reconnaissance d�activit�es humaines et pour la reconnaissance
de gestes dans un environnement intelligent et int�eractif	
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Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La d�ecouverte �����

��Moi� je trouve �ca plut�ot normal d��etre
content� D�ailleurs� quand mon patron
trouve un th�eor�eme� il est super �er
et ses copains qui sont aussi des gens
tr�es� tr�es forts� sont super contents
de lui� Mais �ca mes parents� ils ne le
savent pas� ��
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Chapitre Application �a la

reconnaissance

d�activit�es

Dans ce chapitre� nous pr�esentons une application de l��etude des mod
eles
de Markov cach�es 
a la reconnaissance d�activit�es� L�approche propos�ee
est la combinaison d�un capteur d��el�ements d�activit�es et la reconnais�
sance par mod
eles de Markov cach�es� Le capteur probabiliste� d�evelopp�e
par Chomat �CMC��� Cho��� utilise une description spatio�temporelle
du mouvement� Le r�esultat de ce capteur est une carte de probabilit�es
pour chaque classe d�activit�e consid�er�ee� Une r
egle de d�ecision permet
la transformation de ces cartes en un symbole correspondant 
a l��el�ement
d�activit�e reconnu� Ce symbole sert d�entr�ee aux mod
eles de Markov ca�
ch�es discrets� Chaque activit�e est repr�esent�ee par un mod
ele� la recon�
naissance d�une activit�e correspond 
a celui ayant donn�e la plus grande
probabilit�e� Les r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre sont pr�eliminaires
mais sont cependant encourageants�

� Introduction

La reconnaissance visuelle d�activit�es humaines pr�esente de nombreuses applications
dans le domaine de la surveillance visuelle
 interaction homme�machine et la communi�
cation inter�personnelle	 Elle o�re �egalement un moyen de communication avec un envi�
ronnement interactif tel que celui pr�esent�e au chapitre �	 Consid�erant plusieurs classes
d�activit�e humaines
 l�ordinateur doit �etre capable de r�eagir �a certaines de ces activit�es	

Dans ce chapitre
 nous consid�erons la reconnaissance de neuf activit�es dans un bureau	
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Fig� �	� � Activit�es consid�er�ees dans le bureau Neuf activit�es sont consid�er�ees �
�� ��entrer ��� �� ��sortir ��� �� ��s�asseoir ��� 	� ��se lever ��� �� ��gauche� ��� �� ��droite� ���
�� ��gauche� ��� �� ��droite� �� et �� ��tomber ���

Elles sont pr�esent�ees dans la �gure �	�	 Une activit�e est d�ecrite par l�apparence de petits
voisinages spatio�temporels sur une s�equence	 Une approche statistique est utilis�ee pour la
reconna��ssance de motifs de mouvement alors que la reconna��ssance de l�activit�e compl�ete
utilise un mod�ele de Markov cach�e	

� Capteur d��el�ements d�activit�es par champs r�ecep�

tifs spatio�temporels

L�apparence d�un objet est la composition de l�ensemble des images de l�objet
lorsqu�il est observ�e sous tous les points de vue
 sous di��erentes conditions d�illumination
et de d�eformation	 Adelson et Bergen �AB��� d�e�nissent l�espace d�apparence d�un
objet dans une sc�ene donn�ee comme une fonction �a � dimensions locales �

I�x� y� �� t� Vx� Vy� Vz� ��	��

Ces dimensions sont la position �x� y� de l�objet dans l�image
 l�instant t
 la lon�
gueur d�onde � et la position du point de vue �Vx� Vy� Vz�	 Cette fonction porte le nom de
��fonction pl�enoptique�� du latin ��plenus��
 signi�ant ��plein�� et ��opticus��
 ��voir��	 L�appa�
rence d�une sc�ene peut �etre repr�esent�ee comme un �echantillonnage de la fonction pl�enop�
tique	
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��� Champs r�eceptifs sensibles 	a l��energie du mouvement

La fonction pl�enoptique donne un cadre puissant pour mesurer des structures locales
sp�eci�ques
 comme par exemple les motifs spatio�temporels et
 plus particuli�erement
 les
motifs d�activit�es	 Ces motifs sont caract�eris�es par la description de l�information locale
visuelle en utilisant un ensemble de champs r�eceptifs spatio�temporels et en mod�elisant
la r�eponse des descripteurs	 Le r�esultat est un capteur capable de discriminer des motifs
d�activit�es	

Consid�erons la fonction pl�enoptique I�x� y� t� r�eduite aux seuls niveaux de gris et �a
un point de vue �xe	 La description de I �a l�aide de champs r�eceptifs spatio�temporels
permet son analyse	 Soit l�intensit�e lumineuse I�x� y� t� au point �x� y� et �a un instant t
et sa transform�ee de Fourier �I�u� v� z�	 Le mouvement horizontal rx et vertical ry d�une
image en mouvement change sa transform�ee de Fourier �

I�x� rxt� y � ryt� t� � �I�u� v� z ( rxu ( ryb� ��	��

Cette �equation montre que les fr�equences spatiales sont inchang�ees
 mais toutes les
fr�equences temporelles sont translat�ees par le produit de la vitesse et des fr�equences spa�
tiales	 Les champs r�eceptifs sensibles �a l��energie du mouvement sont d�e�nis en tenant
compte du fait que
 �a une fr�equence spatio�temporelle donn�ee
 une mesure d��energie
d�epend �a la fois de la vitesse et du contraste du signal d�entr�ee	 Ils sont d�e�nis de ma�
ni�ere �a �echantillonner le spectre d��energie d�une texture en mouvement	 La structure des
champs r�eceptifs utilis�es fait r�ef�erence au mod�ele d��energie spatio�temporelle d�Adelson
et Bergen �AB���
 et de Heeger �Hee���	 Des mesures de l��energie du mouvement sont
calcul�ees en sommant le carr�e des r�eponses de �ltres de Gabor pairs et impairs de m�eme
bande passante et de m�eme orientation
 permettant une mesure ind�ependante de la phase
du signal	 Cette mesure est la suivante �

H�x� y� t� &
�
I�x� y� t� Gpair

��
(
�
I�x� y� t� Gimpair

��
��	��

Adelson et Bergen �AB��� proposent de combiner en opposition les r�eponses des
capteurs de mouvements positifs et n�egatifs	 La �gure �	� pr�esente un exemple de �ltre
d��energie spatio�temporelle appliqu�e �a un signal �D	 La sortie de tels �ltres d�epend
�a la fois de la vitesse et du contenu spatial du signal d�entr�ee I�x� y� t�	 L�extraction
d�une information de mouvement au sein d�une bande spectrale implique de normaliser
l��energie des r�eponses des �ltres spatio�temporels par la r�eponse de �ltres spatiaux de
m�eme orientation spatiale mais sans composante temporelle �

w�x� y� t� &
HGauche�x� y� t��HDroite�x� y� t�

Hstatique�x� y� t�
��	��

Un champ r�eceptif sensible �a l��energie du mouvement est d�e�ni par six �ltres divis�es
en trois paires	 Une paire est sensible aux mouvements positifs
 une aux mouvements
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Fig� �	� � Exemple de �ltre d��energie spatio�temporelle appliqu�e 
a un signal
�D �extrait de �CC��� Cho����

n�egatifs et la troisi�eme au contenu spatial	 Les �ltres de chaque paire ont la m�eme bande
passante spatio�temporelle	

Un banc de �� champs r�eceptifs est utilis�e	 Les �ltres correspondent �a � orientations
spatiales et � gammes de vitesses	 La �gure �	� repr�esente une carte des bandes passantes
des champs r�eceptifs utilis�es	 Ce banc permet la description de l�apparence de mouvement	

��� Analyse probabiliste des caract�eristiques spatio�temporelles

Soit le vecteur �w�x� y� t� de taille �� est la r�eponse du banc de �ltres pour l�intensit�e
lumineuse I�x� y� t� o�u wi est la r�eponse du ie�ltre	 La sortie de l�ensemble des champs
r�eceptifs fournit un vecteur de mesures
 �w�i� j� t� en chaque point �i� j� t�	 La statistique
conjointe de ces vecteurs permet la perception statistique des activit�es	 La probabilit�e
p
�
ak j �w�i� j� t�

�

 que le pixel �a la position �i� j� t� appartienne �a la classe d�activit�e ak

sachant que le vecteur de mesure �w�i� j� t�
 est calcul�ee �a partir de la r�egle de Bayes �

p
�
ak j �w�i� j� t�

�
&

p
�
�w�i� j� t� j ak

�
p�ak�

p
�
�w�i� j� t�

� &
p
�
�w�i� j� t� j ak

�
p�ak�P

l p
�
�w�i� j� t� j al

�
p�al�

��	��

Dans cette �equation
 p�ax� est la probabilit�e a priori de l�action ax
 p��w j ax� est
la probabilit�e du vecteur de mesure �w sachant ax et p��w� est la probabilit�e du vecteur
de mesure �w	 La probabilit�e p�ax� de l�action ax est estim�ee �a partir du contexte	 Sans
connaissance a priori
 celle�ci est consid�er�ee �equi�probable �
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Fig� �	� � Banc de �� champs r�eceptifs de l��energie de mouvement  a� champ
r�eceptif sensible �a l��energie du mouvement d�e�ni par six �ltres divis�es en trois paires�
b� banc de �� champs r�eceptifs� Les �ltres correspondent �a � orientations spatiales et �
gammes de vitesses� �extrait de �Cho����

p�ax� &
�
N

�ax ��	��

o�u N est le nombre d�activit�es �a reconna��tre	
Pour chacune des classes d�activit�e ak
 un histogramme multi�dimensionnel des vec�

teurs de mesures est calcul�e	 Il estime la probabilit�e p
�
�w j ak

�
pour la classe d�action ak	

L�espace des champs r�eceptifs pr�esente un grand nombre de dimensions
 �� dans le cas
qui nous int�eresse	 A�n de repr�esenter cet histogramme
 une extension de la technique de
quad�tree a �et�e propos�ee �Cho��
 CC���	

La probabilit�e p�ak j �w� permet seulement de prendre une d�ecision locale en chaque
point �x� y� t� de la s�equence	 Le r�esultat �a un instant donn�e �t� est une carte de pro�
babilit�e	 Chaque pixel donne la probabilit�e d�appartenance �a une activit�e de la base
d�apprentissage	 La �gure �	� pr�esente un exemple de cartes de probabilit�e pour un �el�e�
ment d�activit�e	 L�image en haut �a gauche est l�image d�origine	 L�image encadr�ee cor�
respond �a l��el�ement d�activit�e reconnu selon une r�egle de d�ecision �cf	 �	��	

� Reconnaissance d�activit�es par Mod�eles de Mar�

kov cach�es

La sortie du capteur probabiliste est une d�ecomposition d�une activit�e en carte de
probabilit�e d��el�ements d�activit�e	 Une activit�e compl�ete peut �etre reconnue en utilisant
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S’ASSEOIRSORTIRENTRER

Fig� �	� � Exemple de cartes de probabilit�e d�un �el�ement d�activit�e� L�image
d�origine se trouve dans la cellule en haut �a gauche� Les autres cellules sont les cartes de
probabilit�es pour les �� �el�ements d�activit�e consid�er�es� Les pixels clairs correspondent �a
de fortes probabilit�es et les fonc�es �a de faibles probabilit�es� L��el�ement d�activit�e reconnu�
ici ��s�asseoir ��� est encadr�ee� �extrait de �CMC��� et �Cho����
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les mod�eles de Markov cach�es	
Les mod�eles de Markov cach�es ont �et�e pr�esent�es au chapitre �	 Ils sont compos�es de

plusieurs param�etres � le type du mod�ele
 continu ou discret
 les s�equences d�observations

l�architecture du mod�ele
 complet ou gauche�droite
 et le nombre d��etats	 Nous �etudions
ces param�etres dans les sections suivantes	

��� Type du mod	ele

Deux types de mod�ele de Markov cach�es peuvent �etre consid�er�es	 Dans un mod�ele
continu
 les s�equences d�observations sont �a valeur dans un ensemble r�eel	 Dans un mo�
d�ele de Markov cach�e discret
 les observations appartiennent �a un vocabulaire	 Par souci
de facilit�e
 nous consid�erons
 dans un premier temps
 les mod�eles discrets	 Il convient donc
d�op�erer �a une quanti�cation des cartes de probabilit�es	 Le vocabulaire utilis�e contient
les di��erentes classes d��el�ements d�activit�e du capteur probabiliste	 Celles�ci sont s�elec�
tionn�ees par une r�egle de d�ecision	 La classe d�activit�e ayant le plus grand nombre de
fortes probabilit�es est s�electionn�ee	 Dans la �gure �	�
 l��el�ement d�activit�e reconnu par
cette r�egle est encadr�e � il s�agit de l��el�ement d�activit�e ��s�asseoir ��	

Mod�eles de Markov cach�es ou cha��nes simples de Markov� Dans une cha��ne
de Markov
 les �etats correspondent directement �a l�observation	 Dans le cas de la recon�
naissance d�activit�es
 le mod�ele est plus complexe	 Une activit�e est compos�ee de plusieurs
�el�ements d�activit�es di��erents sans ordre pr�ed�e�ni	 Les mod�eles de Markov cach�es per�
mettent de repr�esenter correctement ces compositions	

��� Architecture des mod	eles

Activit�es s�asseoir se lever droite� gauche� droite� gauche� Total

Complet 
�� 
�� �� 
�� 
�� �� ��
Gauche�droite �
 �� �� �� �� �� ��

Tab� �	� � R�esultats de reconnaissance d�activit�es selon deux architectures
de mod
eles de Markov cach�es

La nature des activit�es et la sortie du capteur probabiliste montrent une tendance �a
trouver une succession de di��erents �el�ements d�activit�e dans une activit�e complexe	 Cette
tendance nous oriente vers une architecture ��gauche�droite��	 Cependant
 a�n de v�eri�er
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cette hypoth�ese
 nous avons entra��n�e des mod�eles ��gauche�droite�� et ��complet�� avec un
nombre de � �etats choisis arbitrairement et avons essay�e de reconna��tre les s�equences
d�entrainement	 La table �	� donne les r�esultats de cette comparaison et montre que
l�architecture gauche�droite est e�ectivement plus ad�equate	

��� D�etermination du nombre d��etats

Le nombre d��etats peut �etre d�etermin�e selon trois m�ethodes di��erentes	 La m�ethode
exhaustive ou a priori consiste �a entra��ner les mod�eles de Markov cach�es pour toutes
les combinaisons possibles
 et �a conserver la combinaison donnant le plus fort taux de
reconnaissance	 Dans la m�ethode heuristique ou a posteriori
 la connaissance du probl�eme
et l��etude des s�equences d�observation permettent la d�etermination d�un nombre d��etats	
La m�ethode automatique
 que nous avons propos�ee au chapitre �
 s�appuie sur le crit�ere
d�information bay�esien ou Bic	 Ce crit�ere mesure l�ad�equation entre les donn�ees et le
mod�ele en p�enalisant les mod�eles ayant un grand nombre d��etats	

Activit�es s�asseoir se lever droite� gauche� droite� gauche�

Heuristique � � � � � �
Automatique 
 ou � � 
 ou � 
 ou � 
 ou � 
 ou �

Tab� �	� � Nombre d��etats estim�es par les m�ethodes heuristique et automa
tique pour la reconnaissance d�activit�es

La table �	� montre le nombre d��etats pour chacune des activit�es et pour les m�ethodes
heuristique et automatique	 Les r�esultats pour la m�ethode automatique sont propos�es
dans le graphique �	�	 La m�ehode exhaustive
 lourde en calculs
 n�est pas consid�er�ee	
Cette table montre l�ad�equation entre l�estimateur Bic et la m�ethode heuristique	 Dans
la suite
 le nombre d��etats est donc � pour toutes les classes d�activit�es	

 R�esultats exp�erimentaux

Nous pr�esentons
 dans cette section
 la reconnaissance d�activit�es dans un bureau	 La
cam�era est �xe et observe tout le bureau � il n�y a donc pas de mouvement �a compenser
et l�utilisateur peut se d�eplacer partout	 Les changements d�illumination de la sc�ene ne
sont pas contr�ol�es	 Les images ont une taille de ��� par ��� pixels et l�acquisition est
e�ectu�ee �a �� Hz	
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Fig� �	� � Crit
ere d�information bay�esien pour chaque activit�e consid�er�ee�
Seules les activit�es ��s�asseoir ��� ��gauche� ��� ��droite� �� et ��gauche� �� sont repr�esent�ees�
La base d�entra��nement des autres activit�es sont trop petites pour l�estimation du crit�ere
Bic�
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Dans les exp�eriences suivantes
 nous consid�erons trois bases d�activit�es	 La premi�ere
permet la d�e�nition des histogrammes  la seconde est utilis�ee pour tester la reconnais�
sance des �el�ements d�activit�es et l�apprentissage des mod�eles de Markov cach�es	 En�n

la troisi�eme base sert �a tester la reconnaissance compl�ete	

��� Reconnaissance d��el�ements d�activit�es
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Tab� �	� � Matrice de confusion de reconnaissance d�activit�es pour la s�e
quence de test�

La table �	� r�esume les taux de reconnaissance pour chacune des classes d��el�ements
d�activit�es	 Les �el�ements d�activit�es ��entrer ��
 ��sortir �� et ��tomber �� sont mal reconnus	
Deux raisons expliquent que certains �el�ements ne peuvent �etre discrimin�es	 La premi�ere
est la vitesse d�acquisition de �� Hz	 Cette vitesse est trop petite pour saisir l�information
de mouvement	 La seconde est due �a la r�egle de d�ecision appliqu�ee	 Celle�ci est trop simple
pour tenir compte de la complexit�e temporelle de chaque classe	

��� Reconnaissance d�activit�es

Les mod�eles de Markov cach�es sont entra��n�es �a l�aide de ��� s�equences divis�ees dans
les six classes d�activit�es	 Cette base est trop petite pour estimer de mani�ere e�cace les
param�etres des mod�eles	 Elle permet n�eammoins de montrer des r�esultats pr�eliminaires et
estimer la faisabilit�e d�une telle reconnaissance	 Les mod�eles de Markov cach�es consid�er�es



�	 R�esultats exp�erimentaux ���

sont des mod�eles gauche�droite �a deux �etats	 Le nombre de param�etres �a estimer est �� �
� pour la matrice de transition
 � pour le vecteur de probabilit�es initiales et � pour chacun
des deux vecteurs de probabilit�es des observations	 En consid�erant entre �� et �� exemples
par param�etre
 nous avons besoin d�un ensemble d�apprentissage comportant entre ���
et ��� exemples	

Classes d�activit�es s�
as
se
oi
r

se
le
ve
r

ga
u
ch
e�

dr
oi
te
�

ga
u
ch
e�

dr
oi
te
�

T
o
ta
l

Nombre de sequences �� �� �� �� �� �� ���

Tab� �	� � Nombre de s�equences pour chaque classe d�activit�e�

La table �	� donne le nombre de s�equences pour chacune des classes d�activit�es
consid�er�ees	 L�exp�erimentation r�ealis�ee a utilis�e une validation crois�ee	 Parmi les ���
s�equences
 une a �et�e extraite pour la reconnaissance
 les ��� restantes sont utilis�ees pour
l�apprentissage des six mod�eles de Markov cach�es	
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Taux de reconnaissance �� ��% ��% ��% ��% ��% ��% ��%
Nombre d�activit�es non classi��ees � � � � � � ��

Tab� �	� � Taux de reconnaissance pour les six activit�es consid�er�ees�

La table �	� donne les r�esultats de reconnaissance	 Nous avons obtenu un taux de recon�
naissance de ��%
 correspondant �a �� activit�es qui ont �et�e mal classi��ee	 La mauvaise clas�
si�cation de ces activit�es est principalement due au manque de donn�ees d�apprentissage	



��� Chapitre �	 Application �a la reconnaissance d�activit�es

� Conclusion

La reconnaissance d�activit�es humaines a de nombreuses applications dans la sur�
veillance vid�eo	 Dans ce chapitre
 une nouvelle approche pour la reconnaissance d�activit�e
est propos�ee	 Cette approche est la combinaison d�un capteur d��el�ements d�activit�es et
une reconnaissance par mod�ele de Markov cach�es	

La sortie du capteur probabiliste est la d�ecomposition temporelle d�activit�es en classes
d��el�ements d�activit�es	 La fen�etre temporelle de cette description est relativement petite
par rapport �a la dur�ee de l�activit�e	 Des mod�eles de Markov cach�es sont utilis�es pour
e�ectuer la reconnaissance des activit�es �a partir des �el�ements d�activit�es	 Les r�esultats
pr�esent�es dans ce chapitre sont pr�eliminaires et sou�rent du manque de donn�ees n�eces�
saire pour l�apprentissage e�cace des mod�eles de Markov cach�es	 De plus nombreuses
exp�erimentations sont �a faire	 L�utilisation faite dans ce chapitre des mod�eles de Markov
cach�es pr�esentent deux probl�emes	

Le premier probl�eme concerne la coh�erence des donn�ees	 Dans le syst�eme propos�e
 le
capteur probabiliste e�ectue une segmentation des activit�es en �el�ements d�activit�es
 puis

les mod�eles de Markov cach�es recomposent cette segmentation lors de la reconnaissance de
l�activit�e	 De plus
 l�une des facult�es des mod�eles de Markov cach�es est la segmentation
des donn�ees en les a�ectant �a di��erents �etats	 Il serait donc plus judicieux de mod�eliser
les cartes probabilistes au cours de l�apprentissage des mod�eles de Markov cach�es	

Le second est l�utilisation de mod�eles discrets	 Ils pr�esentent l�avantage d��etre fa�
cilement mis en place	 Il n�est en e�et pas n�ecessaire de choisir une loi de probabilit�e	
Cependant
 ils impliquent une discr�etisation des donn�ees	 Dans ce chapitre
 elle est e�ec�
tu�ee par une r�egle de d�ecision	 Elle consiste �a choisir l��el�ement d�activit�e dont la carte de
probabilit�e contient le plus grand nombre de fortes probabilit�es	 Ainsi
 si deux activit�es
ont un nombre proche
 seule la premi�ere est consid�er�ee par le mod�ele de Markov cach�e	
Une am�elioration du syst�eme est donc de consid�erer des mod�eles vectoriels et continus	
Les s�equences d�observations sont alors d�e�nies �a partir des cartes de probabilit�es du
capteur	

Dans le chapitre suivant
 la reconnaissance d�activit�e humaine est int�egr�ee dans envi�
ronnement intelligent	 La connaissance de la position des utilisateurs permet l�estimation
de la probabilit�e a priori de chaque classe d�activit�e	 L�introduction de cette probabi�
lit�e permet l�am�elioration de la reconnaissance	 Par exemple
 si une personne se trouve
au centre du bureau et proche d�une chaise
 la probabilit�e d�occurence de l�activit�e
��s�asseoir�� et plus grande que celle de sortir de la pi�ece	



�	 Conclusion ���

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La d�ecouverte �����

��Des fois aussi� �ca se passe mal� parce que je me trompe�
Et quand je me trompe� avec mon patron� �ca rigole pas�
mais alors pas du tout� �Regardez�moi dans les yeux�
Nicolas�� il me dit� pas content du tout� �Vous appelez
�ca du travail� peut��etre � qu�il me demande� Eh ben� l�a
�ca �a l�air d�une question� mais il ne faut pas r�epondre�
parce que sinon� il se f�ache tout rouge � ��
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Chapitre MONICA � Un

environnement de

travail intelligent et

interactif

Dans un environnement intelligent� �egalement nomm�e ��SmartRoom ��

ou ��SmartEnvironments ��� les ordinateurs participent aux activit�es de
l�utilisateur en l�aidant dans ses t�aches courantes� L�interaction avec
le syst
eme se fait suivant les m�emes modes que les interactions humaines
normales � la voix� le geste� le mouvement � � �Dans ce chapitre� nous pr�e�
sentonsMonica�� un projet visant 
a construire un bureau intelligent et
interactif� Les environnements intelligents permettent l�application de la
reconnaissance de gestes et d�activit�es humaines 
a de nouvelles formes
d�interactions homme�machine� Dans ce chapitre� nous d�ecrivons les
composants mat�eriels et logiciels du projet� Un ensemble d�applications
li�ees 
a cet environnement est propos�e� parmi lesquels le Tableau Magique�
un tableau blanc augment�e�

� Motivations

L�arriv�ee de l�informatique a signi��e pour beaucoup une r�eduction dans l�e�cacit�e du
travail	 Pour ces personnes
 l�informatisation s�est traduite par l�arriv�ee sur leur bureau

��Monica est l�acronyme recursif anglais ��Monica	 O
ce Network with Intelligent Computer As�
sistant���
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d�une grosse bo��te envahissante transformant en calvaire des t�aches simples	 Les ordina�
teurs
 m�eme ceux qui se veulent proches des utilisateurs
 sont intrusifs et pas vraiment
conviviaux �	 Les utilisateurs doivent engager un dialogue explicite	

Nous pensons que l�informatique ne doit pas impliquer une nouvelle mani�ere de tra�
vailler mais simplement am�eliorer les habitudes	 Pour Weiser �Wei���
 l�informatique
doit �etre invisible et ne doit pas demander d�adaptation de l�utilisateur tout en lui ap�
portant les b�en�e�ces de la puissance de calcul	 L�id�ee de Coen �Coe��b� est de cr�eer des
interfaces de l�utilisateur pour l�ordinateur plut�ot que des interfaces informatiques pour
les utilisateurs	

L�objectif des environnements interatifs
 �egalement appel�es ��SmartRoom�� �Pen���

��Smart Environments�� �NLD��� ou encore ��Intelligent Environnement�� �Coe��a�
 est
d�apporter l�informatique dans le monde r�eel et physique	 Dans ce sens
 ils sont consid�er�es
comme des r�ealit�es augment�ees et permettent aux ordinateurs de participer �a l�activit�e des
utilisateurs	 Ceux�ci interagissent avec le syst�eme selon les m�emes modes d�interactions
humaines normales � la voix
 le geste
 le mouvement et le contexte	Coen consid�ere qu�une
��pi�ece intelligente est une pi�ece qui vous �ecoute et regarde ce que vous faites  une pi�ece
�a laquelle vous pouvez parler  avec laquelle vous pouvez interagir en utilisant d�autres
modes complexes���	 Pour Shafer et al �SKB	���
 les environnements interactifs doivent
�etre plus faciles �a utiliser que les ordinateurs
 ils veulent rendre l���utilisation d�un ordi�
nateur aussi naturelle que l�allumage d�une lumi�ere���	

Contrairement �a l�informatique int�egr�ee � cherchant �a informatiser tous les objets
 les
environnements interactifs cherchent �a minimiser les modi�cations d�une pi�ece normale	
Seuls des cam�eras et des microphones sont ajout�es	 De plus
 une fois que l�infrastructure
est install�ee
 il est possible d�augmenter les capacit�es de la pi�ece en ajoutant de nou�
veaux composants logiciels	 Il est multimodal �a travers des composants de vision et de
reconnaissance vocale	 Les environnements impliquent plusieurs techniques informatiques
di��erentes �NDL��� �

interaction et contr�ole Nous cherchons �a interagir avec l�environnement de
mani�ere intuitive et appropri�ee	 De nouvelles interactions multimodales
doivent donc �etre cr�e�ees � reconnaissance et synth�ese de parole
 interpr�e�
tation visuelle de sc�ene
 reconnaissance de gestes
 synth�ese d�images	

apprentissage et interpr�etation L�environnement doit �etre capable d�ap�
prendre par lui�m�eme les �evolutions en interpr�etant les situations et les
contextes	

�� On parle d�interface conviviaux lorsqu�elle permet �a n�importe qui de l�utiliser sans connaissance�
�� ��Intelligent Rooms are rooms that listen to you and watch what you do� rooms you can speak with


gesture to
 and interact with in other complex way���
	� ��computing as naturals lighting��
�� ��ubiquitous computing��



�	 Exemple de sc�enario ���

robotique Les robots sont un moyen de plus pour aider l�utilisateur dans ses
t�aches	 Ils utilisent avantageusement la connaissance et l�intelligence de
l�environnement	

syst�eme et programmation Il est n�ecessaire de cr�eer de nouveaux langages
multimodaux permettant �egalement l�int�egration d�applications h�et�ero�
g�enes	 Le pilotage d�autres appareils
 tels que la cha��ne hi� ou le micro�
onde
 sont �egalement �a consid�erer	

r�eseau Les composants logiciels sont h�eberg�es sur plusieurs machines
 ils
doivent donc communiquer �a travers le r�eseau	 Des architectures client�
serveur doivent �etre envisag�ees	 Le r�eseau est h�et�erog�ene
 m�elant des r�e�
seaux cabl�es et des r�eseaux sans �ls	 Les interfaces utilisant le protocole
wap� sont �egalement �a consid�erer	

Une autre motivation est propos�ee dans la section suivante
 elle s�appuie sur un
exemple de sc�enario d�utilisation d�un environnement int�eractif	 Il s�agit d�un sc�ena�
rio prospectif auquel nous aimerions arriv�e au terme de nos recherches	 Dans ce sc�enario

Monica est �egalement le nom donn�e �a l�environnement	

� Exemple de sc�enario

Tr�es t�ot ce matin� Suzanne arrive �a son bureau� Dehors� il fait encore
noir� Elle entre dans le bureau� qui s�est automatiquement �eclair�e� et r�epond
machinalement au courtois �� Bonjour Suzanne �� que lui adresse la pi�ece� Sur
le mur situ�e en face de sa table de travail� Suzanne dispose d�une vue sur la
caf�et�eria� une autre sur sa secr�etaire virtuelle Monica� et une troisi�eme sur le
bureau de son plus proche coll�egue� Patrice�

�� Monica� il y a�t�il des messages pour moi interroge�t�elle�
! Vous avez eu un appel t�el�ephonique hier �a ��h�� � Suzanne� C�est Patrice	
Rappelle�moi demain �a la premi�ere heure� ��

Patrice� adepte du t�el�e�travail� a son bureau �a domicile� Leurs r�eunions
�a distance sont donc fr�equentes� Un �� t�el�e�coup d�oeil �� via le MediaSpace �

con�rme �a Suzanne la pr�esence de Patrice dans son bureau� En d�esignant d�un
geste la vue sur le bureau de son interlocuteur� elle entre en communication
audiovisuelle avec lui� Suzanne se d�eplace constamment en parlant� ce qui met
le syst�eme de suivi automatique �a rude �epreuve�

�� Le protocole wap ou ��Wireless Application Protocole�� est le protocole de communication des ap�
pareils mobiles et
 en particulier
 des t�el�ephones�

�� Le MediaSpace est un r�eseau audiovisuel pilot�e par des moyens informatiques favorisant les ren�
contres fortuites et informelles entre les personnes d�un m�eme groupe� Nous nous basons sur le m�ediaspace
Comedi developp�e �a l�Imag par l��equipe iihmClips�
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Fig� �	� � Sur le mur� Suzanne dispose des vues virtuelles du MediaSpace

Elle s�approche du tableau et dessine quelques sch�emas� Pour les besoins
de sa d�emonstration� elle pose quelques additions que Monica calcule pour elle�
Patrice� qui n�a jamais le dernier mot� modi�e bien entendu ces additions et
ces sch�emas� Cette r�eunion �etant importante� ils ne veulent pas �etre d�erang�es�
Aussi� lorsque le t�el�ephone sonne� c�est Monica qui r�epond sur un signe de
Suzanne� Toutefois� peu avant �� heures Monica interrompt � �� Suzanne� je
vous rappelle que vous avez un rendez�vous dans � minutes dans la salle de
direction� ��

Apr�es avoir pris cong�e de Patrice� Suzanne s�electionne d�un geste les �el�e�
ments int�eressants du tableau et ordonne � �� Monica� vous imprimerez deux
versions de ce tableau et en faxerez une autre �a Jacques� ��

� Description du syst�eme

Nous d�ecrivons dans les sections suivantes les deux composants mat�eriel et logiciel de
notre prototype d�environnement intelligent � Monica	

��� Architecture mat�erielle

Monica est d�evelopp�e dans le batiment de l�inria Rh�one�Alpes	 La pi�ece mesure
� m�etres �� par � m�etres �� et un large bureau se trouve au milieu	 Six cam�eras sont
install�ees dont cinq sont pilotables par logiciel	 Quatre d�entre elles sont situ�ees dans les
coins de la pi�ece permettant de suivre une ou plusieurs personnes en consid�erant toujours
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Fig� �	� � Au tableau� Suzanne manipule les objets r�eels et virtuels du Tableau
Magique

le meilleur point de vue	 Une cam�era grand angle
 situ�ee face �a la porte
 observe toute
la pi�ece	 Elle permet de diriger la strat�egie de suivi des individus	 Elle est aussi utilis�ee
pour la reconnaissance d�activit�es	 Un tableau blanc est suspendu sur le mur ouest
 sur
lequel un vid�eo projecteur a�che des informations	 Le tableau blanc est �egalement observ�e
par la cinqui�eme cam�era permettant de d�e�nir le ��Tableau magique��
 un tableau blanc
augment�e
 d�ecrit dans la section �	 Deux haut parleurs situ�es �a cot�e du vid�eo�projecteur
permettent l��emission de son ou de parole synth�etis�ee	 La �gure �	� montre l�installation
de ces p�eriph�eriques	

Sept ordinateurs PC Pentium II et III sous Linux sont connect�es �a un r�eseau Ethernet
local	 Ils apportent la puissance de calcul au bureau intelligent	 Cinq ordinateurs sont uti�
lis�es pour les traitements de vision par ordinateur
 ils sont connect�es aux quatres cam�eras
orientables de coins et �a la cam�era grand angle	 Le cinqui�eme ordinateur est d�edi�e au Ta�
bleau Magique
 il permet �a la fois le traitement d�images et la projection des applications
informatiques	 Le dernier PC h�eberge le superviseur d�ecrit �a la section suivante	

��� Environnement logiciel

Les environnements logiciels
 mentionneEzioni �Etz���
 o�rent une bonne application
des techniques d�evelopp�ees dans le domaine de la robotique	 Un environnement intelli�
gent doit �etre consid�er�e comme un robot
 un robot non simul�e pr�ecise Le Gal �LMD���

puisqu�il doit g�erer �a la fois des capteurs et des e�ecteurs mais aussi des applications
logicielles �evoluant dans un monde impr�evisible	 Ainsi
 comme tous les robots
 un envi�
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L�egende
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Magn�etoscope

Haut parleur
Cam�era grand angle
Cam�era orientable
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Cam�era �

Cam�era �

Cam�era �

Tableau blanc

Vid�eo projecteur

Fig� �	� � Le bureau intelligent MONICA� Il est �equip�e de six cam�eras� cinq sont
orientables et une sixi�eme fournissant une image grand angle du bureau� d�un vid�eo projec�
teur permettant l�a"chage d�informations sur un tableau blanc et de deux haut parleurs�
 a� plan d�installation b� Vue du bureau depuis la cam�era grand angle�
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ronnement intelligent n�ecessite un ensemble de modules de contr�ole et un superviseur	

Coen �Coe��
 Coe��b
 CPW	��� propose une architecture multi�agents nomm�ee
MetaGlue	 Chaque agent est responsable d�un �equipement particulier de la pi�ece
 comme
par exemple d�une cam�era ou du syst�eme de reconnaissance de la parole	 Les �� agents

r�epartis sur �� machines
 communiquent entre eux	 Un agent peut
 par exemple
 demander
�a l�agent responsable de la reconnaissance de la parole de le pr�evenir �a chaque apparition
d�un mot particulier	

L�architecture
 pr�esent�ee ici
 suit le m�eme esprit	 La di��erence principale est qu�un su�
perviseur est responsable de la communication entre les di��erents modules  il agit comme
un serveur de ressources	 Dans cette architecture
 les agents ou modules ne sont pas
conscients des ressources disponibles par les autres	 Ils n�ont pas �a s�adresser au module
de localisation de personnes sous les termes � ��Localisateur
 donne�moi les informations
que tu as�� mais plut�ot poser des questions au serveur de ressources � ��Superviseur
 donne�
moi la position de l�utilisateur dans l�image de la cam�era grand angle	��	 Ainsi
 au lieu
d�avoir une communication orient�ee ��agents��
 nous proposons une communication orien�
t�ee ��ressources�� �LMD���	 Nous d�e�nissons �a pr�esent le superviseur en d�etail et pr�esentons
ensuite les modules existants	

����� Superviseur

Les logiciels utilis�es dans une telle application existent �a l�int�erieur comme �a l�ext�e�
rieur de notre �equipe de recherche	 Le syst�eme de synth�ese de parole provient par exemple
de l�universit�e d�Edinbourg �BT���	 L�int�egration de ces �el�ements h�et�erog�enes �a l�int�e�
rieur d�une application coh�erente n�ecessite un superviseur tr�es $exible	 Le superviseur
propos�e est programm�e �a l�aide d�un langage �a base de r�egles Clips�	 Ainsi
 l�addition
ou la suppression de modules requ�ere seulement l�addition ou la suppresion des r�egles
correspondantes
 sans aucune in$uence avec les autres r�egles et les autres modules	 L�in�
cr�ementalit�e est alors garantie	

Le syst�eme est centralis�e
 tous les modules communiquent avec le superviseur par des
sockets tcp�ip	 La distribution des modules sur plusieurs machines est permise	 Cepen�
dant
 la distribution des modules est telle que seuls les $ots de contr�ole circulent sur le
r�eseau  les $ots de donn�ees existent uniquement entre des modules h�eberg�es sur une m�eme
machine	 Ainsi
 deux modules
 e�ectuant un calcul sur une image
 seront h�eberg�es sur la
m�eme machine
 celle sur laquelle est connect�ee la cam�era	

��Clips est l�acronyme de ��C Language Intergrated Production System��� il s�agit d�un syst�eme
expert �a base de r�egles d�evelopp�e par la Nasa �Bra���� Le syst�eme g�ere les r�egles en cha��nage avant et
permet l�int�egration de code C�
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a� Communication

Deux types de messages sont consid�er�es � les ��messages pouss�es��
 et les ��messages
tir�es����	 Lors d�un message pouss�e
 le processus r�edacteur est �a l�initiative de la commu�
nication
 il interrompt le lecteur pour lui donner de nouvelles informations et faits	 Dans
un message tir�e
 c�est le lecteur qui est �a l�origine du message
 il re!coit des donn�ees du
r�edacteur �a l�aide d�une lecture non bloquante	 Il s�agit alors d�une requ�ete �a laquelle les
r�edacteurs donnent une r�eponse	 Cette requ�ete peut �etre programm�ee par l�interm�ediaire
de r�egles particuli�eres
 comme nous le verrons plus loin	

Le protocole de communication est bas�e sur la technologie xml��	 Elle permet de d�e�nir
des valeurs associ�ees �a des attributs	 Par exemple
 le module de localisation
 associ�e �a la
camera �
 informe le superviseur qu�il vient de localiser la personne � �a la position ����	


	��� et quelle porte un T�shirt rouge en utilisant le message �

monica�message�

head sender��tracker����

push�

attr name��person����attr�

set name��position�x�����	�set�

set name��position�y��	���set�

set name��shirt�color��red�set�

�push�

�monica�message�

L�utilisation du langage xml permet de d�e�nir des messages non statiques dans les�
quels des attributs peuvent �etre ajout�es ou supprim�es	 De plus
 plusieurs messages push
sont possibles dans le m�eme message	 Par exemple
 le module peut �egalement indiquer la
position d�une seconde personne	 Supposons qu�un nouveau module de reconnaissance
de visage soit ajout�e au syst�eme pendant l�ex�ecution	 Il peut identi�er un utilisateur et
avertir le superviseur en poussant le message �

monica�message�

head sender��face�recognition���

push�

attr name��person��	�attr�

set name��name��Suzanne�set�

set name��username��suzy�set�

�push�

�monica�message�

�� ��push messages��
��� ��pull messages��
��� eXtended Markup Language
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A pr�esent
 si un module de connection automatique �a un ordinateur est ajout�e
 le
superviseur est capable de r�epondre �a la question �

monica�message�

head sender��automatic�login���

pull�

attr name��person��	�attr�

get name��username���

�pull�

�monica�message�

Par ce message
 le module nomm�e ��automatic�login�� demande le nom d�utilisateur
de la personne id�enti��ee par le num�ero 		 Ce module attend la r�eponse du superviseur	
Pour r�epondre �a la question
 le superviseur n�a pas besoin de conna��tre la signi�cation
du terme ��username��	

b� Ajout de r�egles

Il est possible
 en plus de lui fournir des informations
 d�ajouter des r�egles au super�
viseur	 Par exemple
 le module de reconnaissance de personnes veut �etre averti d�es qu�un
nouvel utilisateur entre dans le bureau	 Si
 pour e�ectuer sa reconnaissance
 il d�esire �ega�
lement la position de cet utilisateur dans le bureau
 il peut envoyer la requ�ete suivante au
superviseur �

monica�message�

head sender��face�recognition���

rule�

left�part�

��  x�new�person�  �� and �y�new�person�  ��

�left�part�

right�part�

send face�recognition

message type��pull��

set name��position�x���x�new�person��set�

set name��position�y���y�new�person��set�

�message�

�right�part�

�rule�

�monica�message�

Dans cette r�egle
 la partie gauche
 not�ee left�part�
 contient les conditions d�ex�ecu�
tion de la r�egle o�u new�person est une valeur num�erique donnant le num�ero de la personne
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entrante
 �x�new�person� et �y�new�person� sont les coordonn�ees de cette personne �il
ne s�agit alors pas d�un symbole mais de la valeur�	 La partie droite �right�part�� est le
programme �a ex�ecuter
 il s�agit ici de l�envoi d�un message au module de reconnaissance
de visage	

c� Redondance d�informations

L�architecture
 pr�esent�ee ici
 autorise la redondance des informations permettant ainsi
d�incr�ementer la robustesse globale du syst�eme	 Plusieurs modules peuvent fournir les
m�emes informations
 ces modules peuvent correspondre �a des technologies di��erentes	
Selon une heuristique
 le superviseur fusionne ces donn�ees pour d�e�nir une valeur plus
pr�ecise de cette information	 Prenons l�exemple de la reconnaissance de visages
 deux
technologies principales existent �Bic��
 Ess��
 Mas��
 INR��� � les r�eseaux de neurones
et l�analyse en composantes principales	 Il est possible de d�e�nir deux modules utilisant
chacune des technologies	 Lors de la reconnaissance
 ils peuvent donner un facteur de
con�ance sur le r�esultat de la reconnaissance �

Le message du module �a base de r�eseaux de neuronnes est �

monica�message�

head sender��face�recognition�neuralnets���

push�

attr name��person��	�attr�

set name��name��Suzanne�set�

confident�factor������confident�factor�

�push�

�monica�message�

Tandis que celui avec la technologie d�analyse en composantes principales est �

monica�message�

head sender��face�recognition�pca���

push�

attr name��person��	�attr�

set name��name��Pierre�set�

confident�factor������confident�factor�

�push�

�monica�message�

Le superviseur est alors capable
 �a partir de ces r�esultats et en utilisant une connais�
sance a priori des algorithmes utilis�es
 d�e�ectuer le choix entre Suzanne et Pierre	 De
plus
 l�ordre d�ex�ecution des r�egles peut �etre modi��e en leur donnant une priorit�e	 Un
exemple est propos�e dans la section suivante dans le cadre de la localisation des utilisa�
teurs	
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����� Exemple d�applications

Nous donnons dans cette section des exemples d�applications existant dans le projet
Monica	 Certaines des applications ont �et�e r�ealis�ees
 d�autres sont en cours de r�ealisation	
De plus
 ces applications sont tr�es li�ees  comme nous le verrons
 elles peuvent chacunes
utiliser les r�esultats des autres	

a� Reconnaissance d�activit�es

L�application de reconnaissance d�activit�es s�appuie sur les r�esultats pr�esent�es au
chapitre �	 Nous pr�esentons ici l�architecture au sein de l�environnement Monica	

Le capteur d��el�ements d�activit�es utilise une base d��el�ements �a reconna��tre
 il s�agit
des histogrammes multidimensionnels et de l�image provenant de la cam�era	 Il r�ecup�ere
la r�egion de l�image contenant l�utilisateur
 d�e�nie par �x� y� la position et �w� h� la
hauteur et la largeur	 Il pousse alors l��el�ement d�activit�e reconnu au superviseur	 D�es
qu�il re!coit un nouvel �el�ement d�activit�e a
 le superviseur le pousse vers le module de
reconnaissance d�activit�es	 Celui�ci
 d�es qu�il a reconnu l�activit�e compl�ete �a partir de
la base des activit�es repr�esent�ee par des mod�eles de Markov cach�es
 pousse l�activit�e
A au superviseur qui le fait suivre au module de reconnaissance de sc�enari	 D�es que le
superviseur conna��t l�activit�e ou le sc�enario reconnu
 il les pousse �a l�interface graphique
pour a�chage	 La �gure �	� repr�esente graphiquement cette application	

b� Localisation des utilisateurs

A�n d�aider les utilisateurs
 le syst�eme doit en permanence �etre au courant de la
position de chacun d�eux	 Lorsqu�une nouvelle personne entre dans le bureau
 elle est
r�ef�erenc�ee par un num�ero et une carte d�identit�e lui est attach�ee	 Cette carte sera mise �a
jour �a partir des informations compl�ementaires obtenues sur la personne	

Lorsqu�il franchit le seuil de la porte
 la taille de l�utilisateur est estim�ee en utilisant
les montants de la porte	 Un module de suivi
 bas�e sur la couleur du visage
 estime
les coordonn�ees de l�utilisateur dans l�image de la cam�era	 Pendant que l�utilisateur se
d�eplace dans le bureau
 l�estimation est mise �a jour	 Un module est associ�e �a chacune des
quatre cam�eras de coin permettant de suivre plusieurs personnes ou bien de suivre une
personne �a l�aide de plusieurs cam�eras	 Des estimations multiples de la position d�une
personne sont fusionn�ees �a l�aide d�un �ltre de Kalman �Kal��
 WB���	 L�int�egration
d�un �ltre de Kalman dans un tel superviseur est inspir�ee du projet Sava �CD���	

Les cam�eras sont calibr�ees en utilisant les meubles du bureau pour lesquels la taille
est connue et �xe	 �Etant donn�e la taille et l��etat
 assis ou debout
 de l�utilisateur
 il
est possible de calculer
 par une simple trigonom�etrie
 la position de la personne dans
le bureau	 L��etat de l�utilisateur est mis �a jour �a partir du module de reconnaissance
d�activit�es qui permet de d�etecter l�activit�e d�une personne s�asseyant ou se levant	 Cet
�etat est associ�e �a un utilisateur par l�interm�edaire de sa carte d�identit�e	
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R� � nouvel a �
push �Reconnaissance activit�es� a

R� � nouveau s �
push �interface graphique� s

R� � nouvelle A �
push �Reconnaissance sc�enarii� A
push �interface graphique� A

Superviseur

Interface graphique

� Mod�eles de Markov
cach�es

Recon� activit�esCapteur d��el�em� d�activit�e

� Image

Recon� de sc�enari

sA

Message ��pull��

Message ��push��

�x� y� w� h�
a A

a

s

activit�es

Base desBase des
�el�ements
d�activit�es

Base de

sc�enari

Fig� �	� � Architecture de la reconnaissance d�activit�es� voir le texte pour les
explications�
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Filtre de Kalman

� Param�etres du �ltre

R� � nouvelle position �x� y� �
push �interface graphique� �x� y�

R� � s�assoir � �etat	assis

R
 � se lever � �etat	debout

Superviseur

Localisation image

� Cam�era 	 

� Param�etres de

calibration

Localisation image

� Cam�era 	 �
� Param�etres de

calibration

D�etecteur de visage

� Mod�ele de couleur

Recon� d�activit�es

Interface graphique

Message ��pull��

Message ��push��

�etat

�x� y�
�etat �x� y�

�x� y�

�x� y�

activit�e

�x� y�
�x� y�

identit�e

Fig� �	� � Architecture de la localisation des utilisateurs� voir le texte pour les
explications�
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La �gure �	� montre un exemple d�architecture de l�application de localisation d�un
utilisateur	 Dans cet exemple
 deux modules de localisation de l�utilisateur dans l�image
estiment sa position �a �� Hz en utilisant son �etat �assis ou debout�	 Cette localisation
est renforc�ee par un module de d�etection de visage fonctionnant �a une vitesse plus lente

environ � Hz	 Les positions estim�ees par chacun des modules sont pouss�ees au superviseur	
Le �ltre de Kalman r�ecup�ere les positions de chacun des modules de localisation et pousse
les positions fusionn�ees	 Les changements de positions sont alors pouss�es �a l�interface
graphique	 L��etat de l�utilisateur est mis �a jour par l�activit�e pouss�ee par l�application
de reconnaissance d�activit�es pr�esent�ee pr�ec�edemment	

c� Module de reconnaissance de gestes

Dans un environnement int�eratif
 un utilisateur doit pouvoir dialoguer par le geste	 Le
geste le plus utilis�e est certainement celui de d�esignation	 Il permet principalement une
interaction multimodale de type ��Put that there����	

Freeman et Weissman �FW��� utilisent des gestes simples pour le contr�ole d�un
poste de t�el�evision	 Dans cette application
 deux gestes sont reconnus	 La main est utilis�ee
comme un pointeur � l�utilisateur voit son d�eplacement sur un moniteur de contr�ole sur
lequel sont dessin�es les boutons de la t�el�evision	 Lorsque l�utilisateur ferme la main
 le
bouton est press�e	 Dans le syst�eme Argus
 Kohler �Koh��
 Koh��� propose �egalement
le controle d�appareils vid�eo et audio par gestes	 Apr�es s�election d�un appareil en le
pointant
 des con�gurations particuli�eres permettent de monter ou descendre le volume
de l�appareil
 le d�emarrer ou l�arr�eter	

Dans KidsRoom �BDI��
 BID	��
 BID	�
 un environnement int�eratif et immersif d�e�
velopp�e au mit
 les enfants sont plong�es dans une histoire dans laquelle ils interagissent	
Le syst�eme est capable de reconna��tre les gestes des enfants et modi�e l�environnement
en cons�equence	 La �gure �	� montre un exemple de ces interactions	 Dans la sc�ene �a�

l�enfant ex�ecute un geste que le monstre reproduit	 Dans la sc�ene de la rivi�ere ��gure �	�b�

les enfants transforment leur lit en bateau et rament	 La vitesse du geste change le d�e��
lement du d�ecor	 Il s�agit l�a d�une application ludique des environnements intelligents	

Nous avons �egalement propos�e �LM��� une d�emonstration de l�utilisation de gestes
pour le jeu	 GesTris et GesBoing sont deux jeux dans lesquels les pi�eces sont guid�ees
par les gestes de l�utilisateur	 La �gure �	� montre les gestes e�ectu�es par le joueur pour
d�eplacer la pi�ece vers la gauche ou vers la droite
 changer son orientation et la faire tomber	

 Le Tableau Magique

Le tableau magique est l�h�eritier direct du ��Bureau Num�erique�� deWellner �Wel��a

Wel��b
 NW��
 Wel��b�	 Le tableau magique est un tableau blanc augment�e par des fonc�

��� Ce principe est expliqu�e au chapitre �
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�a� �b�

Fig� �	� � Exemples d�interaction dans KidsRoom  a� Le monstre reconna��t les
gestes de l�enfant et les reproduit� b� Les enfants rament sur le lit� transform�e en bateau�
La vitesse du geste est li�ee avec la vitesse de d�e�lement du d�ecor� �extrait de �BID	��

�a� �b� �c� �d�

Fig� �	� � Exemples de gestes utilis�es dans GesTris  a� Projection du jeu � en haut
�a gauche les mouvements de l�utilisateur et �a droite le jeu� b� D�eplacement de la pi�ece
vers la gauche�  c� Changement de l�orientation de la pi�ece� d� Faire tomber la pi�ece�
�extrait de �ML����
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station
de travail

cam�era mobile

vid�eo projecteur

Cam�era mobile

Projecteur Vid�eo

Tableau Blanc

�a� �b�

Fig� �	� � Appareillage du tableau magique� Le vid�eo projecteur a"che les objets
informatiques sur le tableau blanc� la cam�era mobile permet l�acquisition des inscriptions
et les gestes de l�utilisateur� �� a� extrait de �B�er����
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tions informatiques	 Un vid�eo projecteur a�che des objets informatiques	 Une cam�era
mobile permet l�acquisition des inscriptions physiques sur le tableau blanc ainsi que les
gestes de l�utilisateur	 La �gure �	� montre l�appareillage du tableau magique	 Il s�inscrit
dans le domaine de r�ealit�e augment�ee et o�re quatre fonctionnalit�es �

�	 utilisation classique du tableau blanc  ceci s�inscrit directement dans la
ligne des applications de r�ealit�e augment�ee � ajouter des fonctions informa�
tiques �a l�environnement sans remplacer les fonctions existantes	

�	 ��capture a posteriori�� des informations �ecrites de mani�ere conventionnelle
�B�er���	 Cette capture permet un stockage pour une s�eance de travail ult�e�
rieure
 pour archivage ou pour envoi �par courrier �electronique par exemple�	

�	 ajo�ut de fonctionnalit�es informatiques	 Elles peuvent �etre ex�ecutables �a par�
tir d�interfaces de type classiques
 tels que des menus
 ou des barres d�outils

ou par commandes gestuelles	

�	 partage d�un espace de travail �a distance	 La connexion �a internet
 l�acqui�
sition des inscriptions et la projection d�informations permet le partage du
tableau sur des sites distants	

Les points � et � imposent un fonctionnement permanent du syst�eme	 Dans le contexte
de cette th�ese
 les fonctionnalit�es informatiques ajout�ees au tableau magique sont de
nature ��commandes gestuelles��	

��� Utilisation de gestes

Deux types de gestes peuvent �etre d�e�nis dans le contexte du Tableau Magique � les
gestes de dessin et les gestes de manipulation	


���� Reconnaissance de gestes de dessin

Les gestes de dessin permettent deux types d�interaction	 La premi�ere est la recon�
naissance du dessin de caract�eres �lettres ou chi�res� comme nous l�avons pr�esent�e �a la
section �	�	 Elle est une alternative �a l�utilisation du clavier	 Il est alors possible de donner
des param�etres �a une application
 un nom de �chier par exemple
 en l��ecrivant dans une
zone donn�ee	

La seconde utilisation est la d�e�nition de commande par le dessin de symboles	 Dans
le ZombieBoard
 d�evelopp�e �a Xerox PARC
 Saund �Sau
 Sau��� propose un interface uti�
lisateur diagrammatique ��	 Les symboles sont des formes g�eom�etriques simples compos�ees
des segments de droites	 Dans ce syst�eme
 il ne s�agit pas d�une reconnaissance du geste
mais d�une reconnaissance du dessin a posteriori	 Stafford�Fraser et al �SR��
 Sta���
proposent �egalement la reconnaissance de dessins	

��� Diagrammatic User Interface
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Black et al utilisent des gestes pour l�ex�ecution de commandes tels que la copie

l�impression
 la sauvegarde
 l�e�acement du tableau
 le d�emarrage et l�arr�et du syst�eme
de reconnaissance de gestes	 La �gure �	� pr�esente ces gestes	

D�emarrer

Imprimer

Pause

Fin Couper
Couper

D�emarrer couper

Sauvegarder

E�acer

Arr�eter

Fig� �	� � Exemple de gestes de dessins dans le ZombieBoard� �d�apr
es �BJ����


���� Reconnaissance de gestes de manipulation

Le Tableau Magique est un prototype id�eal pour le d�eveloppement de gestes de mani�
pulation directe	 Apr�es avoir s�electionn�e un objet
 nous proposons des gestes permettant
des manipulations tel que agrandir ou r�eduire
 tourner
 e�acer
 saisir et relacher	 La ��
gure �	�� propose des exemples de ces gestes inspir�es par Quek �Que���	

� La con�guration ��pointer�� permet la s�election d�un objet ou d�une zone	
Elle est alors associ�ee
 �a la fois
 au module de position du doigt et de d�etec�
tion de clic	 Trois types de s�elections sont possibles � s�election d�un objet
�electronique en ��cliquant�� dessus
 s�election d�une zone rectangulaire ou s�e�
lection de type lasso	

� La con�guration ��stopper�� permet d�arr�eter une op�eration en cours	 Il
s�agit �egalement de la con�guration lorsqu�un objet est saisi	

� Le geste ��e�acer�� permet d�e�acer les objets �electroniques du tableau	 La
taille du geste permet de distinguer l�e�acement des objets s�electionn�es ou
l�e�acement de tout le tableau	
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�a� pointer �b� stopper �c� e�acer �d� tourner

�e� agrandir �f � r�eduire �g� saisir �h� relacher

Fig� �	�� � Exemple de gestes de manipulation sur le Tableau Magique� Les
gestes ��pointer �� et ��stopper �� sont des gestes statiques� Les autres sont dynamiques� les
��eches symbolisent les mouvements� les dessins en traits pleins sont les con�gurations
�nales� les pointill�es correspondent aux con�gurations initiales� �d�apr
es �Que����
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� Le geste ��tourner�� permet d�e�ectuer une rotation de l�objet	 L�orientation
de la main au d�ebut et �a la �n du geste d�etermine l�angle de rotation	

� Les gestes ��agrandir�� et ��r�eduire�� permettent un changement de taille de
l�objet s�electionn�e	 L�op�eration est e�ectu�ee tant que la main n�a pas pris
la con�guration ��stopper��	

� Les gestes ��saisir�� et ��relacher�� permettent le d�eplacement d�objets �elec�
troniques ou la copie des inscriptions physiques	 L�utilisateur saisit l�objet
�a un endroit pour le rel�acher �a un autre	 Pendant le d�eplacement
 la main
est ferm�ee comme dans la con�guration ��stopper��	

��� Syst	eme supervis�e

Les composants principaux du Tableau Magique sont un syst�eme de suivi du doigt

le syst�eme de fen�etrage XWindow et un ensemble d�applications	 Les applications sont
celles existantes sous le syst�eme XWindow
 telles que la calculatrice ou l�application de
dessin XPaint
 ou des applications sp�ecialement �ecrites pour le Tableau Magique
 telles
que les applications de reconnaissances de gestes et l�application de ��copier�coller��	

Les applications et modules pr�esents dans le Tableau Magique sont les suivants �

Module XWindow Il e�ectue le lien entre le d�eplacement du doigt et le
d�eplacement du pointeur de la souris
 c�est��a�dire le syst�emeXWindow	
Il remplace le pilote bas niveau du pointeur	 �A chaque nouvelle position
ou clic
 le superviseur lui pousse les coordonn�ees du doigt	

Syst�eme de suivi de doigt Il pousse la position du doigt dans les coor�
donn�ees du tableau	 Ce syst�eme e�ectue un calcul rapide et peu pr�ecis	
Lorsque la pr�ecision est n�ecessaire
 lors du clic par exemple
 un second
module donne alors cette position avec pr�ecision	

Module de position de doigt Ce module permet une localisation pr�ecise
au moment du clic du doigt utile pour certaines applications	 Ces ap�
plications font alors la demande au superviseur qui
 �a son tour
 tire les
coordonn�ees aupr�es du module	

��Copier�coller�� Il s�agit d�une application particuli�ere permettant d�e�ec�
tuer des copies de portions du tableau contenant du texte r�eel	 Cette
copie
 apr�es nettoyage
 est alors reprojet�ee �a un autre endroit	 Cette
op�eration est e�ectu�ee �a l�aide de commandes gestuelles	

Nettoyage du tableau blanc Lors du ��copier�coller�� ou lors de la sauve�
garde ou l�impression
 il est n�ecessaire de nettoyer l�image	 Ce nettoyage
permet de classer chaque pixel de l�image dans les classes � ��encre�� ou
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��fond��	 Le fond contient en particulier toutes les traces d�encre provenant
d�un mauvais e�a!cage du tableau	 La technique utilis�ee est celle propos�ee
par Wellner �Wel��b
 Wel��a�
 �egalement utilis�ee par B�erard �B�er���	
Le superviseur pousse au module les param�etres de la zone �a nettoyer

c�est��a�dire la position �x� y� et la taille �w� h�	 Le module e�ectue le
nettoyage directement dans l�image projett�ee	

D�etection du clic Le Tableau Magique est confront�e �a l�absence de bou�
ton de souris	 Ainsi ce module est charg�e de d�etecter une op�eration
proposant une �equivalence	 Plusieurs solutions peuvent �etre retenues	
B�erard �B�er��� propose l�utilisation d�une pause	 Elle correspond �a
une statibilit�e de la position du doigt pendant un laps de temps donn�e	
Une seconde solution consiste �a e�ectuer un geste particulier
 comme par
exemple plier l�index ou d�ecoller le pouce de la paume	 En�n
 une solu�
tion propos�ee par Wellner est l�utilisation d�un microphone derri�ere le
tableau	 Le clic est alors simul�e par une tape sur le tableau	 Chacune des
trois solutions pr�esente des inconv�enients comme par exemple le ralen�
tissement du syst�eme si le temps de pause est trop long ou
 au contraire
des clics intempestifs si elle est trop courte
 la fatigue de l�utilisateur si
le clic correspond �a un geste de la main
 ou bien la d�etection du clic si
le niveau sonore vers le tableau est trop fort	 Dans le syst�eme propos�e

il n�est pas n�ecessaire de faire un choix entre les techniques	 Un module
impl�ementant chacune de ces solutions peut exister au sein du syst�eme

le superviseur s�occupe alors de les fusionner	 Ceci permet
 de plus
 un
choix possible pour l�utilisateur avec un ��clic multimodal��	 La �gure �	��
donne l�exemple d�architecture avec un seul module de d�etection de clic
bas�e sur le son	

Reconnaissance de gestes de dessin �A partir des positions du doigt que
lui pousse le superviseur
 le module reconna��t le geste	 Il utilise pour cela
une base contenant la d�e�nition des gestes	 Une fois la reconnaissance
e�ectu�ee
 il pousse le symbole d
 repr�esentant le geste
 au superviseur	 Les
applications n�ecessitant des gestes tireront ce symbole du superviseur	

Reconnaissance de gestes de manipulation �A partir de la base de con�
naissance des gestes
 ce syst�eme reconna��t le geste en utilisant l�image
provenant de la cam�era face au tableau ��	 Lorsqu�un geste est reconnu

le syst�eme pousse le symbole g correspondant au superviseur	

La �gure �	�� repr�esente graphiquement les connections entre ces modules	 Ils ne sont
que des exemples
 par d�e�nition de l�architecture du syst�eme
 il est possible d�ajouter de

�	� Il est �egalement possible de consid�erer que la reconnaissance des gestes soit �a partir d�autres cam�eras
du bureau�
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nouveaux modules proposant de nouvelles fonctionnalit�es au syst�eme	

� Synth�ese du chapitre

La conception de l�environnement Monica est en lien direct avec le nouveau do�
maine de recherche dans les environnements intelligents	 Ceux�ci se trouvent �a la fronti�ere
entre les interactions homme�machine multimodales
 le concept de r�ealit�e augment�ee et
l�informatique int�egr�ee	 Dans ces syst�emes
 les interactions se font avec la parole
 le mou�
vement
 le geste et le contexte	 Ils sont la combinaison de nombreux probl�emes techniques �
interaction et contr�ole
 apprentissage et interpr�etation
 robotique
 syst�eme et program�
mation
 r�eseau	

Dans le cadre de cette conception
 nous avons d�u d�e�nir une architecture de type
clients�serveur
 bas�ee sur un serveur de ressources	 Il permet l�int�egration de plusieurs
composantes logicielles di��erentes et h�et�erog�enes	 Le superviseur g�ere l�ensemble des res�
sources
 il re!coit des informations des modules et les envoie aux modules les demandant	
Un ensemble de r�egles permet une gestion $exible des informations	 La redondance des
informations est possible et permet d�incr�ementer la robustesse du syst�eme	 Cette re�
dondance est trait�ee par subsumption ou par fusion	 Le dialogue entre les clients et le
superviseur est r�ealis�e �a l�aide d�un protocole de communication bas�e sur la technologie
xml	 Elle permet la d�e�nition de messages dont les champs sont d�e�nis dynamiquement	

Dans cette th�ese
 l�environnement Monica permet l�application des concepts
 solu�
tions et algorithmes de reconnaissance de gestes que nous avons propos�es dans un domaine
nouveau et motivant	 Trois interactions sont consid�er�ees	 La premi�ere est l�application des
r�esultats du chapitre pr�ec�edent dans le cadre d�un environnement intelligent
 l�interaction
par l�interm�ediaire de gestes est �egalement propos�ee	 La d�e�nition du Tableau Magique

comme composante de l�environnement permet �egalement la d�e�nition de gestes	 Le Ta�
bleau Magique �B�er��� est un tableau blanc augment�e
 descendant directement du ��Bureau

Num�erique�� de Wellner �Wel��a
 Wel��b
 NW��
 Wel��b�	 Il permet la d�e�nition de
commandes gestuelles et la manipulation directe et gestuelle	

Cet environnement est en cours de r�ealisation
 ainsi l�int�egration des modules de
reconnaissance de gestes n�est pas achev�ee et aucune exp�erimentation pratique n�a pu
�etre r�ealis�ee	
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�x� y��x� y� clic�

g

clic

�g� x� y�

d�x� y� clic�

�x� y�

Application X

� Calculatrice
� Appli de dessin
� � � �

��Copier�Coller��

� Image de la cam�era

R� � nouveaux �x�y� �
push �syst�eme X��� �x� y�

R	 � reco gestes dessins active et

push �Reco� dessins� �x� y�
nouveaux �x� y� �

pull �Position doigt� �x� y�
push �Application� �x� y�

R
 � clic�

R� � geste��saisir� ou geste��relacher� �
push �Copier�coller� �g� x� y�

Superviseur

� Image de la cam�era

Reconnaissance gestesReconnaissance dessins

� Image de la cam�era

Position doigt

� Image de la cam�era

Nettoyage

Syst�eme XWindows

� Gestion position pointeur
� Gestion du clic

� Microphone

D�etecteur de clicModule de suivi du doigt

� Image de la cam�era

�x�y� w�h�

Gestes
Manip�

Base
Gestes
Dessin

Base

Fig� �	�� � Exemple d�architecture logicielle du Tableau Magique



��� Chapitre �	 MONICA � Un environnement de travail intelligent et interactif

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

Les s�eminaires

��De temps en temps� un monsieur tr�es� tr�es important et vachement fort mais pas
aussi fort que mon patron� quand m�eme� vient nous parler de trucs super�compliqu�es�
�Ca s�appelle un s�eminaire� �ca ne rigole pas non plus� Quand le monsieur a �ni de
parler� mon patron lui pose des tas de questions tr�es compliqu�ees� et il ne sait pas
toujours r�epondre� Et l�a c�est pas juste� parce que lui� il ne se fait pas disputer � ��



Conclusion

� Contributions

Dans cette th�ese
 nous avons pr�esent�e notre contribution aux recherches sur l��etude
de la communication gestuelle pour les interactions homme�machine	 Une premi�ere partie
de ce manuscrit concerne l��etude de la communication gestuelle et son utilisation dans le
domaine de l�interaction homme�machine	 L��etude sur les gestes montre que sa fonction
s�emiotique est celle correspondant le mieux �a une utilisation pour l�interaction	 Elle a
 du
point de vue du concepteur du syst�eme
 une logique de ��faire�faire�� �PRP���	 L�utilisateur
montre au syst�eme ce qu�il veut que le syst�eme fasse	 Les �etudes et les exemples pr�esent�es
montrent l�utilisabilit�e du geste pour l�interaction homme�machine	 Les exemples sont
regroup�es autour de trois cat�egories principales � la reconnaissance de la langue des signes

la r�ealit�e virtuelle et la r�ealit�e augment�ee	

Nous avons propos�e le d�ecoupage d�un syst�eme de reconnaissance de gestes en trois
�etapes � analyse
 reconnaissance et interpr�etation	 Au cours de l��etape d�analyse
 les para�
m�etres de la main sont calcul�es	 Il s�agit de d�eterminer un vecteur de mesures repr�esentant
la position et la con�guration de la main	 La dimension temporelle du geste d�e�nit une
trajectoire dans l�espace des param�etres	 La seconde �etape est la reconnaissance du geste	
L�analyse spatio�temporelle de la trajectoire permet sa classi�cation	 Un symbole repr�e�
sentant le geste reconnu est g�en�er�e	 Lors de l��etape d�interpr�etation
 le symbole est utilis�e
pour e�ectuer les commandes correspondantes	

La contribution principale de cette th�ese est la proposition de solutions techniques
permettant la r�ealisation d�un syst�eme de reconnaissance de geste	 Nous avons propos�e
un ensemble de m�ethodes permettant l�extraction de caract�eristiques de position ou de
con�guration	 La localisation de la main dans une image �etant une op�eration di�cile

nous avons propos�e un syst�eme de coop�eration des techniques permettant de rendre cette
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localisation plus robuste et plus �able	
Deux approches pour l�extraction d�un vecteur repr�esentant la con�guration sont

propos�ees	 L�analyse en composantes principales d�images permet de r�eduire une image
en un vecteur de petite dimension	 Ce vecteur code les variations entre les images
 c�est�
�a�dire principalement les changements de con�guration par rapport �a la moyenne	 Nous
avons �egalement propos�e d��etendre cette approche aux discriminants de Fisher	 Ceux�ci
proposent une r�eduction de l�espace en optimisant la discriminabilit�e contrairement �a
l�analyse en composantes principales optimisant la reconstruction	 La deuxi�eme m�ethode
propos�ee est l�utilisation des invariants de Hu	 Ils sont calcul�es �a partir des moments
de la distribution des pixels de l�image de telle sorte qu�ils soient invariants en rotation
et similitude	 Les vecteurs de caract�eristiques nous permettent
 dans un premier temps

la reconnaissance des con�gurations	 Cette reconnaissance s�appuie sur la classi�cation
euclidienne et bay�esienne	 Une classi�cation bas�ee sur la distance �a l�espace de l�analyse
en composantes principales est �egalement propos�ee	

La reconnaissance de gestes est la seconde �etape de notre sch�ema d�un syst�eme de
reconnaissance et d�interpr�etation de gestes	 Le probl�eme est la classi�cation consistant �a
associer
 �a une trajectoire de classe inconnue
 la classe la plus probable ou repr�esentant le
mieux cette trajectoire	 Cette d�ecision est rendue di�cile par la variabilit�e du geste ren�
dant les m�ethodes de mise en correspondance directe impossible	 Nous avons propos�e trois
m�ethodes pour r�esoudre ce probl�eme	 La premi�ere m�ethode est l�utilisation d�automates
d��etats �nis	 Un geste est repr�esent�e par un automate particulier dont les �etats repr�e�
sentent les con�gurations par lesquelles le geste passe	 Une transition correspond �a un
changement de con�guration	 Cette m�ethode s�appuie sur la classi�cation des vecteurs
de caract�eristiques en classes de con�guration	 Les mod�eles de Markov cach�es constituent
une extension naturelle de cette approche	 Nous avons propos�e leur utilisation en nous
concentrant sur trois probl�emes principaux � �etude de l�architecture du mod�ele
 d�etermi�
nation de la nature des s�equences d�observations et d�etermination du nombre optimal
d��etats	 Nous avons
 en particulier
 propos�e une m�ethode automatique de s�election du
nombre d��etats	 Cette s�election s�appuie sur le crit�ere d�information bay�esien permet�
tant de d�eterminer le mod�ele le plus ad�equat aux donn�ees et minimisant le nombre de
param�etres
 c�est��a�dire le nombre d��etats	

Nous avons
 en�n
 propos�e l�utilisation des solutions de cette th�ese dans deux applica�
tions	 La premi�ere est la reconnaissance d�activit�es humaines	 Cette application pr�esente
la combinaison d�un capteur d��el�ements d�activit�es et la reconnaissance par mod�eles de
Markov cach�es	 L��etape d�analyse est ici r�ealis�ee par la d�e�nition d�un capteur probabi�
liste d�evelopp�e par Chomat �Cho��
 CMC���	 Il utilise une description spatio�temporelle
du mouvement donnant une carte de probabilit�e pour chaque classe consid�er�ee	 Une r�egle
de d�ecision simple permet la transformation de ces cartes en symbole d�entr�ee aux mod�eles
de Markov cach�es discrets	 Les premi�eres exp�erimentations r�ealis�ees montrent des r�esultats
encourageants	 La seconde application est le bureau intelligent et interactifMonica	 Dans
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cet environnement
 les ordinateurs participent aux activit�es de l�utilisateur en l�aidant
dans ses t�aches quotidiennes	 De plus
 l�interaction avec l�environnement se fait de ma�
ni�ere naturelle
 en particulier en utilisant les gestes	 Cette application repr�esente donc un
banc d�exp�erimentation int�eressant pour la reconnaissance de gestes li�ee �a de nouvelles
formes d�interaction homme�machine	

� Limites et perspectives

Nous reportons dans cette section les limitations de notre approche et des solutions
propos�ees	 Ces limites ouvrent naturellement des perspectives �a court terme ou de nou�
velles perspectives de recherche	

��� Limites et perspectives 	a court terme

Les limites de notre travail pr�esentent deux aspects principaux � un aspect technique
et un second applicatif	

Aspect technique Dans cette th�ese
 nous avons propos�e un certain nombre de so�
lutions permettant
 dans un premier temps
 d�extraire des caract�eristiques spatiales et
des con�gurations d�une image de mains  de classi�er la con�guration  puis
 de recon�
na��tre le geste	 Certaines ont �et�e peu ou pas exp�eriment�ees
 il conviendrait donc dans un
premier temps de pousser leur �etude	 En particulier
 nous avons �etendu l�extraction de
caract�eristiques de con�guration par analyse en composantes principales vers l�utilisation
des discriminants de Fisher	 Bien que l��etude e�ectu�ee par Belhumeur et al semblent
montrer une stabilit�e plus grande des discriminants de Fisher en pr�esence de change�
ments et pour la reconnaissance de visages
 une �etude centr�ee sur la reconnaissance sur
la main en consid�erant les changements li�es �a nos applications est n�ecessaire	

La reconnaissance de gestes dynamiques en utilisant les mod�eles de Markov cach�es ou
l�algorithme de reconnaissance statistique de trajectoires s�est limit�e �a la reconnaissance
du geste de dessins de quelques lettres issues du langage Unistroke	 Il conviendrait
 dans
un premier temps
 de l��etendre cette reconnaissance �a l�ensemble du langage
 c�est��a�
dire �� signes suppl�ementaires	 D�autre part
 l�application de ces m�ethodes�a des vecteurs
de caract�eristiques
 contenant
 en particulier
 la con�guration
 reste �a e�ectuer	 Nous
avons e�ectu�e un apprentissage simple des mod�eles	 Chaque mod�ele est entra��n�e ind�e�
pendamment des autres
 avec sa base d�exemples	 Pour un syst�eme de classi�cation
 il
semble plus naturel de les entra��ner de mani�ere �a ce qu�ils s�excluent mutuellement	 Ce
type d�apprentissage n�a pas �et�e e�ectu�e dans cette th�ese et
 constitue une perspective
logique �a ce travail	

La reconnaissance statistique de trajectoires a montr�e des r�esultats int�eressants	 Ce�
pendant
 l�algorithme de reconnaissance globale n�a pas �et�e exp�eriment�e	 Il est donc
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impossible d�a�rmer que celui�ci est ad�equat au probl�eme et que l�approximation que
nous avons adopt�ee
 en consid�erant les signatures ind�ependantes
 est valide	 Nous pensons
�egalement utiliser les mod�eles de Markov cach�es o�u les s�equences d�observations sont les
signatures des fen�etres temporelles	

Applicatif Nous avons propos�e deux applications de reconnaissance d�activit�e hu�
maines et de gestes	 La reconnaissance d�activit�es humaines montre des premiers r�esultats
prometteurs	 Cependant
 deux probl�emes restent �a r�esoudre	 Le premier concerne la coh�e�
rence entre les r�esultats de la r�egle de d�ecision et les �etats des mod�eles de Markov cach�es	
La r�egle de d�ecision propose une segmentation de l�activit�e en �el�ements d�activit�e bas�ee
sur la r�eponse des capteurs probabilistes	 Cette r�egle semble ne pas �etre ad�equate
 il se�
rait plus judicieux d�e�ectuer cette segmentation directement par les mod�eles de Markov
cach�es	 Dans un premier temps
 une discr�etisation des cartes de probabilit�e peut �etre
e�ectu�ee par l�utilisation d�un dictionnaire	 Une autre solution consiste �a utiliser des
mod�eles vectoriels et continus	 Les s�equences d�observations sont alors d�e�nies �a partir
des cartes de probabilit�es	

Pour l�environnement Monica
 l�application de la reconnaissance de gestes reste �a
faire	 Les premiers composants logiciels sont en cours d�installation	 L�int�egration du mo�
dule de reconnaissance d�activit�es humaines est �egalement en cours d�installation	 Cepen�
dant
 une adaptation du logiciel de mod�eles de Markov cach�es est n�ecessaire pour e�ectuer
une reconnaissance ��au �l de l�eau��	 L�interpr�etation des gestes n�ecessite dans un pre�
mier temps la d�e�nition de leur nature	 Le geste de d�esignation est l�un des plus utiles

il requiert cependant l�ach�evement du d�eveloppement du module de localisation	 Le Ta�
bleau Magique
 bien qu�un prototype fonctionne au laboratoire Clips
 n�est actuellement
pas en fonction dans notre propre laboratoire	 Un peu de d�eveloppement est donc n�eces�
saire pour son portage	 Ce portage permet l�int�egration du syst�eme de reconnaissance de
gestes	 L�ensemble de ces perspectives demandent d�avantage d�e�orts d�ing�enierie que
de recherche	 Ils sont cependant n�ecessaires pour la validation de l�utilisation des gestes
dans ces applications	

��� Perspectives 	a long terme

Ce travail ouvre �egalement de nombreuses perspectives de recherche �a plus long terme	
Nous pr�esentons ici celles qui nous semblent les plus prometteuses	

Autres techniques de reconnaissance dynamique Dans cette th�ese
 nous avons
�etudi�e les mod�eles de Markov cach�es simples	 D�autres auteurs �Rig��
 INR��� ont propos�e
d�utiliser des mod�eles plus complexes tels que des mod�eles hybrides	 Ces mod�eles utilisent
de r�eseaux de neurones comme estimateur a posteriori de la probabilit�e	 Les mod�eles de
Markov param�etriques �WB��� permettent d�estimer la probabilit�e d�un geste ainsi que
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ces param�etres
 comme
 par exemple la direction pour le geste ��pointer ��	 En�n
 l�approche
de Condensation propos�ee par Black et Jepson �BJ��� semble �egalement prometteuse	
Elle permet la reconnaissance des gestes comme les mod�eles de Markov cach�es mais aussi
leurs param�etres	

Multimodalit�e L�objectif de cette th�ese a �et�e la reconnaissance de gestes pour
l�interaction homme�machine	 Comme nous l�avons pr�esent�e dans le premier chapitre

les nouvelles formes d�interactions sont multimodales or
 nous sommes concentr�es sur
la reconnaissance des gestes ind�ependamment de celle de la parole	 Une perspective de
recherche est de consid�erer la reconnaissance des gestes conjointement avec la parole	
Parole et geste �etant souvent redondants ou compl�ementaires
 la reconnaissance de l�un
peut permettre de lever des ambigu��t�es du second	 Cette recherche implique �egalement
la synchronisation des reconnaissances
 en particulier dans le cas des interactions de type
��Put that there��	
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Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La soutenance

��Quand j�aurai �ni� il y aura une grande c�e�
r�emonie avec plein de gens tr�es� tr�es forts il
y aura m�eme d�autres patrons� c�est dire� et
il y aura une gentille madame y tr�es� tr�es im�
portant qui me dira que c�est tr�es bien� mon
petit� les chemins de la Recherche me sont
glorieusement ouverts et je suis l�honneur de
mes parents et l�orgueil de mon pays� et tout
le baratin� Et apr�es� il y aura un super go�uter
avec tous mes amis� G�enial � ��

��Et quand il lira tout cela dans le journal� mon
papa sera tr�es �er et ma maman sera tellement
contente qu�elle me servira deux fois de la cr�eme
renvers�ee� mon dessert pr�ef�er�e� C�est vraiment su�
per� une th�ese� �a la �n ��

y chang�e par l�auteur de ce manuscrit



Apr�es�propos

Le petit Nicolas en th�ese �Pet�

La gloire

��D�ailleurs les �lles� �ca les impressionne
dr�olement de savoir qu�on a fait une th�ese
d�informatique y et qu�on a trouv�e des tas
de algorithmes y compliqu�es et tout� et tout�
M�eme la maman de Marie�Edwige� elle me
fait des grands sourires maintenant� alors
qu�elle trouvait que j��etais un gar�con tr�es
turbulent� ��

y chang�e par l�auteur de ce manuscrit
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Annexe Analyse en

Composantes

Principales

� D�e�nitions�

Soit un ensemble de m images Ii� i & � � � �m	 L�image moyenne est d�e�nie par �

*I &
�

m

mX
i��

Ii �A	��

Toutes les images peuvent �etre normalis�ees par la soustraction de l�image moyenne �

/Ii & Ii � *I �A	��

Ces m images normalis�ees
 /Ii� i & � � � �m
 peuvent �etre donn�ees par la matrice )�n�m� �

)�n�m� & � /I�� � � � � /Im� �A	��

Cette matrice
 de taille n�m
 contient la base d�entra��nement	

m images

n pixels �
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� Calcul des vecteurs propres�

La matrice de covariance A�n�n� des images normalis�ees r�esulte de la multiplication de
)�n�m� par la transpos�ee )T

�m�n� et divis�e par le nombre m de donn�ees �

A�n�n� &
�

m
)�)T &

�

m

mX
n��

/In /ITn �A	��

Le vecteur e
 associ�e �a la valeur propre �
 est le vecteur propre de la matrice A�n�n� si �

A�n�n��e & ��e �A	��

Ce qui se traduit par le syst�eme lin�eaire �

A�n�n��E�n�m� & E�n�m��,�m�m� �A	��

Dans laquelle E�n�m� est la matrice contenant les m vecteurs propres ei de taille n �

E�n�m� & �e�� � � � � em� �A	��

et , la matrice diagonale contenant les valeurs propres �

,�m�m� &

�
���
�� �

	 	 	

� �m

�
��� �A	��

Les vecteurs propres ei de la matrice E permettent la d�e�nition d�un sous�espace E
des images	 Les vecteurs propres de E sont orthonorm�es	

� Calcul de l�espace pour un petit ensemble de don�

n�ees�

Soit A�
�m�m� la matrice de covariance d�e�nie par �

A�
�m�m� &

�

m
)T �) �A	��

Les matrices E�
�m�n� et ,�

�n�n� sont les vecteurs propres et les valeurs propres de A� si
elles repondent au syst�eme �

A�
�m�m��E

�
�m�n� & E�

�m�n��,
�
�n�n� �A	���

soit �



�	 Transformation vers le sous�espace propre	 ���

�

m
)T �)�E�

�m�n� & E�
�m�n��,

�
�n�n� �A	���

En multipliant par la gauche avec )
 le syst�eme devient �

)�
�

m
)T �)�E� & )�E��,� �A	���

�

m
�)�)T ���)�E�� & �)�E���,� �A	���

En appliquant l��equation A	� �

A��)�E�� & �)�E ���,� �A	���

Comme la solution du syst�eme lin�eaire est unique �Kre���
 nous avons �

)�E � & E �A	���

,� & , �A	���

Ainsi
 en calculant les vecteurs propres pour la matrice de covariance A� de taille
m�m
 il est possible de d�eduire ceux de la matrice A de taille n� n	 Cette m�ethode est
tr�es int�eressante dans le cas o�u m� n	

 Transformation vers le sous�espace propre�

��� La transformation T

La transformation T 
 permettant d�obtenir la repr�esentation d�une image Ik dans
l�espace propre E par les coe�cients �k
 est donn�ee par �

�k & T �Ik� & ET
�n�m���Ik � *I� �A	���

La reconstruction �ou transformation inverse� T �� est d�e�nie par �

E�n�m���k & Ik � *I �A	���

Ik & E�n�m���k ( *I & T ����k� �A	���
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��� Erreur de reconstruction

Une erreur de reconstruction � est mesur�ee entre l�image reconstruite �Ik et l�image
projet�ee Ik �

�k & dist�T ��
�
T �Ik�

�
� Ik� �A	���

& dist��Ik� Ik� �A	���

Cette erreur permet
 entre autre
 de d�eterminer si la base ayant �et�e utilis�ee pour le
calcul du sous�espace est su�samment repr�esentative ou bien de d�eterminer si l�objet
contenu dans l�image correspond bien aux objets appris par l�interm�ediaire de la base	



Annexe R�esultats

compl�ementaires

Cette annexe pr�esente des r�esultats compl�ementaires� En particulier�
nous donnons ici les matrices de confusion des exp�erimentations�

� Reconnaissance de con�gurations

��� Classi�cation des moments de Hu

����� Classi�cation euclidienne

po
in
te
r

st
op

ga
u
ch
e

dr
oi
te

po
in
g

m
ai
n

V L Total 

pointer �
 � �� 
� �� ����

stop �� �� 
����

gauche � �� � � � ���

droite �� � �� �
��

poing 
� �� � �� � � � 
 
��

main �� � �� � ���

V �� � 	
 
 �� ����

L �� �� �� ����

Total �

 ����
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����� Classi�cation gaussienne

po
in
te
r

st
op

ga
u
ch
e

dr
o
it
e

po
in
g

m
a
in

V L Total 

pointer �� �� 
����

stop �� �� 
����

gauche � �� �� � ���

droite �� �� 
����

poing �� 
 � � � � 
���

main �� 	� 
� �� ����

V � 
� � 		 �� ����

L � �� �� ����

Total ��� ����

��� Classi�cation de con�guration par distance 	a l�espace propre

����� Images normalis�ees �a une taille �� �

po
in
te
r

st
op

ga
u
ch
e

dr
oi
te

po
in
g

m
ai
n

V L Total 

pointer �� �� �� 
����

stop �� 
 �� �� � 

 � �� ����

gauche �
 �� ����

droite � � � �� � ���
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AnnexeC Le Petit Prince

�� Lorsque j�avais six ans j�ai vu� une fois� une magni�que image� dans un
livre sur la For�et Vierge qui s�appelait ��Histoires V�ecues ��� �Ca repr�esentait un
serpent boa qui avalait un fauve� Voil�a la copie du dessin�

On disait dans le livre � �� Les serpents boas avalent leur proie tout enti�ere�
sans la m�acher� Ensuite ils ne peuvent plus bouger et ils dorment pendant les
six mois de leur digestion� ��

J�ai alors beaucoup r�e��echi sur les aventures de la jungle et� �a mon tour�
j�ai r�eussi� avec un crayon de couleur� �a tracer mon premier dessin� Mon
dessin num�ero �� Il �etait comme �ca �

J�ai montr�e mon chef�d�oeuvres aux grandes personnes et je leur ai de�
mand�e si mon dessin leur faisait peur�

Elles m�ont r�epondu � �� Pourquoi un chapaeu ferait�il peur ��

Mon dessin ne repr�esentait pas un chapeau� Il repr�esentait un serpent
boa qui dig�erait un �el�ephant� J�ai alors dessin�e l�int�erieur du serpent boa�
a�n que les grandes personnes puissent comprendre� Elles ont toujours besoin
d�explications� Mon dessin num�ero � �etait comme �ca �

Les grandes personnes m�ont conseill�e de laisser de c�ot�e les dessins de
serpents boa ouverts ou ferm�es� et de m�int�eresser plut�ot �a la g�eographie� �a
l�histoire� au calcul et �a la grammaire� C�est ainsi que j�ai abandonn�e� �a
l��age de six ans� une magni�que carri�ere de peintre� J�avais �et�e d�ecourag�e par
l�insucc�es de mon dessin num�ero � et de mon dessin num�ero �� Les grandes
personnes ne comprennent rien toutes seules� et c�est fatiguant� pour les en�
fants� de toujours et toujours leur donner des explications�

J�ai donc d�u choisir un autre m�etier et j�ai appris �a piloter les avions�
J�ai vol�e un peu partout dans le monde� Et la g�eographie� c�est exact� m�a
beaucoup servi� Je savais reconna��tre� du premier coup d�oeil� la Chine de
l�Arizona� C�est tr�es utile� si l�on est �egar�e pendant la nuit�
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J�ai ainsi eu� au cours de ma vie� des tas de contacts avec des tas de gens
s�erieux� J�ai beaucoup v�ecu chez les grandes personnes� Je les ai vues de tr�es
pr�es� �Ca n�a pas trop am�elior�e mon opinion�

Quand j�en rencontrais une qui me paraissait un peu lucide� je faisis l�ex�
p�erience sur elle de mon dessin num�ero � que j�avais toujours conserv�e� Je
voulais savoir si elle �etait vraiment compr�ehensive� Mais toujours elle me r�e�
pondait � �� C�est un chapeau� �� Alors je ne lui parlais ni de serpents boas�
ni de for�ets vierges� ni d��etoiles� Je me mettais �a sa port�ee� Je lui parlais de
bridge� de golf� de politique et de cravates� Et la grande personne �etait bien
contente de conna��tre un homme aussi raisonnable� ��

Le Petit Prince
De Saint�Exup�ery

�dS	�� Chap� �
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R�esum�e

Cette th�ese se place dans le domaine de la reconnaissance de gestes dans le cadre d�interactions
homme�machine� L�objectif est la conception de syst�emes de reconnaissance et de compr�ehension
adapt�es au canal gestuel et son int�egration dans de nouvelles interactions entre un utilisateur et un
syst�eme informatique� Une revue de la communication gestuelle et de l�interaction homme�machine
nous permet de nous interroger sur leurs applications pour une nouvelle interaction naturelle et la
d�e�nition d�un geste du point de vue d�un concepteur d�interaction gestuelle� Nous d�e�nissons un
geste par une trajectoire� c�est��a�dire une courbe param�etr�ee par le temps dans un espace de carac�
t�eristiques� Ces caract�eristiques sont la position spatiale de la main et sa con�guration�
Nous proposons de d�ecomposer la reconnaissance en trois �etapes � analyse� reconnaissance et interpr�e�
tation� L��etape d�analyse calcule les caract�eristiques de la main dans chaque image de la s�equence�
cr�eant ainsi la trajectoire du geste� Son analyse spatio�temporelle lors de l��etape de reconnaissance
permet de la classi�er parmi l�ensemble des gestes connus� sp�eci�ques �a l�application� En�n� l��etape
d�interpr�etation e�ectue la correspondance entre le geste reconnu et l�action �a r�ealiser� Cette �etape
est d�ependante de l�application vis�ee� Dans cette th�ese� nous nous int�eressons aux gestes r�ealis�es
dans le cadre d�un environnement intelligent� Nous consid�erons ainsi des gestes de manipulations
d�objets en r�ealit�e augment�ee et des gestes de dessins� Nous pr�esentons en�n une application de re�
connaissance d�activit�es humaines se basant sur le mouvement d�un individu dans cet environnement�

Mots�cl�es

Vision par ordinateur� communication homme�machine� interactions gestuelles� mod�eles statistiques
de reconnaissance

TITLE

GESTURES RECOGNITION IN COMPUTER VISION

Abstract

This thesis lies in the �eld of gesture recognition in the context of Human Computer Interaction
�HCI�� The goal was the design of recognition and understanding systems dedicated to the gestual
channel� and their integration into new forms of interaction between users and computerized systems�
A review of gestual communication and the domain of HCI allows a re ection of their use for new�
natural interaction and the de�nition of gestures from a designer�s point of view� We de�ne a gesture
by the concept of its trajectory� which is a parametrized curve over time in characteristics space�
Characteristics of a hand are� e�g�� its location and its posture�
We propose to decompose the recognition problem into three stages� analysis� recognition and
interpretation� During the analysis stage we compute the characteristics of a hand for each image
of a sequence and create the gesture�s trajectory� Spatio�temporal analysis during the recognition
step then classi�es the gesture between a set of known gestures speci�c to the application� The
interpretation stage �nally �nds the correspondence between the recognized gesture and the action
to be taken by the system� This stage is application dependent� In this thesis we focus on gestures in
an intelligent environment� considering gestures for the manipulation of computerized objects and for
drawing� We also present an application for human activities recognition based on the movement of
individuals in that environment�

Key words

Computer vision� computer�human communication� gestural interactions� statistical models of reco�
gnition


