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Préface

L “implémentation des techniques présentées dans cette these et leurs expé-
rimentations sont basées sur | “utilisation de 1 environnement multi-languages
RAvVIL, développé au sein du projet PRIMA, par Augustin LUX, Bruno ZOPPIS,
Claude Po1zAT et Christophe LE GAL [LZ97, Zop97, LZPL].

Les illustrations présentent dans cette these, al exception de celle précisant
le contraire, sont 1 “ceuvre de Marie—Claude TOURTET.

Enfin, pendant mes années de these, on m “a souvent posé la question: « tu
fais quoi dans la vie? ». Je répondais tout naturellement que je préparais une
these en informatique et obtenais en réponse: « c’est quoi une these? » ou
bien « mais tu fais quoi en fait? ». Pour répondre a cette difficile question,
également posée par certains de mes relecteurs, j"ai décidé d illustré chaque
fin de chapitre par les planches de la bande dessinée de « Le petit Nicolas
en these ». Les dessins sont de J. J. SEMPE, les textes de G. TAVIOT [Pet].
J ‘espere que les auteurs ne m ‘en voudront pas.
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Introduction

1 Contexte: Vers une interaction Homme—Machine
gestuelle par la vision artificielle de 1 utilisateur

Le domaine de la vision par ordinateur a longtemps consisté a interpréter les objets
dans une image d “une scene. Il s agissait d "un processus de traitement de 1 information
dont 1’entrée est constituée d une ou plusieurs images. Le systeme apporte un certain
nombre de connaissances, des connaissances physiques tels que la gravitation impliquant
qu un objet doit étre posé sur un support horizontal, des connaissances géométriques
définissant 1 "objet en terme de lignes ou de surfaces et des connaissances de haut niveau
décrivant la fonction de 17objet dans la scene ou bien son existence. La présence d ‘une
chaise dans une scene d intérieur est plus probable que celle d "un arbre. Une approche
classique de la reconnaissance se limitait a la reconnaissance d objets polyhédriques sou-
vent représentés par un modele géométrique de type CAO.

Poussée par les progres scientifiques et technologiques, la recherche en vision par or-
dinateur s est orientée vers la compréhension de scenes comportant tout type d objets
et, en particulier vers 1 "analyse de scenes comportant des humains. La disposition de ca-
méra et de cartes d “acquisition vidéo dans le commerce a poussé son introduction dans
le domaine de | interaction homme-machine. L “interaction homme-machine imagine de
nouveaux moyens de communication avec un systeme informatique ou 1 utilisateur n est
plus réduit au traditionnel couple clavier /souris. Les interfaces deviennent perceptuelles®,
elles voient 1 utilisateur dans son environnement. De son coté, la vision par ordinateur
découvre un nouveau terrain d expérimentation dans laquelle la difficulté est la recon-
naissance et la compréhension d “un objet tres complexe: 1 utilisateur.

Plutot que de nous intéresser a la reconnaissance du mouvement et des gestes du corps

1. On parle alors d “interfaces utilisateur perceptuelles ou perceptual user interface (PUI) par opposition
aux traditionnelles interface utilisateur graphique GUI



2 Introduction

humain ou méme sur le visage, nous nous sommes concentrés sur la main. Elle est effet tres
riche, d “un point de vue du nombre de degrés de liberté? puisqu “elle en compte 28: 22
pour les doigts et 6 pour le mouvement de la main complete. La figure 1 présente quelques
mouvements permis par la main. Mais également du point de vue «organe de communica-
tion». Nous verrons dans le premier chapitre de cette these que le canal de communication
gestuel est 1 "un des plus riche. Il présente aussi un grand intérét du point de vue des in-
teractions homme-machine puisqu ‘il permet la transformation des interfaces graphiques
classiques en interface digitale [Bér00]. 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 dextérité de la main permet la définition de signes pour le controle
d“interface. Ces signes utilisent a la fois la configuration de la main et son mouvement.

abductiﬁ’/r : abduction
I
PN
; / : ‘\

Y adduction

\hyper—extension

extension

flexion

= abducti
Antepositi radiale,
%
Retropositip

Fic. 1 - Mouvement de la mawn. (extrait de [Stu92])

2. degrees of freedom ou DOF



2. Sujet de recherche et approche 3

2 Sujet de recherche et approche

Le sujet de nos travaux de recherche est la conception et le développement de tech-
niques liées a la vision par ordinateur pour la reconnaissance de gestes. Contrairement
a une approche «top-down» [Bér00] qui identifierait les besoins dans le domaine de
| “interaction homme-machine par une étude de 1 utilisateur et de son activité. 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 | interaction homme-machine. Nous pensons en effet que la conception de tel systeme
doit etre réalisée dans les deux sens. Dans un premier temps, une démonstration technique
de la faisabilité de la reconnaissance indépendemment de 1 utilisation dans un systeme
d“interaction homme-machine. Puis, | "étude de 1 "utilisation des besoins applicatifs pour
|"adaptation des techniques.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons a 1’étude de techniques pour le
développement d “un systeme de reconnaissance de gestes. Nous proposons les trois étapes
permettant a un systeme de comprendre les gestes, plus particulierement ceux de la main,
qu “un utilisateur effectue face a une caméra. La premiere étape est 1 "analyse de 1'image.
Nous présentons des techniques basées sur la vision par apparence pour extraire les carac-
téristiques spatiales et de configuration de la main. La vision par apparence, contrairement
a 1 approche de modélisation tridimensionnelle de la main ainsi que de sa cinématique,
permet la modélisation d “une configuration de main a partir de ce qui est directement ob-
servable dans | “image telle que la couleur, le contour ou un ensemble de pixels. La seconde
étape permet | interprétation de gestes dynamiques. Une séquence d “images d “une main
effectuant un geste permet la définition d “une trajectoire en considérant un ensemble de
parametres dans un espace donné. Nous cherchons a évaluer alors des techniques statis-
tiques permettant la classification d “une trajectoire parmi un ensemble de modeles connus
et liés a 1 application visée. La troisieme étape d “interprétation définit deux applications
de reconnaissance de gestes et d activités humaines dans un environnement intelligent.
Cette étape permet la définition d 'un ensemble de gestes utilisés dans 1’ensemble du
manuscrit comme base d“expérimentation.

3 Organisation du manuscrit

Cette section présente le manuscrit chapitre par chapitre en développant les aspects
proposés par chacun d eux.

Le chapitre 1 présente 1’'interaction homme—machine gestuelle. Dans un pre-
mier temps, le canal gestuel est étudié d un point de vue psychologique et anthropo-
logique. Trois fonctionnalités distinctes mais complémentaires définissent les gestes. La
fonction ergotique est une fonction d action matérielle, de modification et de trans-
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formation de 1 environnement. La fonction épistémique est la fonction tactilo—proprio—
kinesthésique de perception. La fonction sémiotique est une fonction d “émission d “infor-
mation a destination de 1 environnement. Celle—ci semble étre la plus appropriée pour
l"interaction homme—-machine, elle est étudiée en profondeur. Plusieurs types de gestes
sémiotiques sont présentés et illustrés par des exemples. Le lien entre la fonction sémio-
tique et ergotique est présentée, elle correspond, du point de vue systeme informatique, a
une différence entre faire et faire—faire.

Apres 1”"étude du geste, son utilisation est étudiée pour 1 interaction. Des études sont
proposées montrant | “utilisabilité du geste comme moyen de communication avec un sys-
teme informatique multimodal. Des exemples de systemes informatiques utilisant les gestes
sont proposés. Ces exemples sont divisés en trois catégories. La reconnaissance de la
langue des signes est une catégorie d application mais aussi un domaine important
pour | utilisation des gestes. Elle permet d "étudier un ensemble de gestes riches et précis.
Sa reconnaissance est un apport important pour la communauté des sourds—muets et des
linguistes qui 1 étudient. Les systemes de réalité virtuelle plongent 1 utilisateur dans
un environnement d “images synthese. Dans cet environnement, 1 “utilisateur manipule par
des gestes physiques des objets virtuels. La réalité augmentée laisse | “utilisateur dans
le monde physique dans lequel 1 “utilisateur ou son environnement sont augmentés de fonc-
tionnalités informatiques. L "utilisateur effectue alors des gestes physiques sur des objets
physiques ou virtuels.

Deux catégories de gestes sont présentés [HP95]. Un geste statique correspond a la
configuration de la main a un instant donné tandis que le geste dynamique correspond-
and a un changement de cette configuration dans le temps. Une classification plus précise
[Edw97] distingue la configuration et la position. Un geste peut étre défini par une trajec-
toire dans un espace de caractéristiques. Ces caractéristiques représentent la configuration
et la position de la main. Nous proposons de décomposer le probleme de reconnaissance
et d’interprétation de gestes en trois parties. L. "étape d “analyse calcule les caracté-
ristiques de la main. L "étape de reconnaissance est une analyse spatio—temporelle
de la trajectoire permettant sa classification parmi un ensemble de trajectoires connues.
L."étape d “interprétation effectue la correspondance entre le geste et | “action a réaliser
par le systeme.

La reconnaissance est intimement liée a la nature de 1 “application, trois classes de tech-
niques sont présentées et illustrées d "exemples. L "approche de reconnaissance de gestes
de dessins s “appuie sur des périphériques, tels qu ‘une tablette graphique ou une sou-
ris, fournissant des coordonnées 2D. Le gant numérique permet d “obtenir des mesures
précises sur la position des doigts. Cette technique souffre du lien entre 1 utilisateur et
I’ordinateur. La vision par ordinateur permet de libérer 1 utilisateur de ce lien. Une,
ou plusieurs, caméras observent 1 utilisateur ou une partie de celui—ci. Deux approches
sont alors envisageables. Le premiere consiste a reconstruire un modele 3D de la main a
partir des images. La seconde consiste a utiliser directement les images ou des éléments
extraits de | "image.
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Dans le chapitre 2, nous considérons |’extraction de caractéristique. Cette
extraction correspond a | étape d “analyse. Deux types de caractéristiques sont étudiées.
Les caractéristiques spatiales correspondent a la position de la main dans [ image.
Les caractéristiques auxquelles nous nous intéressons sont la position de la main dans
le plan, son orientation et sa taille. Nous considérons la localisation par segmentation
permettant de différencier les pixels de la main des autres pixels. La localisation par la
couleur s appuie sur la chrominance particuliere de la main pour la distinguer des autres
objets. Un modele de la chrominance par histogramme et par gaussienne sont discutés. La
localisation par différence d ‘images consiste a effectuer une différence pixel a pixel entre
deux images. Cette localisation permet de déterminer les objets en déplacement lorsque
deux images successives sont considérées. La différence avec une image de fond permet
la détection des objets apparus depuis | “acquisition de 1"image de fond. La localisation
par apparence consiste a comparer la manifestation visuelle de la main avec un ensemble
de manifestations possibles. La corrélation permet de mesurer la similitude entre deux
images. Cette localisation s “appuie donc sur une manifestation exacte de 1 “objet a localiser
et ne prend pas en compte les changements d orientation ou d’échelle. Une extension
est proposée pour considérer des motifs de référence a plusieurs orientations et plusieurs
échelles. Les techniques proposées présentent chacunes des avantages et des inconvénients.
Nous proposons un systeme de suivi basé sur une architecture dans laquelle un superviseur
active et coordonne des modules visuels.

L "extraction de caractéristiques de la configuration est un vecteur de mesures
permettant de caractériser la configuration d “une main. La solution la plus directe est de
prendre directement 1 'image de la main. Cependant, cette solution n’est pas réalisable
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 représentée par un vecteur de petite dimension. Ce vecteur
donne une description concise de la configuration de la main et permet une généralisation
en supprimant les informations inutiles. L analyse en composantes principales permet
de réduire la dimensionalité de 1 espace. Cependant, cette réduction optimise la recons-
truction et non la discrimination. Le discriminant de FISHER permettant cette réduction
pour la discrimination est présenté. Les invariants de HU sont une seconde méthode pour
extraire les caractéristiques de 1'image de la main. Ces invariants sont calculés a partir
des moments d ordre supérieur. Les invariants sont calculées pour étre indépendants en
similitude et rotation. Nous montrons qu’ils permettent de classifier des configurations
de mains différentes. Cette classification est étudiée au chapitre 3.

Au chapitre 3, nous présentons une classification automatique de configura-
tion de mains. Elle s “appuie sur les caractéristiques extraites au chapitre précédent. Les
classifications euclidienne et bayésienne sont proposées et expérimentées. Une autre, fon-
dée sur la distance a 1 “espace propre, est également présentée. Cette classification permet
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la reconnaissance des gestes statiques. Elle peut également étre utilisée dans le cas d “une
reconnaissance des gestes dynamiques fondée sur une approche symbolique des gestes.

Le chapitre 4 correspond a | étape de reconnaissance des gestes dynamiques. I
s “agit ici d "un probleme difficile de classification de séquences temporelles de caractéris-
tiques. Deux difficultés apparaissent : la segmentation temporelle du geste et la reconnais-
sance de la dynamicité. Dans ce chapitre, trois méthodes sont proposées. La premiere est
une classification par automates d “états finis. Nous considérons ici un geste représenté
par une séquence de symboles. Chaque symbole représente une configuration de main don-
née. Les états de ces automates sont associés a des symboles et les transitions représentent
un changement de configurations. La reconnaissance d “un ensemble de gestes est obtenue
par un systeme utilisant un ensemble d “automates ou chaque automate correspond a un
geste particulier du vocabulaire gestuel de | “application.

Les modeles de Markov cachés sont utilisés pour la reconnaissance de séquences
temporelles d “observations. Nous étudions dans ce chapitre leur utilisation pour la recon-
naissance de gestes. Nous nous intéressons aux trois problemes spécifiques. Le premier
concerne | architecture du modele: un modele complet est-il plus adapté qu un modele
gauche—droite? La détermination du nombre optimal d “états est également un probleme
critique lors de la construction de modeles de Markov cachés. Nous proposons une méthode
automatique pour les déterminer. Enfin, nous nous intéressons a la nature des séquences
d “observations. Nous opposons en particulier les observations discretes aux observations
vectorielles et continues. L “ensemble de ces problemes est expérimentalement étudié pour
la reconnaissance de gestes de dessins, basés sur le langage Unistroke.

Puis, une méthode originale basée sur un algorithme de reconnaissance statistique
de trajectoires est proposée. La trajectoire d "un geste est observée a travers une fenétre
temporelle. Dans cette fenétre, les caractéristiques sont représentées par une signature
dans un espace de caractéristiques créé a partir d “une analyse en composantes principales.
La reconnaissance locale de ces signatures utilise un histogramme multidimensionnel.
Enfin, nous proposons un algorithme de reconnaissance statistique de signatures de gestes.

Le chapitre 5 propose une application pour la reconnaissance d activités humaines.
Il présente la combinaison d “un capteur d éléments d activités et la reconnaissance par
modeles de Markov cachés. Le capteur utilise une description spatio-temporelle du mou-
vement et fournit une carte de probabilité pour chaque classe d “activités considérée. Une
regle de décision permet la transformation de cette carte en un symbole discret utilisé
en entrée du systeme de modeles de Markov cachés. Dans ce systeme, chaque activité est
représentée par un modele, la reconnaissance de 1 activité est effectuée en considérant le
modele ayant obtenu la plus forte probabilité. Des premiers résultats encourageants sont
Proposeés.
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L “environnement MONICA est présenté au chapitre 6. Il s agit d "un environ-
nement intelligent et interactif dans lequel les ordinateurs participent aux activités de
1 "utilisateur. L “interaction dans de tels environnements se fait suivant les modes humains:
la voix, le geste et le mouvement. La description matérielle et logicielle de 1 "environnement
est présentée. Un ensemble d “applications liées a cet environnement est proposé, parmi
lesquels le Tableau Magique, un tableau blanc augmenté. Cet environnement est un for-
midable banc d expérimentation pour la reconnaissance des activités et des gestes de
1 "utilisateur.

Le dernier chapitre présente les conclusions et perspectives relatives au travail
effectué dans le cadre de cette these.

Un ensemble d "annexes propose un complément théorique au calcul de 1 analyse
en composantes principales ainsi que des résultats complémentaires.

Le petit Nicolas en these [Pet]

Le directeur de these

«Pour commencer une theése, il faut
avoir un patron. Un patron, ¢ ’est un
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Chapitre Une Interaction
Homme—Machine
gestuelle ?

«Qu ‘est—ce quun geste ?» «Un systeme informatique peut—il utiliser
les gestes comme périphériques d “interaction ?» «Quelles applications
peuvent étre alors concues ?» «Comment reconnaitre un geste ?» Ce
sont les questions auzxquelles nous allons tenter de répondre dans ce
chapitre. Dans un premier temps, nous définissons le geste et compa-
rons les différentes fonctionnalités associées avec ce canal de communi-
cation a [ “aide d "exemples. Puis, nous nous intéressons a son utilisation
pour [ “interaction homme—machine. Nous présentons des études qui ont
mis en évidence [ utilisabilité d “une telle interaction. Ces études com-
parent, dans des applications multimodales, [ “utilisation des gestes par
rapport a d "autres moyens de communication telle que la parole. Trois
catégories d “applications profitant de [ interaction gestuelle sont pré-
sentées et illustrées de prototypes existants. Une définition informatique
et mathématique des gestes est alors proposée dans laquelle un geste
est représenté par une trajectoire dans un espace de caractéristiques.
La reconnaissance de ces trajectoires s “effectue en trois étapes: analyse,
reconnaissance et interprétation. Un élat de [ art des techniques de re-
connaissance de gestes est présenté. Il s ‘articule autour de trois classes
principales : les techniques utilisant les gestes de dessins, celles basées
sur des gants numériques et les techniques visuelles. Nous motivons en-
Sfin [utilisation de ces derniéres.
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1 Communication gestuelle et Interaction Homme—
Machine

Les recherches effectuées dans le domaine de 1'Interaction Homme—-Machine visent
a améliorer les performances des utilisateurs d “un systeme informatique, non pas en
s ‘intéressant au systeme lui-méme, mais plutot a son utilisation. Les gestes, mais aussi
la parole, apparaissent comme des moyens spontanés pour une personne de communiquer
avec son environnement. Ils sont faciles a utiliser, rapides et correspondent a une réalité
humaine. Il semble donc légitime de faire évoluer les systemes informatiques pour prendre
en compte ces moyens de communication plus naturels que 1 utilisation des périphériques
classiques: clavier et souris.

Cette section présente le lien entre la communication gestuelle et 1 “interaction homme-—
machine. Dans un premier temps, nous étudions la communication gestuelle. Les trois
fonctionnalités du canal gestuel, proposées par CADOZ, sont présentées. La fonction sé-
miotique, qui est la fonction la plus importante, est développée par la définition d "une
taxonomie et illustrée d “exemples. Puis, nous nous intéressons aux interactions homme-
machine pouvant utiliser la communication gestuelle. Apres une étude de 1 utilisabilité
de celle—ci, nous présentons trois domaines dans lesquels la communication par geste a un
role important. Nous donnons enfin une définition des gestes, non plus d “un point de vue
psychologue, mais du point de vue d "un concepteur d “un systeme informatique utilisant
le geste comme périphérique d“entrée.

1.1 Communication Gestuelle

Le geste est souvent assimilé «a un mouvement d “une partie du corps (en particulier
des mains, des bras ou de la téte) que 1 “on fait avec ou sans intention de signifier quelque
chose» [Hac98]. Pour DE MARCONNAY [dM91], «le geste englobe tous les mouvements des
mains permettant de communiquer des informations significatives et pertinentes». Parmi
les cing modes de communication (1 oufe, la vue, la parole, le toucher et le geste) illustrés
a la figure 1.1, le geste semble étre 1"un des plus riches. Pour Capoz [Cad94], il est «le
plus singulier et le plus riche des canaux de communication». Mais plus qu un moyen de
communication comme | est la parole, le canal gestuel est aussi un moyen d action et de
perception du monde physique. Le canal gestuel est alors associé a trois fonctionnalités.

1.1.1 Trois fonctionnalités du canal gestuel

CADOZ [Cad94] s intéresse au canal gestuel associé a la main et, plus particuliere-
ment & la communication «instrumentale»!. Tl considere trois fonctions distinctes mais

1.1l s"agit de «la relation communicationnelle établie entre 1 instrumentiste musicien et son instru-
ment .



1. Communication gestuelle et Interaction Homme-Machine 11

entendre

L\

manipuler

FiG. 1.1 — Les ctnqg modes de communtcation de |l "étre humain. (d aprés [Mig95])

complémentaires intervenant a des degrés différents dans chacune des deux autres: une
fonction d action matérielle, de modification et de transformation de 1’environnement,
nommeée fonction ergotique, une fonction épistémique de perception de 1’environnement
et une fonction d émission d’ information a destination de | environnement, la fonction
sémiotique.

CADOZ précise ces fonctions du geste de la maniere suivante:

le geste ergotique agit sur le monde. La main est en prise directe avec la
matiere, elle peut la modeler, la transformer, la briser, ... La poterie en
est un exemple.

le geste épistémique , par le sens tactilo—proprio—kinesthésique, donne des
informations relatives a la température, la pression, 1’état de surface
d“un objet, sa dureté, 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 sémiotique produit un message informationnel a destination de
I"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 regles, tels que ceux d "un
chef d“orchestre.

La fonction sémiotique du geste est celle qui est la plus riche et la plus complexe,
affinons—la au travers d “une taxonomie.
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1.1.2 Taxonomie du geste sémiotique

La fonction sémiotique permet au geste d étre un moyen d expression. Il peut étre
utilisé en complément de la parole, nous parlons alors de gestes co-verbaur et la com-
munication se place dans le domaine de la multi-modalité. Il peut, au contraire, étre le
seul moyen d “expression, comme dans la langue des signes ou lorsque 1 "environnement est
trop bruyant pour que deux personnes puissent s “entendre. MCNEIL [McN85] précise que
1"action de parler est souvent accompagnée 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 étapes de traitement et font partie de la méme structure communicative

ou expressive [McN85, Fey87, McN8T]

Gestes
/\
Manipulatifs Communicatifs
/\
Actifs Symboliques
/\ /\
Mimétiques Déictiques Réferenciels Modélisants

Fic. 1.2 - Tazonomie des gestes de QUEK [Que9)]. QUEK décompose les gestes en
deur classes: les gestes manipulatifs, correspondant a la fois aux fonctions ergotique et
épistémique de CADOZ [Cad94], et les gestes communicatifs a la fonction sémiotique.

Les gestes sémiotiques peuvent étre classifiés selon leurs apports informatifs. Suivant
les auteurs, cette classification diverge. Nous avons choisi de présenter ici la taxonomie
proposée par QUEK. QUEK étant un chercheur dans le domaine de 1 interaction homme-
machine, sa taxonomie est directement liée aux applications qui nous concernent, contrai-
rement aux linguistes, psychologues et anthropologues. Cependant, nous faisons, quand
cela est possible, référence a la classification de EKMAN et FREISEN[EFT73]. La taxonomie
de QUEK [Que94] est présentée par la figure 1.2. Dans cette taxonomie, les gestes mani-
pulatifs sont précisés, ils correspondent a la fois aux fonctions ergotique et épistémique de
CADOZ [Cad94]. Les gestes sémiotiques ou communicatifs sont décomposés 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 sténographie ayant
un role linguistique»* [Que94|. Ils disposent d une dichotomie de transparence/opacité®
les rendant incompréhensifs pour les non—initiés. Ainsi, les langages des signes sont sym-
boliques puisqu ‘il faut étre initié pour les comprendre, au méme titre que les langues
parlées. CUXAC [Cux99] remarque cependant que beaucoup de gestes de la langue des
signes ont une iconicité® de telle sorte qu’ils peuvent étre interprétés par des signeurs”
d’origines différentes ou, dans certains cas, par des non—signeurs sans informations com-
plémentaires. Cette catégorie de gestes peut a son tour étre divisée en gestes référentiels
et gestes de modélisation.

(b)

Fig. 1.3 — Exzemples de deux gestes symboliques. (a) le geste de continuation :
mouvements circulaires répétés de la main pointant sur le coté. Ce geste a un sens différent
suivant le contexte pouvant indiquer «continue de me donner des exemples», «continue de
faire défiler la page », «continue d "avancer», «fais tourner», , ... (b) le geste demandant
du feu : mouvement de pliage / dépliage du pouce imitant | utilisation d “un briquet.

2. QUEK les nomment symbol gestures.

3. act gestures pour QUEK.

4. «Symbol gestures are a kind of motion shorthand, serving in a linguistic role».
5. transparency—opacity dichotomy.

6. c “est—a—dire ayant une origine pictorale.

7. personne «parlant» une langue des signes.
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Gestes référentiels Ces gestes font directement référence a un objet ou un concept.
QUEK donne | exemple du geste de frottement circulaire du pouce et de 1’index pour
référencer 1 "argent. Il est possible de faire référence a un objet en montrant sa forme ou
le volume qu il occupe dans | espace, dans ce dernier cas, un mouvement est réalisé. Les
gestes représentant une figure ou la forme du référant sont nommés pictographes [EF73].
Lorsquils permettent d esquisser une pensée, les gestes sont des idéographes [EF73]. Le
geste, consistant a avoir le pouce levé tandis que les autres doigts sont fermés, est en
France au moins, un idéographe; il a le sens de bien.

Gestes Modélisants Les gestes de modélisation sont souvent conjoints a d “autres
moyens de communication, la parole par exemple; ils modélisent un état et/ou 1 opinion
de la personne | exprimant. Ainsi, dans une soirée, 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 [Cux99], | “expression faciale permet de donner des indications complé-
mentaires sur | opinion du communiquant. Une personne indiquant un certain espace
entre son pouce et son index modélise 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,
| “expression faciale est alors souvent remplacée par la parole ou encore 1 intonation de la
voix. Un autre exemple de geste de modélisation est celui de continuation (mouvements
circulaires répétés de la main pointant sur le coté ou le haut — illustré par la figure 1.3a)
ayant un sens différent suivant le contexte pouvant indiquer par exemple «continue de me
donner des exemples», «continue de faire défiler la page» ou bien «continue d avancer».
Dans cet exemple, | "expression du visage et les mouvements de téte permettent de préciser
la vitesse du déroulement.

Ambiguité culturelle Il faut noter que le sens d un geste peut avoir un sens dif-
férent selon la culture et 1’origine du communiquant. Ainsi, le geste représenté par la
figure 1.4 dans lequel la configuration des doigts représente un O, a un sens différent selon
que nous sommes nord—américain, francais ou anglais. Pour un américain, ce signe a le
sens de «bien», «ok» ou «parfait». En France, il correspond au chiffre 0 ou a 1 absence du
référant. Pour un anglais, ce signe est une insulte vulgaire. Attention donc avec qui vous
communiquez par gestes! Le livre de AXTELL [Axt91] donne une liste de gestes ayant une
signification différente selon le pays.

b) Gestes actifs

Un geste actif est un mouvement réalisé en lien direct avec son interprétation. Il est
réalisé en support de la parole. Deux classes divisent les gestes actifs : les gestes mimétiques
et déictiques.



1. Communication gestuelle et Interaction Homme-Machine 15

Fic. 1.4 — Exemple de geste ayant un sens différent selon les cultures. La
configuration des doigts de cet exemple, représentant un O, a un sens différent selon que
nous sommes nord-américain, francais ou anglais. Pour un américain, ce signe a le sens
de «bien», «ok» ou «parfait». En France, il correspond au chiffre 0 ou a [ absence du
référant, ceci correspond a une quantité nulle. Pour un anglais, ce signe est une insulte
vulgaire. En plongée sous—marine, il s agit du code international pour «ok», méme pour
les anglais !
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Gestes mimétiques Ils sont souvent exprimés par le mime de 1 "utilisation référent,
sa position spatiale ou temporelle par rapport a d autres. Ils sont caractérisés par leur
iconicité. Une personne, avec une cigarette dans la bouche, faisant un geste de plier/déplier
le pouce indique qu “elle veut du feu en imitant 1 "utilisation d “un briquet (cf. figure 1.35).
Il s"agit alors d un geste kinétographe [EFT73]. Il permet également de représenter le
mouvement du référent a | “aide d “un déplacement des mains. BRAFFORT [Bra96] donne
I"exemple suivant: «Apres le huitieme verre, il titubait [geste] !». Le geste permet de
montrer le mouvement qu’il effectuait, la vitesse du geste ajoute le rythme du titubage.

Il est également possible de mimer le rythme d un évenement avec un geste ryth-
mique [EFT73]. Un exemple est le geste de la téte accompagnant la phrase «...et il mar-
chait, marchait, ...». Le geste de la téte, ainsi que la voix, indique le rythme de la marche.

)
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Fic. 1.5 - Exemples de gestes mimétiques.

& cette hauteur
L
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Enfin, il est possible de mimer la relation spatiale par un geste spatial [EF73]. Montrer
un écart entre les deux mains permet de définir la relation spatiale entre deux objets
représentés chacun par une main. Les mains peuvent représenter des objets différents,
comme par exemple dans le geste accompagnant la phrase «La voiture est passée a ca
[geste] de moi», ou bien deux bouts d “un méme objet : «large comme ¢a [geste]]». Un
des deux référents peut étre omis, il est dans ce cas soit implicite ou soit correspondre au
locuteur. Dans la phrase «a cette hauteur [gestel]», le référent est implicitement le sol.
Le geste du locuteur accompagnant la phrase «il est la [geste]l» permet de spécifier la
position relative de 1’objet par rapport au locuteur. Ce geste peut, par exemple, signifier
a gauche. Ce geste est en fait a mi—chemin entre un geste mimétique consistant a mimer la
relation spatiale du locuteur a 1 “objet et un geste déictique de désignation d “une position.
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Identiquement au geste spatial, il est possible de définir un geste temporel, définissant
la relation temporelle entre deux objets. Cette relation est souvent exprimée par rapport
au locuteur. Il représente le présent, le passé se trouvant derriere lui et le futur devant.
Encore plus que le geste spatial, cette catégorie de gestes peut étre classée dans les gestes
de désignation.

Gestes déictiques Les gestes déictiques ou de pointage sont classifiés en trois
groupes selon le contexte.

Les gestes déictiques spécifiques sont effectués lorsque le sujet fait allusion a un objet
ou a un lieu en particulier. Dans la phrase «il [désignation] m “a dit ...», le geste de
désignation d “une personne est un spécifique puisque le locuteur fait directement référence
a la personne pointée. Les gestes déictiques génériques permettent 1 identification d "une
classe d objets en indiquant un de ses représentants. Montrer un objet en demandant
s’il en reste permet juste de définir la classe d “objets recherchée. 11 est évident qu’il ne
s agit pas de 1'objet montré lui-méme. Avec un geste déictique métonymique, 1 auteur
du geste référence une entité liée a 1 'objet qu’il pointe. En pointant une photographie de
gratte—ciel, il peut faire référence a la ville de New York. Pointer un objet permet aussi
d’indiquer sa fonction, comme par exemple désigner sa téte pour indiquer la réflexion.

EKMAN et FREISEN [EFT73] QUEK [Que94]
batons (sans correspondance)
idéographes symboliques modélisants
déictiques actifs déictiques
rythmiques actifs mimétiques
kinétographes actifs mimétiques
spatiaux actifs mimétiques
pictographes symboliques référentiels

TaB. 1.1 — Comparatson des taxonomies de EKMAN et FREISEN [EF73] et de

QUEK [Que94].

c¢) Gestes de battements

Une classe de geste non représentée dans la classification de QUEK est celle de batte-
ments ou batons [EFT73]. Ceux—ci marquent, accentuent et donnent de 1 “importance a un
mot ou une phrase du discours. Ils sont souvent redondants avec 1 expression de la voix.
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WEXELBLAT [Wex97] ajoute la notion de gestes publics et gestes privés. L. ensemble
des gestes que nous avons présentés dans les sections précédentes est de nature publique:
ils apportent un complément d ‘information au discours, lorsqu “ils ne le remplacent pas.
Les gestes de battements sont d avantage d ordre privé. Ils permettent au locuteur de
s “exprimer sans apporter de sens au discours. Ils peuvent d ailleurs facilement étre sup-
primés.

1.1.3 Sémiotique ou ergotique?

Dans le contexte d’interaction homme—machine, le geste sémiotique semble le plus
approprié. Il s “agit, dans ce contexte, de la production d “un message informationnel a un
systeme informatique. Cependant, comme le souligne MIGNOT [Mig95], la distinction entre
la fonction ergotique et la fonction sémiotique est parfois difficile. Dans une application de
«manipulation directe»®, comme celles présentées par PAVLOVIC et al. [PSH96, SHPT96]
ou MIGNOT [Mig95, DMV93], le déplacement d un objet est-il un geste ergotique ou
sémiotique? Selon que nous nous plagons du point de vue de | “utilisateur ou du concepteur,
cette opinion est différente. Pour 1 “utilisateur, le geste lui permet de manipuler ou déplacer
son objet (virtuel), il s agit donc d un geste ergotique. Du point de vue du concepteur
du systeme, le geste permet de fournir au systeme des informations (des coordonnées par
exemple) permettant a ce dernier de déplacer ou modifier 1 ‘objet ; il s “agit donc d "un geste
sémiotique. MIGNOT préfere une distinction entre communiquer et manipuler. Elle est a
rapprocher de la distinction proposée par POUTEAU et al [PRP94], entre une logique
de faire, dans laquelle «les objets réagissent aux opérations de manipulation», et une
logique de faire—faire, ou «l opérateur indique a 1 exécutant informatique les opérations
a effectuer».

1.2 Nouvelles interactions homme—machine gestuelles

L “objectif de recherche dans le domaine des interactions homme-machine est de dé-
velopper des modeles, des concepts, des outils et des méthodes pour réaliser des systemes
qui répondent aux besoins et aux aptitudes des utilisateurs. Une des aptitudes des uti-
lisateurs est 1’emploi des gestes selon les modes précisés a la section précédente. Nous
présentons ici 1 "utilisation et la création d “applications gestuelles.

Dans un premier temps, une étude de | "utilisabilité du geste est proposée, elle s “appuie
principalement sur les interacions multimodales et des expérimentations de type Magi-
cien d ‘Oz. Un ensemble dexemples de systemes utilisant les gestes comme interaction
est proposé dans trois catégories: reconnaissance de la langue des signes, gestes dans le
domaine de la réalité virtuelle et dans celui de la réalité augmentée.

8. Dans un systeme de manipulation directe, 1 utilisateur controle directement les objets, ceux—ci étant
souvent des métaphores d “objets physiques tels le bureau et les fichiers. Ce type de manipulation a été
créé par le Xerox Alto et popularisé par les interfaces du Apple Macintosh et de Microsoft Windows.
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1.2.1 Utilisabilité des gestes dans les interactions homme—machine

Avant de considérer les techniques permettant la reconnaissance de gestes, il convient,
dans un premier temps, d “étudier 1 utilisabilité des gestes dans des systemes informa-
tiques. Cette étude permet de vérifier si, lorsqu ‘une telle interaction est disponible dans
un systeme, elle est réellement employée par les utilisateurs, et si elle apporte une amé-
lioration par rapport aux interactions classiques. L “absence d “amélioration et d emploi
entrainerait alors 1"abandon du domaine.

Les études, que nous citons ici, s appuient sur des interactions multimodales et sur
des expérimentations de type Magicien d “Oz. Définissons dans un premier temps ces deux
concepts.

«Put that ...» «there»
«Prends ca ...» «mets le ici»

Fic. 1.6 — Interactions multimodales dans le systéme « Put that there » de
Bortr [Bol80]. (extrait de [LZG98], d aprés [Bol80))

Interactions multimodales : Le concept d’interaction multimodale réfere aux
«canaux sensoriels de 1”étre humain» [Cae91]. Pour DAUCHY et al [DMV93], 1"idée est de
proposer a | utilisateur un large éventail de moyens de communication selon ses besoins.
Un systeme informatique multimodal est capable de communiquer avec ses utilisateurs en
respectant les modalités de la communication humaine. Cette communication s effectue
par la vision (voir 1 utilisateur et lui afficher des informations), par la parole (entendue
et produite) et par le geste (mouvement, désignation, écriture et dessin). Ces systemes
doivent étre équipés du mateériel et des logiciels adaptés a | “acquisition, a la restitution et
a la compréhension des énoncés multimodaux. Ainsi, une station a caractere multimodal
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doit étre pourvue de microphones pour la reconnaissance de la parole, de caméras et de
gants numériques pour | “acquisition des mouvements et des gestes, de palettes graphiques
et de scanner pour la compréhension de 1”écriture, de haut—parleurs et de synthétiseurs de
vocaux pour la production de sons, de musiques et de message vocaux, de moniteurs, pro-
jecteurs et lunettes spéciales pour la visualisation de graphiques, images naturelles ou de
syntheése. Un bon exemple de systeme multimodal est le systéme «Put that there»? déve-
loppé par BoLT [Bol80]. Il a été le premier a proposer un systeme dans lequel 1 "utilisateur
pouvait utiliser conjointement la parole et les gestes de désignation pour commander des
évenements de manipulation d objets graphiques sur un écran géant.

Fic. 1.7 — Environnement physique de la technique du magicien d "Oz. Par le
biais de microphones et de caméras, le comportement d “un utilisateur (a) face au sys-
téeme est €tudié. Les fonctions manquantes du systéme sont simulées par un compére (b).
(d aprés [Hau89])

Magicien d Oz : La technique du Magicien d "0z '° consiste & étudier, par le biais
de microphones et de caméras, le comportement d “un utilisateur face au systeme. Les
fonctions manquantes du systeme sont simulées par un compere. La figure 1.7 présente la
disposition physique du Magicien d "Oz. L. enregistrement vidéo et sonore de | utilisateur

9. «Mets ¢a ici» ou «Prends ¢a ... mets—le ici»

10. Oz Wizard
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ainsi que les évenements informatiques permettent ensuite aux concepteurs du systeme,
aux psychologues et aux ergonomes d étudier les problemes auxquels 1 utilisateur a été
confronté. Dans les expérimentations suivantes, elles permettront d “étudier | utilisation
des gestes et de répondre aux questions:

- le geste est—l utilisé?

- dans quelle situation 1 est-il?

- quel type de geste est utilisé?

quel lien existe—t—il entre le geste et la parole?

Expérimentations : HAUPTMANN et al [HMS88, Hau89] ont évalué 1 efficacité des
gestes pour manipuler des objets graphiques. La technique du Magicien d "Oz a été utilisée
pour observer les utilisateurs devant manipuler un cube pour le faire correspondre a un
modele en utilisant la voix et/ou le geste. Cette étude apporte des résultats intéressants
sur la coopération des modalités mais surtout sur | “utilisation des mains comme moyen de
manipulation d “objets informatiques. Ainsi, nous apprenons que les utilisateurs réalisent
des gestes avec deux ou trois doigts. Les gestes se font dans les trois dimensions. Une
autre étude, réalisée par DAUCHY [DMV93] montre que la réalisation de taches complexes,
comme par exemple une rotation ou la combinaison rotation/déplacement, ont tendance a
étre multimodales. La parole est utilisée pour nommer 1 "action et les gestes pour spécifier
les parametres. Dans les autres cas, la parole et le geste sont souvent redondants et seul
1"un des deux modes est suffisant. Le geste est souvent porteur de la commande tandis
que la parole n’est que commentaire. Il apparait que les utilisateurs préferent des gestes
simples et rapides plutét que des commandes multimodales complexes pour les taches
simples! Il est en effet souvent plus facile d "exécuter une manipulation que d’énoncer les
opérations oralement.

1.2.2 Utilisation de gestes

Trois principales catégories d“applications profitent des débuts de la reconnaissance
de gestes. La reconnaissance des langues des signes est un domaine important de la re-
connaissance des gestes, comme en témoigne le grand nombre d "articles qui y sont consa-
crés lors du colloque sur le gestes: «Gesture Workshop» de mars 1999 a Gif—sur—Yvette
[BGGT99]. Deux autres courants de 1’interaction homme-machine utilisent des langues
de commandes gestuelles: la réalité virtuelle et la réalité augmentée.

Dans cette section, nous présentons quelques systemes de reconnaissance de gestes de
la langue des signes. Les périphériques utilisés par ces systemes sont aussi bien les gants
numériques que la vision par ordinateur. Cependant, comme nous le verrons, les systemes
reconnaissant le plus grand nombre de signes de la langue des signes sont ceux utilisant
les gants numériques. BRAFFORT [Bra96] aréférencé 32 systemes de reconnaissance de la
langue des signes, parmi lesquels 90% utilisent des gants numériques.
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Nous nous intéressons ensuite a la réalité virtuelle, et plus particuliere a 1 utilisation
des gestes pour la réalité virtuelle. Les systemes de réalité virtuelle plongent les utilisateurs
dans un environnement 3D virtuel. Celui—ci peut étre éducatif, pour modéliser des phé-
nomenes physiques (la description de molécules chimiques) ou reproduire des lieux ayant
existés (tel que le palais de Ramses I1). Nécessitant une interaction 3D, ces systemes uti-
lisent principalement les gants numériques. Les interfaces «sans fil» sont peu répandus
dans ce domaine puisque bien souvent | “utilisateur porte, en plus du gant numérique, un
casque de vision 3D.

La réalité augmentée est la derniere catégorie présentée ici. Elle vise, selon MACKAY
a «fusionner le monde physique réel et le monde électronique et informatisé»'![Mac98].
Selon les applications et la volonté de construire une interface non—intrusive, ces systemes
utilisent aussi bien les gants numériques 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 précision de son sens. Selon EDWARDS [Edw97], deux motivations
principales existent pour 1 "étude des langues des signes. La premiere est une considération
pratique: dans de nombreux cas, la reconnaissance automatique de langues des signes est
un apport important pour la communauté des sourds—muets. Un systeme de conversion
signes—paroles permettrait a des signeurs de discuter avec des non signeurs ou bien de
proposer des «téléphones de la langue des signes» tel celui étudié par les laboratoires
d"Hriracur [Ohk95]. L étude de la langue des signes est effectuée aussi bien dans le
domaine de la reconnaissance que de la génération [BGG199]. Une seconde application
est la création de documents en langue des signes. Les documents composés de signes
sont, pour EDWARDS, davantage lisibles pour les signeurs puisqu ’ils sont écrits dans la
premiere langue alors que les textes sont plus naturels pour les langues parlées. La seconde
raison est la proposition d ‘une structure d “entrée gestuelle. Une troisieme considération,
non mentionnée par EDWARDS, est 1"étude linguistique de la langue [Cux99].

b) Gestes en réalité virtuelle

La réalité virtuelle plonge 1 utilisateur dans un nouveau monde ou les objets sont
électroniques mais les actions réelles. La figure 1.8 montre un exemple de réalité virtuelle.
L utilisateur effectue une action physique (pédaler) et réelle sur des objets virtuels. Le
décor projeté dans le casque de visualisation est entierement généré par des images de
synthese. Les périphériques classiques de la réalité virtuelle sont le gant numérique et des
lunettes de projection. Ceux—ci sont présentés par les figures 1.9 et 1.16'2,

11. La définition de MACKAY est «linking real and virtual worls»
12. 1a figure se trouve a la page 34



1. Communication gestuelle et Interaction Homme-Machine 23

Fic. 1.8 - Ezxemple de réalité augmentée. L “utilisateur effectue une action physique
réelle cependant le décor, projeté dans le casque, est généré par des images de synthése.
(extrait de [Kru91])

Fi1G. 1.9 — Périphériques pour la réalité augmentée. (a) photographie d ‘un casque
de projection. (b) Dispositifs complets sur un utilisateur : gants et lunettes (extrait de
[Kru91]). Le schéma et une photographie d un gant numérique sont proposés par la fi-

gure 1.16 (page 34)
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Les applications principales de la réalité virtuelle sont les applications de simulation.
Le systeme CAVE!'? est certainement 1 environnement de réalité virtuelle le plus connu
[CNSD93]. RHEINGOLD [Rhe91] définit ces environnements dans lesquels une personne est
«entourée par une représentation tri—-dimensionnelle, générée par ordinateur, et est capable
de se déplacer dans un monde virtuel et le découvrir sous différents angles, 1 atteindre de
1“intérieur, le saisir et le redimensionner.» '

Un autre exemple est MDScope, une application proposée par SHARMA et al [SHP196,
PSH96]. Elle fournit un environnement pour la simulation et la visualisation de composés
biomoléculaires en biologie structurelle. Ce systeme utilise la double-modalité, geste et

parole, pour le controle des molécules.

c¢) Gestes en réalité augmentée

La réalité augmentée ou réalité informatisée, pour sa part, laisse 1 “utilisateur dans un
monde physique dans lequel les actions peuvent étre virtuelles [WMG93]. Ce concept est
issu de la constatation que les ordinateurs fournissent des fonctionnalités tres intéressantes
telles que la capacité de reproduire, de correction automatique ou de traduction automa-
tique. Mais la manipulation de ces objets électroniques est limitée par les périphériques
d“entrée. La manipulation des objets physiques profite, pour sa part, de notre habileté
et de notre habitude [Bér94]. Nos mains nous permettent des manipulations difficilement
reproductibles avec un systeme informatique. Cette double constatation a introduit le
concept de réalité augmentée qui «mélange le systeme électronique dans le monde phy-
sique plutot que de tenter de le remplacer»'® [Mac98]. Pour MACKAY [Mac96], un sys-
teme de réalité augmentée permet le «mélange des deux mondes». La réalité augmentée
est 1 enrichissement par une réalité virtuelle du monde réel [FMS93].

Il existe trois méthodes non exclusives, pour réaliser une application de réalité aug-

mentée [Mac98, Mac96] :

augmenter 1 “utilisateur : celui—ci porte des appareils spéciaux tel qu un
casque de réalité augmentée ou un gant numérique.

augmenter les objets : dans cette méthode, des dispositifs, tels que des
capteurs, sont incorporés dans 1 objet.

augmenter 1 “environnement : il dispose de capteurs indépendants permet-
tant la projection et la capture des objets et des utilisateurs.

13. CAVE est | "acronyme récursif de « CAVE Automatic Virtual Environment»

14. «surronded by a three-dimensional computer—generated representation, and is able to move around
in the virtual world, to reach into it, grab it, and reshape it.»

15. «merge electronic systems into the physical world instead of attempting to replace them»
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FiG. 1.10 - Maintenance d ‘une imprimante avec le systéme de réalité aug-
mentée KARMA. L “utilisateur voit les manipulations a effectuer (a) et les piéces internes
de “imprimante (b). (extrait de [FMS93])

Augmenter 1 utilisateur : le systeme IKARMA '® [FMS93] propose d augmenter
| “utilisateur pour la maintenance d “imprimantes. L “utilisateur est équipé de lunettes spé-
ciales dans lesquelles il voit le monde réel sur lequel sont superposés des objets virtuels.
La figure 1.10 présente la vision que 1 utilisateur a de la scene. Les fleches superposées
a l’image permettent a 1 utilisateur de connaitre les manipulations a effectuer (cf. fi-
gure 1.10a) et affiche les pieces internes de 1 “imprimante (cf. figure 1.106).

L utilisateur de Charade [BBL93] est augmenté d un gant numérique relié a une
station de travail pilotant un logiciel de présentation assistée par ordinateur. Ce gant
autorise deux types de manipulations: la premiere permet de positionner un pointeur
sur 1’écran correspondant a la projection de la main; la seconde donne des directives
au systeme telles que projeter la diapositive suivante ou lancer la vidéo. Le systeme a
été créé de telle sorte que les gestes privés, ¢ est—a—dire ceux effectués par le locuteur
pendant sa présentation, ne trompent pas le systeme. En fait, les gestes de commande
sont tres contraints et ne peuvent étre réalisés accidentellement. Ils correspondent a une
configuration particuliere de la main, un mouvement au cours duquel la configuration est
changée en une configuration finale. La figure 1.11(0) illustre I "exemple du geste «chapitre
suivant». Le geste de positionnement du pointeur est lui dirigé vers 1 écran.

Augmenter les objets consiste a ajouter des composants électroniques et des logi-
ciels spécialisés dans les objets. WEISER parle d “informatique partout ou d informatique

16. Knowledge—based Augmented Reality for Maintenance Assistance
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Projection de la main
de 17utilisateur (1)

Gant numérique

Interface du
gant numérique

Y
YYE

Audience (4 )
(a) (0)

FiG. 1.11 — Le Systéme Charade. (a) L ‘utilisateur du systéme est augmenté d “un gant
numérique relié a une station de travail pilotant un logiciel de présentation assistée par
ordinateur. (b) Fxemple du geste «chapitre suivant». (d aprés [BBL93])
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intégrée'”. Dans cette nouvelle forme d’interaction, 1 informatique est incorporée dans
tous les objets de notre vie ordinaire: tasse, chaise, efc. Des centaines d “ordinateurs se-
ront alors présents dans une piece et communiqueront par réseaux locaux ou infra—rouge.
Le projet «Adaptative House» [Moz98, Moz] vise a créer une maison dans laquelle tous
les composants, interrupteurs, lampes, chauffage, sont connectés entre eux et permettent
une prise en charge complete de la maison par 1 informatique. Ce domaine de recherche
n ayant plus de lien avec la reconnaissance de gestes, nous n allons pas plus loin dans
son étude.

Ordinateur
et systéme de

traitement

d’'images

L

Vidéo—projecteur Caméra(s)

Document
électroniqe
projeté

Calculatrice
électronique
projeté

Fic. 1.12 — Configuration du bureau digital. Le bureau physique est enrichi d “objels
et de fonctions électroniques par | “intermédiaire d “une caméra et d "un vidéo—projecteur.
Ce dernier permet la projection d “objets informatiques sur le bureau tandis que la caméra
est utilisée pour [ acquisition des objets physiques et des gestes réalisés par [ utilisateur.
(a) Schéma explicatif (d aprés [NW92]). (b) et (c) vues différentes (extraites de [XTS98])

17. ubiquitous computing
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Augmenter 1 “environnement consiste a ajouter a | “environnement des capteurs
et des effecteurs permettant, par exemple, de localiser un utilisateur, sans 1 avoir aug-
menté d “un badge actif, et de lui projeter des informations. Un exemple d “environnement
développé par WELLNER [Wel9la, Wel91b, NW92, Wel93b| est le «Bureau Numérique»
ou «DigitalDesk». Le bureau physique est enrichi d objets et de fonctions électroniques
par 1'intermédiaire d “une caméra et d “un vidéo—projecteur. Le vidéo-—projecteur permet
la projection d “objets informatiques sur le bureau tandis que la caméra est utilisée pour
1 "acquisition des objets physiques et des gestes réalisés par 1 utilisateur. La figure 1.12
montre un schéma du systeme ainsi que deux vues de celui—ci.

FiG. 1.13 — Deux utilisations du «Bureau Numérique» (a) Addition de chiffres par
«glisser—déposer» sur une caleulatrice virtuelle. (b) «Copier—coller» d “un arbre dessiné
au crayon (extrait de [Wel91b])

Par 1’intermédiaire d “un «glisser—déposer» '8, 1 utilisateur peut additionner des chif-
fres inscrits sur une feuille de papier avec une calculatrice informatique projetée sur le
bureau physique (cf. figure 1.13a). 1l peut également effectuer un dessin sur une feuille
de papier a 1’aide d "un crayon physique puis effectuer un «copier—coller» du dessin phy-
sique sur la feuille (cf. figure 1.13b) pour finalement effacer les deux dessins, le dessin
réel et le dessin virtuel, avec sa gomme physique. D “autres bureaux numériques ont été
développés pour des applications particulieres [Mac98, Mac96] telle que 1"édition de Sto-
ryBoard [MP94], 1 aide a la gestion de controle aérien [MFFM98]. Dans le chapitre 6, nous
verrons le tableau magique dans lequel nous avons augmenté un tableau blanc mural.

18.1] s agit d "une opération consistant, dans les interfaces & manipulation directe, a sélectionner un
objet avec la souris, déplacer le pointeur en maintenant le bouton de la souris et a relacher le bouton a
1 “endroit ott on veut le déposer.
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Dans le «<Bureau Numérique», seul le bureau est augmenté. 5i toute la piece est aug-
mentée, nous parlons alors d’environnement interactif. La présentation des environne-
ments ainsi que le prototype que nous développons sont proposés au chapitre 6.

1.2.3 Définition de gestes

Apres avoir défini, dans la section 1.1, le geste d "un point de vue socio—psychologique
et avoir considéré son utilisation dans des catégories d “interaction homme—machine, in-
téressons—nous aux gestes d ‘un point de vue pratique. Considérons le développeur d "un
systeme utilisant le geste comme moyen de communication et définissons la notion de
geste.

a) Classes d utilisation des gestes

Les premieres définitions des gestes peuvent étre celles de EDWARDS [Edw97]. 11 définit
trois types de gestes différents:

les gestes naturels pour les personnes. Ils sont généralement employés lors d “interac-

tions entre elles. Ils présentent un grand intérét pour la communication médiatisée *°.

les gestes synthétiques utilisés et spécialement définis dans des applications de com-
munication homme-machine. Ils ont parfois été choisis pour leur facilité de recon-
naissance au détriment du confort d “utilisation.

les gestes pour | interaction en environnement virtuel correspondent a des ges-
tes de manipulations d “objets dans une scene virtuelle. Ils sont naturels dans le sens
ou ils sont réalisés par les personnes dans la vie quotidienne; cependant, 1 absence
d’objets physiques les classe dans une catégorie particuliere.

Nous pouvons également ajouter une définition des gestes pour | interaction en réa-
lité augmentée. Ces gestes sont une fusion des gestes synthétiques et des gestes pour
1 "interaction en environnement virtuel :

les gestes pour la réalité augmentée . Ils correspondent a des gestes de manipula-
tions d “objets dans une scene réelle et augmentée. Ils sont a la fois naturels puisqu “ils
sont réalisés par les personnes dans la vie quotidienne mais ils peuvent s’ effectuer
sur des objets physiques ou des objets virtuels. De plus, ils peuvent étre également
completement synthétiques, comme par exemple, dessiner la lettre C dans le «Bureau
Numérique» pour obtenir la calculatrice virtuelle.

19. 1l s "agit d "une communication entre personnes mais ou | “informatique prend une importance comme
par exemple un suivi automatique de 1 intervenant lors d “une vidéo—conférence.
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Cette taxonomie est intéressante car elle permet de définir un ordre de complexité dans
la considération des gestes. Les gestes naturels sont généralement ignorés. Ils présentent un
intérét pour les personnes en communication mais n“en présentent aucun pour le systeme.
Dans des applications médiatisées ou le systeme réagit a certains gestes des utilisateurs,
telle que celle présentée par GONG et al. [Gon97, HB98, HB99], 1 application est alors
une application de réalité augmentée. La caméra est augmentée de fonctions permettant
son déplacement au travers de commandes gestuelles.

La reconnaissance des gestes synthétiques est tres simple, les gestes sont choisis pour
étre facilement discriminés. Ils sont généralement directement liés avec le périphérique et
1"algorithme employé (cf. section 2).

Les gestes pour l’interaction en environnement virtuel sont difficiles a reconnaitre
car les classes ne sont pas réellement définies. Nous nous placons dans un contexte dans
lequel 1 utilisateur est libre des gestes qu’il réalise. Les gestes pour la réalité augmentée
présentent la méme difficulté, mais une difficulté supplémentaire est la distinction entre
les gestes a destination du systeme et les gestes naturels. Il convient, souvent, de connaitre
si 1 "objet manipulé est réel ou virtuel. S il est réel, il faut alors le reconnaitre pour vérifier
quelles interactions informatiques existent

b) Classes de dynamicité

Une seconde classification des gestes concerne leur dynamicité. HUANG et al [HP95]
distinguent deux catégories de gestes: les gestes statiques et les gestes dynamiques.
HARLING et EDWARDS [HE96, Edw97] proposent une classification plus précise des gestes
en quatre catégories:

- Configuration statique, position statique (SPSL)"

- Configuration dynamique, position statique (DPSL)"
Configuration statique, position dynamique (SPDL)"
Configuration dynamique, position dynamique (DPDL)"

[ls considerent les gestes de la langue des signes mais cette classification reste vraie
pour les gestes liés aux interactions homme-machine. Cependant, la distinction entre
configuration et position n’est pas nécessaire. Il est possible de définir un état de la
main, a un instant ¢;, par le couple «position—configuration». Ce couple est en réalité un
vecteur vy, a n dimensions. Ces dimensions représentent des mesures de la position ou
de la configuration. Ainsi, un geste peut étre défini par 1’ensemble des vecteurs v; avec
i € {1...T}. Cet ensemble de vecteurs est une trajectoire, paramétrée par le temps et
définie dans 1intervalle I = {1,...T'}, dans 1"espace des mesures de v.

La figure 1.14 présente un exemple de deux gestes dans un espace de mesures limité a
trois dimensions. Ces dimensions peuvent, par exemple, étre la position de la main dans
1"espace et les deux trajectoires correspondre aux gestes «bonjour» et «au revoir».

19. Respectivement «static posture, static location» ; «dynamic posture, static location» ; «static posture,
dynamic location», «dynamic posture, dynamic location»
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Parametre 3|.- -~

Parametre 2

(a) (b) (c)

Fic. 1.14 — Exemple de trajectoire de deuxr gestes dans un espace de mesures

a trois dimensions. (a) trajectoire des deux gestes représentés par les images (b) et
(c). (d apres [Mar95b] et [PSHI7])
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c) Etapes de la reconnaissance de gestes

La reconnaissance de gestes est découpée en trois étapes [Mar95b]:

1. étape d “analyse dans laquelle sont calculés les parametres de la main, ¢ est-a—
dire la position et la configuration. Cette étape permet la création de la trajectoire
du geste dans | espace des mesures.

2. étape de reconnaissance ; 1 analyse spatio-temporelle de la trajectoire permet la
classification de la trajectoire parmil ‘ensemble des trajectoires connues du systeme.
Un symbole est généré pour représenter le geste

3. étape d interprétation; il s agit du dernier niveau. Elle fait partie de 1 “applica-
tion utilisant | “interpréteur de geste. Le symbole est utilisé pour effectuer les actions
correspondant au geste.

Analyse

Trajectoire

Reconnaissance

Symbole

Interprétation

Fig. 1.15 - E’tapes de la reconnaissance de gestes. L ‘étape d analyse calcule les
parameétres de la main créant une trajectoire. L "analyse spatio—temporelle de la trajectoire
lors de [ "étape de reconnaissance permet la classification de la trajectoire. Cette classe est
définie par un symbole. L “étape d “interprétation effectue la correspondance entre le geste
et [“action a réaliser par le systéme.
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2 Comment reconnaitre les gestes?

Cette section présente un état de |1 art des techniques d “analyse de gestes. HUANG et
PavLovi¢ [HP95, PSH97] déterminent quatre classes principales de techniques d “analyse
de gestes:

les techniques utilisant des gestes de dessins;
les techniques basées sur des gants;

les techniques visuelles ;
les autres techniques.

Dans cette étude, nous nous intéressons plus particulierement aux techniques visuelles
mais présentons brievement les techniques utilisant des tablettes graphiques et des gants
numériques. Les «autres techniques», étant marginales et basées souvent sur des capteurs
particuliers, ne sont pas répertoriées ici.

2.1 Analyse de gestes de dessins

L “approche de reconnaissance de gestes de dessins s appuie souvent sur | utilisation
d"une tablette graphique. Elle mesure la position du stylo et retourne ses coordonnées a
1"ordinateur. Certaines tablettes graphiques évoluées retournent également une mesure de
la pression exercée sur le stylo. Dans de nombreux systemes de reconnaissance de gestes
de dessins, le couple tablette-stylo est remplacé par la souris dans ce cas, les boutons
de la souris permettent d ‘augmenter les gestes. Les écrans tactiles sont également des
périphériques permettant la reconnaissance de gestes de dessins.

Les gestes réalisés avec ces périphériques sont des marques définissant des commandes
dans différentes applications. Ils ont pour objectifs de remplacer les traditionnels menus,
en particulier dans des systemes ou la place est limitée pour de telles interfaces comme par
exemple sur les assistants personnels, PalmPilot© ou Newton© 2. Ils peuvent également
aboutir a la reconnaissance de textes ou de chiffres [LX96].

GRANDMA ?! est une application développée par RUBINE [Rub91, Rub92]. 1l utilise des
gestes effectués sur un écran tactile pour dessiner, copier, déplacer ou effacer des formes
géométriques. Une seconde application de RUBINE, nommée (GSCORE permet | "édition de
partitions musicales.

RUBINE [Rub91] précise que 1’avantage d un systeme basé sur les gestes de dessins
donne la possibilité de spécifier en méme temps 1 objet, la commande et des parametres
additionnels. I."objet est sélectionné par le début du geste, la forme du geste détermine
la commande, la taille et 1 “orientation déterminent des parametres de la commande. Ce-
pendant, ces gestes restent limités a des mouvements sur un plan.

20. 11 s "agit de 1 assistant développé par Apple Computer Inc

21. GRANDMA est | “acronyme de « Gesture Recognizers Automated in a Novel Direct Manipulation Ar-
chitecture», ¢ "est—a—dire «Systéme de reconnaissance automatique de geste dans une nouvelle architecture
a manipulation directe»



34 Chapitre 1. Une Interaction Homme—Machine gestuelle?

2.2 Utilisation de gants numériques

Avant de proposer des applications utilisant un gant numérique, présentons brievement
son fonctionnement. Des fibres optiques placées sur chaque doigt permettent de mesurer
les angles de deux flexions des doigts. L intensité du signal lumineux envoyé dans la fibre
et son intensité au bout du doigt permettent de déterminer ces angles. De plus, un cap-
teur de position et d orientation de la main est ajouté. Il est composé de deux modules.
Le premier, 1 "émetteur, est positionné dans un endroit fixe et émet trois champs électro-
magnétiques orientés. Le second, le récepteur, est fixé sur le gant. La réception de ces
champs magnétiques produit trois courants induits dont les valeurs sont proportionnelles
a la position et 1 orientation du récepteur par rapport a l’émetteur. L 'un des gants le
plus utilisé est le DataGlove© 22, Le mot dataglove est souvent utilisé pour désigner un
gant numérique. Ce gant est illustré par la figure 1.16.

Cable de fibre optique

Capteur 3D

Fic. 1.16 — Gant numérique DataGlove de la soctété VPL (extrait de [Bra96] et
[MHO91])

Depuis longtemps, HUANG et PAVLOVIC [HP95] 1 "estiment & la fin des années 1970, le
gant numérique permet la reconnaissance de gestes pour différentes applications. Une des
applications privilégiées est la reconnaissance des signes. BRAFFORT [Bra96] a identifié 31
systemes différents utilisant un gant numérique. Comme nous 1 avons vu précédemment a
la section 1.2.2, les gestes de la langue des signes ont une richesse et une imprécision. Un
systeme de reconnaissance de ces gestes des signes doit également nécessiter une richesse
et une précision, de quelques degrés, que peut lui apporter un gant numérique. Glove—Talk

22. de la société vPL
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est le premier systeme de reconnaissance de signes. FELS et HINTON [FH93] y utilisent
un ensemble de cing réseaux de neurones pour traduire un vocabulaire de 203 mots. La
traduction est alors énoncée par un synthétiseur vocal.

Le systeme Charade [BBL93], proposé par BAUDEL et BEAUDOUIN-LAFON, utilise des
gestes effectués avec un gant numérique pour controler une présentation assistée par ordi-
nateur. Le systeme fonctionne en temps réel et est capable de reconnaitre 16 commandes.
Toutes les commandes sont constituées de trois phases: une configuration de la main au
début du geste, la direction du mouvement et la configuration de la main a la fin du geste.
Cette application est également un exemple réussi de réalité augmentée. Elle est décrite
plus précisément a la section 1.2.

Le systeme, développé par MORITA, HSAHIMOTO et OHTERU [MHO91], permet la
reconnaissance des gestes effectués par un chef d “orchestre. Un gant numérique est utilisé
pour la main gauche et la baguette de direction est équipée d “une lumiere infra—rouge. Une
caméra, équipée d ‘un filtre infra—rouge et positionnée face au chef d “orchestre, détecte le
mouvement de la baguette. La fusion de la reconnaissance du geste de la main gauche et
du mouvement de la baguette pilote un synthétiseur MIDI simulant ainsi | “interaction du
chef d “orchestre avec son orchestre.

TUNG et KaK [TK95] proposent un systeme de programmation automatique de ro-
bots par observation d "un opérateur. Ce dernier effectue une opération d assemblage, le
systeme apprend le geste de 1 utilisateur et le reproduit.

ONIsHI et al [OTK93] utilisent seulement un ensemble de capteurs Promothéus© at-
tachés aux extrémités des doigts et a la paume. Un réseau de neurones récurrent permet la
reconnaissance de gestes pour la manipulation d “objets graphiques. Les gestes considérés
sont des gestes pour la rotation, la translation, 1 “agrandissement et le rétrécissement pour
lesquels seule la position spatiale de la main est nécessaire.

2.3 Reconnaissance visuelle de gestes

L. "analyse de gestes en vision par ordinateur est la solution technique la plus naturelle.
Elle libere | “utilisateur de 1 "emploi de périphériques, tels le gant numérique ou le stylo, et
s “appuie sur la technique par laquelle nous, humains, percevons les gestes. Cette solution
est la plus difficile a mettre en oeuvre compte-tenu des limitations actuelles en vision par
ordinateur. Cependant, des solutions sont apportées en admettant des restrictions telle
que 1 utilisation de marqueurs (passifs ou actifs), des fonds uniformes ou en définissant
un vocabulaire réduit de gestes.

Ces solutions sont souvent basées sur le modele «pipeline» classique en vision par

ordinateur [KS98]:
1. acquisition
2. segmentation
3. extraction de caractéristiques
4. classification
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Lors de la premiere étape d acquisition, les images prises par la caméra sont digi-
talisées et préparées pour les traitements ultérieurs. Cette préparation peut également
inclure un changement de codage du format des images, comme le propose LYONS et
PELLETIER [LLP99]. La seconde étape sépare la région de 1 image contenant la main du
fond. La troisieme étape extrait des caractéristiques de la région segmentée permettant
la différenciation des gestes considérés. Enfin, la classification est effectuée. PAVLOVIC
et al [PSHI7] représentent un systeme dinterprétation de gestes par le schéma de la
figure 1.17. La grammaire permet de refléter la syntaxe des commandes gestuelles mais
également le lien avec d autres types de modalités telle que la parole.

KOHLER [KS98] a identifié 40 systemes de reconnaissance visuelle de gestes, divisées
en trois catégories:

1. des marqueurs ou des gants marqués;
2. des modeles 3D ;

3. 1"apparence de 1 image.

2.3.1 Approches basées sur des marqueurs ou des gants marqués

Cette approche permet de simplifier le probleme de détection de la configuration de
la main. Des marqueurs sont positionnés sur les extrémités des doigts ou bien des gants
de couleurs sont portés par 1 utilisateur. Ces marqueurs sont facilement détectables dans
les images vidéos par des algorithmes classiques en vision par ordinateur.

DAvVIS et SHAH [DS93, DS94] utilisent des marques blanches collées sur les doigts.
Les gestes sont exécutés face a la caméra. Dans chaque image, les marques sont extraites
en utilisant une segmentation. Le seuil de la segmentation est défini automatiquement
en utilisant un histogramme. Le centre des marques segmentées est calculé. L. "ensemble
de ces centres permet de définir les vecteurs de direction et la magnitude. Un geste est
alors modélisé par le n—uplet: < d;,m; >;=1 5 ou d; est la direction et m; la magnitude
du mouvement du ¢©doigt. Ce vecteur est transformé en un code de mouvement de 5
bits déterminant le mouvement de chacun des doigts. Le 1€bit est mis a 1 si le i®doigt a
bougé, ¢ est—a—dire si la magnitude du mouvement est supérieur a une valeur prédéfinie.
La reconnaissance d ‘un geste est effectuée par la recherche du code de mouvement dans
une table.

YACHIDA et Iwal [Y196, IWYY96] proposent un systeme de reconnaissance de langue
des signes en temps réel. Les utilisateurs prennent un gant coloré composé de 12 parties:
2 par doigts, la paume et le poignet, la figure 1.18a montre ce gant. Chaque partie porte
une couleur différente, permettant de facilement les extraire et les différencier. A partir
de ces zones de couleurs, quatre caractéristiques sont calculées:

- 17aire des différentes régions;

- 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 extrémités des doigts.
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Fic. 1.17 — Systéme d “interprétation de gestes en viston par ordinateur. Les
images des gestes sont acquises par une ou plusieurs caméras. Celles—ci sont traitées par
[“étape d analyse dans laquelle les parametres du modéle sont estimés. A partir des pa-
rameétres estimés et de connaissances de haut—niveau (telles celles données par une gram-
maire), les gestes observés sont inférés dans | étape de reconnaissance. (d aprés [PSHY7])
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(a) (b)

FiG. 1.18 — Ezemple de gants colorés. (a) Le gant coloré est composé de 12 parties,
chaque partie a une couleur différente (d aprés [Y196]) (b) seules les jointures de doigts
sont colorées avec une couleur différente par doigt (d aprés [Hol97])

La reconnaissance est effectuée avec un arbre de décision. L "arbre est calculé automa-
tiquement a | "aide d "un algorithme ID3.

HOLDEN [Hol97] utilise également un gant de couleur pour la reconnaissance de la
langue des signes australienne. Dans ce systeme, seules les jointures de doigts sont co-
lorées différemment pour chaque doigt, la figure 1.180 présente ce gant. Un algorithme
incrémental permet de reconstruire le modele 3D de la main a partir de la position de la
jointure. Un systeme expert permet la classification des gestes.

2.3.2 Approches fondées sur un modele 3D de la main

La seconde approche utilisée pour la reconnaissance est la construction d “un modele
3D de la main. La reconstruction 3D des scenes est une technique classique en vision par
ordinateur [Fau93]. La difficulté est de faire correspondre le modele avec le contenu de
1"image (ou des images). Deux options sont possibles:

— estimation du modele, puis mise en correspondance du modele sur | image;

— extraction d’éléments caractéristiques (segments de droite, points) puis estimation
du modele.

Lorsque les parametres correspondant aux angles des doigts et | “orientation de la main
sont estimés, la classification est effectuée.
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Fic. 1.19 - Configuration d “une main sous deux points de vue. Les doigls sont
modélisés par des cylindres et leur extrémité par des sphéres. (d aprés [RK93])

Un systeme complet de reconnaissance nommé DigitEyes a été construit par REGH et
KANADE [RK93]. Il utilise un modele cinématique de la main a base de cylindres. La main
est modélisée par 16 formes: 3 pour chacun des cinq doigts, ces formes correspondent aux
phalanges, et une forme pour la paume. La figure 1.19 montre un tel modele pour une
main sous deux points de vue différents. La cinématique de la main est la suivante:

- les quatre doigts ont chacun 4 degrés de liberté??, ils sont considérés se
déplacer dans un plan avec un degré supplémentaire pour 1 abduction ;

- le pouce, par sa grande dextérité, est modélisé par 5 degrés

- 6 parametres représentent la paume de la main.

- le point d“ancrage®* de chaque doigt dans le plan de la paume. Ce point
est considéré rigide.

L."état de la main est alors défini par un vecteur a 27 coordonnées. L “estimation de
1"état est calculée par corrections incrémentales entre chaque image. Un cycle de correction
est défini par:

1. estimation du vecteur d “état pour | image suivante;

2. acquisition de 1'image et extraction de lignes correspondant aux doigts;

3. mesure du vecteur d erreur entre le modele et les lignes de 1'image

4. mise a jour du modele par minimisation du vecteur d "erreur. L "algorithme
de GAUSS-NEWTON est utilisé pour résoudre la minimisation non—linéaire
des moindres carrés.

23. degrees of freedom ou DOF
24. anchor point
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NIREI et al [NSMO94] présentent un systeme dans lequel la main est modélisée par 21
segments et 20 jointures. Le modele 3D est mis en correspondance avec | "image de la main
en minimisant | erreur du flot optique et en maximisant le recouvrement entre 1'image
et la projection du modele dans | image. Cette minimisation et cette maximisation sont
résolues par un algorithme génétique.

Le systeme GREFIT ?°, développé par NOLKER et RITTER [NR97, NR99], détecte les
extrémités des doigts dans des images de niveaux de gris. La détection est effectuée a
1’aide d’une séquence de trois réseaux de neurones de type LLM?*®. Les images sont,
dans un premier temps, codée en utilisant des filtres de Gabor dans trois orientations et
cinq positions. Le résultat est un vecteur a 35 dimensions. Les réseaux LLM permettent
de réaliser une correspondance entre le vecteur d’entrée a 35 dimensions représentant
1"image et le vecteur de sortie a deux dimensions représentant la position du doigt. Les
trois réseaux sont hiérarchiques, le premier calcule la position d “un doigt sur une image de
taille 80 x 80. Une sous—image de taille 40 x 40 est extraite, elle est centré sur la position
du doigt. Le troisieme réseau calcule la position sur une image de taille 24 x 24. Un nouvel
ensemble de cinqg réseaux de neurones, un par doigt, est entrainé pour la transformation
des positions des extrémités des doigts en configuration de la main en trois dimensions.
Le modele est construit en tenant compte des dimensions et des mouvements possibles
d “une main humaine. La cinématique est inversée au moyen de réseaux de neurones. Les
erreurs moyennes entre la position réelle des doigts et la position calculée ou reconstruite
sont inférieures a 1 em pour les doigts et %cm pour le pouce pour une main de 19 cm.

2.3.3 Approches fondées sur 1 “apparence visuelle de la main

Une approche émergente de la vision par ordinateur est fondée sur 1 apparence des
objets. Dans ce contexte, il n "y a pas de modele 3D construit comme au paragraphe précé-
dent mais un modele constitué des apparences possibles de 17objet sous différents points
de vue et différentes conditions. Ces modeles sont généralement constitués des images
elles—mémes ou bien de parametres extraits des images. Ils peuvent étre des contours,
des moments d “images. Nous verrons dans le chapitre 2 un état de 1"art des approches
fondées sur 1 apparence visuelle de la main.

2.3.4 Conclusion

Trois approches visuelles pour la reconnaissance existent. L “approche fondée sur des
gants colorés ou des marqueurs pose le probleme de contraindre 1 utilisateur a porter des
dispositifs spéciaux. Dans de nombreuses applications, cette contrainte n est pas envisa-
geable. Celles—ci se basent sur la notion «Viens comme tu es»?” de KRUEGER [Kru91]

25. Gesture REcognition based on FInger Tips
26. Local Linear Mapping network
27. «Come As You Are»
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dans lesquels | “utilisateur entre dans | environnement et en sort sans avoir a se vétir de
marques ou de gants.

L “approche basée sur un modele 3D nécessite la construction de la main a partir
des images. Cette technique présente deux inconvénients majeurs. Il est dans un premier
temps nécessaire d inverser la cinématique de la main pour recalculer le modele 3D a
partir de sa projection dans le plan image. Ce calcul, malgré les améliorations apportées
pour le réduire [NR99], est souvent long. Le systeme DigitEyes fonctionne a 10Hz, ¢ est—
a—dire un temps de réponse de 100ms, insuffisant pour une application avec un utilisateur.
Pour qu un systeme soit réellement utilisable, il doit avoir un temps de réponse inférieur
a 50ms [Bér00]. BERARD parle d“«interaction fortement couplée». Le second probleme est
1 "auto—occlusion de la main, en particulier des doigts, pouvant entrainer la construction
dun modele erroné et rendant la reconnaissance difficile ou impossible. Cette occlusion
peut étre supprimée par | utilisation de plusieurs caméras impliquant alors la mise en
correspondance des images résultantes.

L “approche fondée sur 1“apparence semble étre la technique la plus adéquate. Elle est
fondée sur un apprentissage par 1’exemple d "‘images de la main dans les configurations
utiles pour | application. De ces images est extrait un ensemble de caractéristiques per-
mettant la représentation de cette configuration. Contrairement a 1 approche basée sur
une modélisation 3D, il n est pas nécessaire de faire un apprentissage sur toutes les ap-
parences mais uniquement sur celles intervenant dans 1 application. Ces techniques sont
extréemement rapides car elles ne nécessitent souvent qu “un seul parcours de | “image. De
plus, une seule caméra est nécessaire alors que 1 approche basée sur un modele 3D im-
pose souvent 1 utilisation d “au moins une caméra supplémentaire permettant de lever les
ambiguités.

3 Synthese du chapitre

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la conception de systeme d “interaction
homme-machine gestuelle. Nous avons défini la communication gestuelle d "un point de
vue psychologique et anthropologique. Parmi les trois fonctionnalités du canal gestuel
proposées par CADOZ, nous avons approfondi la définition du geste sémiotique qui semble
étre la fonction la plus intéressante pour un systeme informatique. Nous avons présenté et
illustré par des exemples chacune des fonctions de la taxonomie du geste sémiotique. Les
fonctions sémiotique et ergotique sont difficilement distingables. Elles dépendent du point
de vue de | utilisateur ou du concepteur et peuvent étre rapprochées d une distinction
entre «faire» et «faire—faire». Du point de vue d un concepteur d’ interaction gestuelle,
il s"agit d "un geste sémiotique: 1 "utilisateur demande au systeme de réaliser une tache.
Cette étude 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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développement de modeles, de concepts, d outils et de méthodes pour la réalisation de
systemes répondant 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 1 "emploi de gestes permet la définition des modeles et concepts d “interaction
gestuelle. Les études proposées dans ce chapitre ont montré que 1 utilisation des gestes,
en particulier dans des applications multimodales, présente un grand intérét pour la faci-
lité d“interaction. Les utilisateurs ont tendance a effectuer des gestes pour les opérations
de manipulation plutot que d “énoncer les opérations oralement ou par les interfaces clas-
siques «fenétres, icdbnes, menus, pointeur» 2%, Les trois principales catégories d “applications
profitant des débuts de la reconnaissance de gestes sont proposées.

Un domaine important est la reconnaissance de la langue des signes. Elle présente une
triple motivation. D “un point de vue pratique, elle apporte une aide pour la communauté
des sourds-muets en permettant la création de systemes de conversion automatique de
la langue. Dans un deuxieme temps, elle permet 1"étude de la langue des signes au sens
linguistique. La troisieme est que d “un point de vue scientifique, la langue des signes est
riche et précise, elle est composée d “un vocabulaire et d "‘une grammaire [Cux99]. 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
réalité virtuelle et la réalité augmentée. La réalité virtuelle plonge | utilisateur dans un
monde virtuel dans lequel il effectue des gestes réels sur des objets virtuels. La réalité
augmentée laisse | utilisateur dans le monde physique. Dans cette réalité, 1 utilisateur
peut étre augmenté par un gant numérique, comme dans | “application Charade [BBL93],
pour interagir avec le systeme informatique par des gestes synthétiques. . environnement
peut également étre augmenté et les objets physiques supportent alors des fonctions in-
formatiques ou bien des objets informatiques sont fusionnés a 1 ’environnement, comme
¢ est le cas dans le Bureau Numérique de WELLNER [Wel9la, Wel91b, NW92, Wel93b].

Un geste, du point de vue du concepteur, peut étre vu selon différentes catégories. Il
est possible, dans un premier temps, de distinguer les gestes statiques et les gestes dy-
namiques. Les gestes statiques ne nécessitent que 1"étude de la configuration de la main
a un instant donné tandis que les gestes dynamiques impliquent 1'étude sur un temps
borné. Il est également possible de distinguer le mouvement de la main du mouvement
des doigt et faire une opposition entre configuration et position. Nous préférons définir
un geste par le changement de configurations statiques dans le temps. Ce geste statique
est alors représenté a la fois par la configuration et la position. Mathématiquement, nous
définissons un geste comme une courbe paramétrée par le temps dans un espace repré-
sentant | ‘ensemble des gestes statiques possibles. Un geste statique est alors un vecteur
de mesures de parametres représentant la position et la configuration de la main. Nous

28. « Windows, Icons, Menus, Pointing device» ou WIMP
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proposons de décomposer la reconnaissance et 1 interprétation des gestes en trois parties:
analyse, reconnaissance et interprétation. L "étape d analyse calcule les parametres de la
main créant une trajectoire. L “analyse spatio-temporelle de la trajectoire lors de 1 “étape
de reconnaissance permet la classification de la trajectoire. Cette classe est définie par un
symbole. L "étape d“interprétation effectue la correspondance entre le geste et 1"action a
réaliser par le systeme.

Apres 1"étude du geste et sa définition d "un point de vue concepteur de systemes a
communication gestuelle, il convient de choisir une méthode de reconnaissance des gestes.
La reconnaissance est intimement liée a la nature de ce systeme, nous avons donc pré-
senté trois classes de techniques que nous avons illustrées d exemples. L “approche de
reconnaissance de gestes de dessins s appuie sur 1 utilisation d un périphérique four-
nissant des coordonnées en deux dimensions. Ce périphérique est souvent une tablette
graphique, cependant des écrans tactiles ou, plus simplement, la souris peuvent étre utili-
sés. La technique basée sur des gants numériques permet d “obtenir des mesures précises
sur la position des doigts. Cette technique souffre cependant du lien de 1 utilisateur a la
machine par un cable. Elle est avantageuse lorsque 1 utilisateur n est pas censé se dépla-
cer, comme par exemple dans les systemes de réalité virtuelle ou, bien souvent, ¢’ est le
décor qui se déplace. Dans de nombreuses applications, cette contrainte n est pas pos-
sible. La vision par ordinateur permet de libérer 1 utilisateur de ce lien. Les systemes
utilisant ces caméras permettent soit de reconstruire le modele 3D de 1'objet observé
[Roh94] soit d effectuer des correspondances entre images ou parametres d “images. Cette
derniere technique est appelée «vision par apparence». Elle nous semble plus judicieuse
car, contrairement a |1 "approche basée sur des modeles 3D, il n est pas nécessaire de mo-
déliser la main, les algorithmes sont plus rapides car aucune inversion de la cinématique
n’est nécessaire.

Dans la suite de ce manuscrit, nous étudions les trois étapes de la reconnaissance et
de 1’interprétation des gestes. Dans un premier temps, au chapitre 2, nous proposons
| "analyse, s appuyant sur la vision par apparence. Nous présentons des techniques per-
mettant | “extraction de la position et de la configuration. Avant de voir la seconde étape
de reconnaissance, nous proposons, au chapitre 3, une étape de classification des confi-
gurations de mains. Celle—ci permet la reconnaissance des gestes statiques. L étape de
reconnaissance de gestes dynamiques est étudiée au chapitre 4 a travers trois techniques:
automates d états finis, modeles de Markov cachés et une technique originale de recon-
naissance statistique. Enfin, 1'étape d “interprétation est illustrée, dans les chapitres 5 et
6, par une application de reconnaissance d activités et de gestes dans un environnement
interactif.
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Chap:itre

E’tape d “analyse :
Extractions de
Caractéristiques

Ce chapitre présente | extraction de caractéristiques de la main. Nous
appelons caractéristiques un ensemble de mesures permettant de déter-
miner la configuration de la main et sa position dans | “espace. Nous pro-
posons des techniques permettant [ “extraction de ces deux types de carac-
téristiques. Dans le cas de | “extraction de caractéristiques spatiales, nous
nous intéressons a des algorithmes de localisation par segmentation et
par apparence. Nous proposons également une fusion de ces algorithmes
permettant une localisation plus stable.

Deux méthodes sont proposées pour [ extraction de caractéristiques de
configuration. La premiére consiste a effectuer une analyse en compo-
santes principales des images de mains. Elle permet de définir un sous—
espace propre dans lequel une image de main est représentée par un
vecteur. Nous proposons également les discriminants de FISHER comme
une alternative a [ analyse en composantes principales. Les invariants
de HU permettent également la représentation des images de mains par
un vecteur de mesures. Les mesures sont ici les valeurs des sept premiers
invariants. Ils présentent [ “avantage d “étre indépendants de la position,
orientation et taille de la main dans | “image.
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1 Introduction

L “extraction de caractéristiques d ‘une image est une des préoccupations de la re-
cherche en vision par ordinateur. Dans le concept de MARR [Mar82], la premiere étape
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 caractéristiques. Ce niveau de
représentation est appelé premiére ébauchel. Cette premiere ébauche permet la création
d"une ébauche 2,5D au cours de laquelle des propriétés tri—-dimensionnelles sont calcu-
lées a partir des attributs de la premiere ébauche. L "ébauche 2,5D permet alors la des-
cription 3D de la scene. Pour HORAUD et MoONGA [HMS83], la premiere ébauche est la
segmentation des images, il s agit de la base a tout systeme de vision. De nombreuses
recherches lui sont consacrées, de la détection de contours a 1 extraction de régions. Une
approche plus récente de la vision par ordinateur ne cherche plus a reconstruire la scene
tri—-dimensionnelle pour la reconnaitre, il s agit de la vision par apparence. Dans cette
approche, les objets sont représentés par un ensemble de caractéristiques permettant la
mise en correspondance avec des objets connus. Parmi ces caractéristiques, nous pouvons
citer celles proposées dans notre laboratoire :

- points d“intéréts [Sch96] ;

- statistiques de couleurs [SW95, Col96] ;

- champs réceptifs [Sch97, Col99] ;
détecteurs appris [Gua98].

Dans le contexte de la reconnaissance de gestes et d “activités, | “approche d “extraction
de caractéristiques reste valide. Cependant deux courants s opposent. Le premier consi-
dere les gestes ou activités dynamiques, 1 extraction des caractéristiques est spatio—
temporelle. Elle se fait sur une séquence complete d ‘images ou quelques images succes-
sives. La seconde approche ne considere que les caractéristiques dans une image. L. “aspect
dynamique du geste est alors uniquement considéré pendant 1 étape de reconnaissance

1.1 Caractéristiques spatio—temporelles

BoBIcK et Davis [BD96, Bob96, DB97] proposent une représentation spatio-tempo-
relle dactivités humaines. Ils définissent les «images d ‘énergie de mouvement»? et les
«images de [ "historique du mouvement»®. Les premieres, binaires, représentent la position
du mouvement dans une séquence d “images. Dans les secondes, les pixels sont des valeurs
correspondant a |1’age du mouvement. Ils sont calculés par un simple remplacement et
un opérateur décalage. Si D(x,y,t) est un booléen indiquant si 1 intensité lumineuse du
point (x,y) a l'instant ¢ a changé depuis 1 instant ¢ — 1 alors, les pixels de 1 “image H de
1 "historique du mouvement a | “instant ¢ sont définis par:

1. primal sketch
2. «Motion Energy Motion» ou MEI
3. «Motion History Image» ou MHI
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T si D(x,y,t)=1

(2, y,1) :{ max (0 H(x,y,t—1)— 1) sinon (2.1)

Dans cette équation, T est 1’age considéré dans | historique. L historique au point
(x,y) est affecté a la valeur 7 si un mouvement est détecté en (z,y), ¢ est—a—dire si
D(x,y,t) = 1. Sinon, 1’age du mouvement augmente et la valeur de H(x,y,t) est décré-
mentée. I."age du mouvement en (z,y) est en fait déterminé par:

|H7—($,y,t) _T| (22)
L “image F d’énergie de mouvement est alors définie par le seuillage de 1 "image H a

zéro, ¢ est—a—dire:

Buat) = U Dlaaat =iy = { G nte0 =0 23)

=0 sinon

Image 15

Fic. 2.1 - Exemple d “tmage d “énergie et image de | "historique du mouvement
(a) Images clés du geste. (b) images d “énergie. (c) image de [ historique du mouvement.
(d aprés [Bob96])

La figure 2.1 montre les images d “énergie et les images de 1 historique du mouvement
d’un geste de la main. Une description statistique des images est effectuée avec les sept
moments de HU [Hu62]. Une action est classifiée en choisissant le modele d “action qui
minimise la distance de MAHALANOBIS.
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CUTLER et TURK [CT98] proposent 1 "utilisation du flot optique pour la reconnaissance
de sept gestes de bras. Ils considerent le fond statique et les changements de luminosité
faibles. Le flot optique calculé entre deux images successives est segmenté en zone par un
algorithme « K—mean». Un ensemble de regles permet la reconnaissance des gestes. Les
regles considerent le nombre de zones, la direction du mouvement, la relation entre les
deux zones et la taille du mouvement.

CHOMAT [CC99, Cho00, CMC00] propose également une approche basée sur une ana-
lyse spatio-temporelle d ‘'une séquence d images. Chaque activité est caractérisée par
un histogramme multidimensionnel des projections de voisinages locaux sur une base de
champs réceptifs. Ces histogrammes donnent une estimation de la densité de probabilité
nécessaire a un processus de reconnaissance basé sur une regle de BAYES. Le résultat de
la technique est une carte de probabilité pour chaque élément d activité a reconnaitre.
Nous reprenons cette technique dans le chapitre 5 et 1'étendons a la reconnaissance de
| activité complete.

1.2 Caractéristiques dans une seule image

FREEMAN et ROoTH [FR95, FTOK96, FAB*98] utilisent des histogrammes orientés
pour caractériser une configuration de main. Cette description est indépendante de la
luminosité et de la translation. Elle s appuie sur | 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 1 intensité lumineuse, I(x,y) en ce point:

0(z,y) = tan™" ( Hw,y) = Hw —1,y) ) (2.4)

[(l‘,y)—[(l‘,y—l)

L "histogramme orienté est un vecteur a N coordonnées dans lequel la € coordonnée
donne le nombre dorientations 6(x,y), ou §(x,y) compris entre:

ﬂ(_l) tﬂ(Jrl)
N "3/ ¢ TN UTs

N est alors le nombre d orientations possible pour les directions du gradient. Ainsi,
1"histogramme ®(¢) est calculé par:

o 1 si@(x,y)—%i<%
20) = ;{ 0 sir‘lon ‘ (2.5)

La figure 2.2 présente un ensemble de configurations de main, les images d “orientation

et les histogrammes orientés. La reconnaissance est alors effectuée par une simple distance
euclidienne entre la configuration candidate et les configurations cibles. Cette technique
a été utilisée dans plusieurs jeux parmi lesquels le tres classique «Caillou, papier, ci-
seaur» ou RobotHand, un jeu ressemblant a un jeu de tétris. Dans ces jeux, le nombre de
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ST
p= I
g/ = ,_/ N\ &/

FiG. 2.2 — Ezemple d histogrammes orientés. (a) Images d origine. (b) Image
d orientation. (c) Histogramme orientés en coordonnées polaires. (extrait de [FABT 98])

configurations est réduit et les configurations sont tres différentes les unes des autres (cf.
figure 2.2a). FREEMAN et al [FAB198] montrent que des gestes différents peuvent avoir
des histogrammes orientés proches. De plus, la main doit étre dominante dans 1’'image
pour que sa configuration intervienne majoritairement dans | histogramme orienté.

Une autre alternative est la modélisation de | apparence de la main. COOTES et
TayLOR [CT92, CTCGI92] modélisent des objets déformables par leur contour. Ce contour
est représenté par un ensemble de points répartis uniformément autour de 17objet. Le
«modéle de distribution de points»* est créé a partir d "un ensemble de contours du méme
objet. Dans un premier temps, un alignement aux moindres carrés des exemples est réalisé
puis une analyse en composantes principales de points est effectuée. Le résultat est un
contour moyen et un ensemble de vecteurs représentant les principaux modes de variations
autour de la moyenne. Un nouveau contour est alors approximé par :

c=c¢+ Pb (2.6)

ou ¢ est un contour représenté par la concaténation des coordonnées de ses points, ¢
est le contour moyen, P est la matrice contenant les vecteurs des modes de variation et b
est un vecteur de parametres du contour. Le vecteur ¢ et la matrice P étant connus, un
contour ¢ peut étre approximé par le vecteur b, calculé par:

4. «Point Distribution Model»> ou PDM
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b= Pl (c—¢) (2.7)

Les exemples de la base d “apprentissage peuvent étre utilisés pour déterminer la dis-

tribution des vecteurs b pour chaque classe de configuration, 7, en terme de sa moyenne

b; et de sa matrice de covariance K;. La classification est alors obtenue en cherchant la
classe minimisant la distance de MAHALANOBIS [Mar95a, ATLC95]:

7 = arg; max(b — @)TKi_l(b —b) (2.8)
Heap et Hoca [HH96a, HH96b] ont étendu cette approche a la modélisation tri-di-
mensionnelle de la main a partir d images a résonance magnétique (IRM). Cependant, le

modele construit n’est pas utilisé pour la reconnaissance des configurations mais seule-
ment pour le suivi.

Dans la suite de ce chapitre, nous considérons les caractéristiques dans une seule image.
Elles sont découpées en deux types: les caractéristiques spatiales définissant la position,
1 "orientation et la taille de la main dans | “‘image puis les caractéristiques représentant sa
configuration.

2 Extraction de Caractéristiques spatiales: localisa-
tion de la main

La localisation de la main constitue la premiere étape pour extraire ses caractéris-
tiques. Nous étudions, 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 caractéristiques. Enfin, nous proposons | utilisation d un systéme multi—
modules adaptatif [CM97, MDC98] permettant la coopération des différentes techniques
proposées pour obtenir une localisation plus fiable et plus robuste.

2.1 Localisation par segmentation

La segmentation permet de différencier les pixels appartenant a la main des autres.
Nous proposons deux méthodes. La premiere utilise le mouvement pour localiser la main.
La seconde s appuie sur la couleur particuliere de la peau.

2.1.1 Localisation par différence d “images

La technique de différence d images est bien connue en vision par ordinateur, elle
consiste a effectuer une différence pixel a pixel entre deux images. La différence du pixel
de coordonnées (x,y) est:
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D(z,y) = |I{z,y) = I'(,y)|, Va,y (2.9)

Dans cette équation, I et I’ sont deux images, elles peuvent étre successives dans une

séquence ou bien I’ peut étre une image de référence. Nous voyons ces deux possibilités
dans la suite.

a) Différence d images successives

Si nous considérons la différence entre deux images successives dans une séquence, le
résultat est une image dont les pixels différents de zéro correspondent aux objets ayant
bougé. La figure 2.3 montre la différence entre deux images successives: | ‘image 2.3a a
I"instant ¢ et 2.3b 1"image a 1’instant ¢ + At. L image 2.3¢ est 1'image de différence,
le fond gris correspond a une valeur de pixel 0, un niveau plus foncé correspond a une
valeur négative et un niveau plus clair a une valeur positive. L ‘image 2.3d est 1 'image de
valeur absolue de 1'image de différence, le niveau zéro est blanc et une valeur non nulle
est grise/noire.

F1G. 2.3 — Différence entre deux tmages successtves. Différence entre (a), [ image
al’instant t, et (b), ["image a l instant t +At. (c) est | “image de différence, le niveau de
gris correspond a la valeur 0. Un niveau plus foncé correspond a une valeur négative et un
niveaw plus clair a une valeur positive. (d) est | image seuillée de [ image de différence,
le niveau zéro est blanc et une valeur non nulle est noire.

b) Différence avec une image de fond

Il est également possible de faire la différence avec une image contenant le fond, ¢ “est—
a—dire prise au moment de | initialisation ou quand aucun objet ne se trouve dans le
champ de la caméra. La différence permet alors la détection des objets apparus, et en
particulier la main.
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A
(0) (d)

FiG. 2.4 — Différence d’image avec une image de fond.Différence entre (a),
[“image a l’instant t, et (b), ["image de fond prise a un moment ou aucune main ne
se trouvait dans le champ de la caméra. (c) est [ “image de différence et (d) est l"image
de valeur absolue de [ “image de différence.

c¢) Discussion

La différence d “image est une technique simple permettant de faire rapidement une
estimation de la position d 'un objet en mouvement. Cette estimation permet de ré-
duire la zone de recherche d un autre algorithme. Cependant, cette technique impose
des contraintes sur 1 "environnement :

1. la caméra doit étre fixe sous peine de détecter 1 'image entiere comme ob-
jet en mouvement. Cette contrainte ne présente pas de difficulté dans des
applications fixant une région particuliere de la scene telle que le «Bureau
Numérique» de WELLNER [Wel9la, Wel91b, NW92] ou seul le bureau doit
étre observé.

2. les sources lumineuses doivent étre constantes et, également, fixes. Un chan-
gement de luminosité, méme local, entraine la détection de la zone de chan-
gement comme étant en mouvement. Un changement de luminosité peut
étre provoqué par 1 "allumage d “une lampe, le passage d “un individu créant
une ombre ou le passage d “un nuage. Le probleme est particulierement cru-
cial pour la différence avec une image de fond, puisque 1'image a été prise
dans des conditions particulieres. Pour éliminer ce probleme, une mise a
jour de 1 “image de fond est nécessaire. La différence entre deux images suc-
cessives étant moins sensible au changement de luminosité, il peut étre fait
1"hypothese de conservation de 1 intensité lumineuse [Cho00].

Elle impose également des limitations:

1. En utilisant la technique de différence d images successives et lorsque le
mouvement est faible, la zone détectée est petite et ne contient qu une
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partie de 17objet que nous cherchions.

2. Si deux objets sont en mouvement, un calcul supplémentaire est nécessaire
pour différencier les deux objets. Il est simple lorsque les objets sont éloignés,
un calcul de zones connexes est suffisant. Lorsque les objets sont superposés,
il faut tenir compte d “autres criteres tel que leur texture ou leur couleur.

2.1.2 Localisation par couleur

La localisation par couleur est une approche classique dans le domaine de localisation
de visages ou de mains [Bic95, Ess96, Mas98, Bér00]. Elle s “appuie sur la segmentation de
couleur et suppose que celle de 1'objet a segmenter soit discriminante, ¢ est—a—dire que
1 "entourage ne présente pas la méme couleur. L "objet est localisé en cherchant la couleur
des pixels la plus proche de celle a priori de 1’objet. Nous cherchons alors les pixels p dont
la probabilité de la couleur ¢(p) est maximale, sachant que celle de 1"objet est modélisée
par le modele M. Cette probabilité conditionnelle est notée:

Ple(p) | Meou) (2.10)

Classiquement, une couleur est modélisée, pour chaque pixel de | "“image, par un triplet
de valeurs sur chacun des canaux de couleur rouge, vert et bleu. Ce triplet permet de
représenter toutes les luminosités d “une méme couleur. Par exemple, les deux triplets
< 25500 >° et <100 0 0>” représentent la couleur rouge avec une luminosité différente.
Afin de s affranchir de ce probleme, SCHIELE et WAIBEL [SW95] proposent de normaliser
les valeurs du triplet de couleur par la luminosité, nous parlons alors de chrominance:

po="2 p =t =2 (2.11)
pL pr L
Dans cette équation, les valeurs pg, py et pg sont respectivement les composantes
rouge, verte et bleue du pixel p. Les valeurs p,, p, et p, sont les composantes normalisées
par la luminance py, du pixel p définie par:

pL =pr+pv +pB (2.12)

Il est a noter que les trois composantes normalisées p,, p, et p, sont linéairement
dépendantes :

R 1+ pv + PB
Pt pytpy = RTIVTRE (2.13)
PL
Ainsi, deux composantes sont suffisantes pour représenter la chrominance d “un pixel.
Dans la suite, la chrominance du pixel p est représentée par le couplet de deux des com-

posantes chrominatiques normalisées :

5. les valeurs des pixels sont généralement comprises entre 0 et 255, 255 étant la valeur de saturation.



54 Chapitre 2. Etape d’analyse: Extractions de Caractéristiques

c(p) =< pr,ps > (2.14)

a) Modélisation de la chrominance

Le modele M., de la chrominance de 1 objet, utilisé dans 1"équation 2.10, doit étre
défini. Celui—ci peut étre calculé a partir d "un échantillon de pixels £ d apprentissage.
La chrominance de 1 objet a localiser peut étre représentée par deux modeles: un histo-
gramme ou un modele gaussien.

Histogramme de chrominance [SB91] SWAIN et BALLARD [SB91] montrent que

1 "histogramme de chrominance est un modele fiable pour la reconnaissance dentités

colorées. Ils expérimentent différents type d histogrammes dont ceux créés a partir des

composantes rouge et verte normalisée. Ces composantes normalisées correspondent a la

constance de couleur la plus simple. Une cellule de coordonnées (r,v) de | "histogramme a

deux dimensions hg donne le nombre de pixels de 1"échantillon £ ayant une chrominance

de composantes rouge r et vert v. Cet histogramme permet de définir la probabilité de
1"équation 2.10 par

1 1
ple(p)|Meou) = —h(e(p)) = —h(p,po) (2.15)

ng ng

ou ng est le nombre total de pixels de 1’ensemble F. L algorithme pour calculer
1 "histogramme hg de 1"échantillon de pixels £ est donné par 1 algorithme 2.1.

Algorithme 2.1 Algorithme de calcul de 1 histogramme de chrominance a partir de
1"échantillon £

1. Initialisation

pour tout (r,v), cellule de | "histogramme faire
h(r,v) =10

fin pour

2. Calcul de 1"histogramme a partir de 1 échantillon F

pour tout pixel p de 1'échantillon I faire

h(pmpv) = h(pmpv) +1
fin pour

Modele gaussien Le modele de la chrominance M,y est représenté par une fonc-
tion de probabilité gaussienne f définie par:
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- 1 _1
J(@) = N

Le vecteur & est la variable aléatoire a deux dimensions représentant le couple de

(=A== (2.16)

chrominance; la moyenne (i et la matrice de covariance A sont les parametres du modele
gaussien. lls correspondent aux moments centraux d ordre 0 et 1 de la distribution des
chrominances dans | "ensemble . Ces moments sont calculés selon les équations suivantes :

i= [’“‘T ] A= [ o UT;] (2.17)

Lo

avec

Ha = % ZpEE Pa

oo = % Lpen ((Pa— 1) (py — 1)) (2.18)

(Y per PaPs — fafts)

Dans ces équations a et b prennent les valeurs r et v.

b) Discussion

Le premier avantage de cette technique par rapport a celle de la différence d “images
est de limiter les contraintes sur 1 environnement :

1. la caméra peut étre en mouvement ;
2. le changement de la luminosité est atténué par | utilisation de la chromi-
nance plutét que de la couleur.

Cependant, cette technique nécessite la construction d “un modele a partir d “un exem-
ple. De plus, ce modele est différent selon les types d “éclairage. BERARD [Bér00, CB97]
propose une initialisation automatique. La détection du clignement des paupieres fournit
une estimation de la position des yeux. Cette derniere sert de référence a 1 extraction
d "un motif de couleur situé entre les deux yeux.

STORRING et al [MS99] montrent le changement de chrominance en fonction de celui
de la lumiere. Il est donc possible, selon ce principe, de mettre a jour automatiquement
un modele de couleur en fonction de celle d "un objet fixe dans la scene. Dans le cadre
de 1’environnement intelligent MONICA, il est possible de créer le modele de couleur de
1 "utilisateur lorsque celui—ci franchit la porte et en se basant sur la couleur des montants
de porte [Le |. Elle permet également 1 ajout de plusieurs teintes différentes représentant
par exemple des couleurs de visages pour des personnes différentes ou bien sous différents
éclairages. Il est également possible d “ajouter une teinte en négatif, permettant de rejeter
des objets tel le fond.
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Le choix entre 1 'une des deux méthodes est moins important, les modeles étant équi-
valents: il est possible de transformer une gaussienne en histogramme et vice—versa. Dans
le cas d “un histogramme composé de plusieurs pics, 1 "équivalent est alors une mélange de
gaussiennes®. L “avantage de 1 histogramme lors de la détection est la recherche dans un
tableau contrairement a la gaussienne impliquant un calcul complexe.

2.2 Localisation par apparence

La localisation par apparence, et plus généralement la vision par apparence [Col99,
Cho00, Sch97], se fonde sur la manifestation visuelle d ‘un objet captée par une caméra.
L espace d “apparence d un objet est 1 ensemble des manifestations de cet objet vu sous
tous les éclairages et tous les points de vue possibles. Cette condition ne pouvant étre
appliquée, nous utilisons en pratique les manifestations pouvant effectivement étre obser-
vées. Dans cette section, la localisation par apparence consiste a comparer la manifestation
dans 1"image avec une manifestation (ou un ensemble de manifestations) particuliere ou
avec un modele de toutes les manifestations possibles.

2.2.1 Corrélation

La corrélation est une opération de traitement du signal souvent utilisée pour compa-
rer deux signaux ou pour calculer leur déphasage. Appliquée a la vision par ordinateur,
la corrélation mesure la similitude entre deux images de méme taille. Dans un premier
temps, nous présentons le principe de localisation par corrélation. Nous présentons ensuite
| "opérateur de corrélation et proposons deux méthodes de calcul. Nous discutons enfin de
problemes liés a 1 utilisation et proposons des solutions.

a) Principe

La corrélation est une mesure de similitude entre deux images de méme taille. Cette
mesure permet la recherche d “un motif de référence dans une image [Mar94, MC95, Bér94].
La localisation du motif dans une image s’ effectue par le parcours de toutes les sous—
images ayant la méme taille que le motif. Pour chaque sous—image, la mesure de corrélation
est calculée. Le motif de référence est 1 'emplacement ou la mesure a été maximale. Nous
parlons alors de pic de corrélation. La figure 2.5 illustre ce principe.

b) Mesures de corrélation

La mesure de similitude la plus simple a calculer est la distance euclidienne entre le
motif de référence noté M, de taille m x n, et la partie de | “image [ centrée a la position
(1,7) et également de taille m x n. Cette distance euclidienne est la somme des différences

6. mixture of gaussians
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(@) ()

Fic. 2.5 — Localisation par mesure de corrélation. La mesure de corrélation entre
les sous—parties de [ “image (a) et le motif de référence (b) permet le calcul d “une carte de
corrélation (c). Dans cette carte, plus les pizels sont clairs et plus la similitude est grande.
La recherche du pic de corrélation, ¢ ‘est—a—dire la position ou la mesure de corrélation
est maximale donne la position du motif de référence.

des carrés et notée SSD7. La similitude est parfaite lorsque la valeur de la mesure S.SD
est nulle. La définition de cette mesure est:

SSD(i,7) zmz_: ( z—l—u,j—l—v)—M(u,v))2 (2.19)

||M3|

En pratique, la mesure S5 D n’est pas optimale [Mar94]. Elle est en effet tres sensible
aux changements de luminosité. Lorsque la lumiere globale change dans la scene, le niveau
de tous les pixels est également modifié. Pour résoudre ce probleme, il faut normaliser
la mesure de corrélation par 1’énergie du motif et de 1"image. Cette énergie prend en
compte la luminosité générale de 1 'image. La formule de la corrélation normalisée est

notée NCC®:

S ZZS[(Z—I—U]—I—U)M(U v)
P an]Z(H'UJ‘l'U)Z 0o MP(u,v)

La valeur de corrélation est comprise entre 0 et 1. Elle est égale a 1 lorsque le motif

NCC(i,g) = (2.20)

et 1'image sont identiques a un coefficient de luminosité pres.

7.55D est 1"abréviation de Sum of Squared Difference
8. NCC est 1 abréviation de Normalized Cross-Correlation.
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c¢) Discussion

Nous discutons ici des problemes liés a | utilisation de la corrélation: le choix de
la méthode de corrélation, 1 optimisation du calcul de localisation par réduction de la
zone de recherche et les problemes dus aux changements d orientation, d échelle et de
déformation.

Choix de la méthode de corrélation Nous avons montré [Mar94, MC95, AG92]
que la corrélation S.SD est plus stable en présence de bruits. Toutefois, BERARD [Bér00]
note que | utilisation de la corrélation dans des applications ou la luminosité n est pas
controlée fait préférer la corrélation NC'C'. Son prototype, la fenétre perceptuelle,
montre de tres bon résultat. Dans ce prototype, les mouvements du visage sont capturés
de maniere non intrusive et permettent le contréle d “une interface graphique. Le systeme
utilise la corrélation pour suivre le mouvement du visage en prenant une cible telle que le
sourcil.

Réduction de la zone de recherche Le calcul de la localisation peut étre réduit
en considérant une zone de recherche®. Cette notion de zone de recherche s appuie sur le
suivi de 1’objet et non sur la localisation dans une image isolée.

Le suivi a pour objectif de déterminer la position d “un objet dans chacune des images
de la séquence vidéo. Celui—ci peut étre effectué par la localisation dans chacune des images
indépendamment les unes des autres; on peut utiliser aussi la connaissance de la posi-
tion dans les images précédentes. Ces positions peuvent étre utilisées de deux manieres:
en calculant le déplacement maximal qu effectue 1"objet entre deux images successives
ou bien en émettant une prédiction sur la prochaine position par rapport aux positions
précédentes.

Le déplacement maximal entre deux images est défini en fonction de la taille du motif
m !9 et la taille de la zone de recherche ¢'° [Bér00] :

t—m

Qo) = ——= (2.21)

La fréquence de fonctionnement du suivi est inversement proportionnelle au nombre
de mesures de corrélation a effectuer:

k

) = G )

La vitesse de déplacement maximale V,,,,. est

9. region of interest (ROI).
10. Nous considérons un motif et une zone de recherche carrés afin de simplifier les calculs, cependant
ceux—cl peuvent étre étendus au cas général.
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t—m

max t7 :dmal’ t, F t, :k—
Vinao(t,m) (t,m)F(t,m) i —mt 1)

Le choix de la taille de la zone de recherche est donc un compromis entre la vitesse
maximale autorisée par le systeme de suivi et la vitesse maximale possible de 1'objet en
mouvement. 5i nous considérons le geste de sélection d une cible, la vitesse de la main
en mouvement peut étre déterminée par la loi de FirTs [Bér94, FithH3]. A partir des
positions précédentes, une prédiction sur la suivante peut étre calculée en utilisant un

filtre de KALMAN [Kal60, BL93, WB97] ou par 1 algorithme de Condensation [BI98b].

FiG. 2.6 — Perte de l objet suivi aprés la mise a jour du motif de corrélation.
La mise a jour du motif de corrélation pose le probleme de perte de [ objet suivi. Lors de
la rotation du doigt, le motif de référence est de plus en plus approximatif, nous arrivons
alors au cas ou le motif de référence ne correspond plus a l"objet a suivre. (d aprés [Bérdj))

Probleme du changement d orientation et d échelle En théorie, les objets
que nous cherchons a localiser doivent étre dans les mémes conditions d “orientation et
d’échelle. Cependant, lorsque la modification est faible, la mesure de similarité reste va-
lable. Pour de plus grandes rotations, DARRELL et PENTLAND [DP92], ainsi que BERARD
[Bér94], proposent la mise a jour du motif. Lorsque le résultat de corrélation est inférieur
a un seuil prédéterminé, un nouveau motif est extrait de 1'image a 1’emplacement de la
derniere détection. Cette mise a jour du motif pose le probleme de perte de 17objet a
suivre. La figure 2.6 illustre cette perte sur 1 "exemple de suivi de 1 extrémité du doigt en
rotation.

Il est possible d “utiliser un ensemble de motifs a différentes orientations ou échelles
[Dev98, CBI6]. Dans le cas du changement d “orientation, nous considérons des motifs de
référence pour 1’objet dans différentes orientations. La figure 2.7 illustre un exemple de
neuf motifs pouvant étre utilisés pour la recherche d “un doigt. Les motifs ont été pris tous
les 20° entre —80° et 80°.
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Fic. 2.7 - FExemple de neuf motifs de référence de l’extrémité d un doigt
dans différentes orientations. Ces motifs peuvent étre utilisés pour la localisation de
[“extrémité de doigt. Les motifs ont €té pris tous les 20° entre —80° et +80°.

Décalage

<
<

b

FiG. 2.8 - Glissement de la série motifs de référence vers la gauche. La cor-
rélation effectuée sur les trois motifs les plus gros de (a) a donné un résultat supérieur

pour le motif de gauche. Pour la prochaine image, les motifs de référence seront les trois
motifs décalés vers la gauche montrés en (b).
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Lors du suivi, la corrélation est calculée pour trois motifs d “orientation croissante. Tant
que le motif central obtient le meilleur résultat de corrélation, la série des trois motifs de
référence est conservée. Si le premier motif de référence (respectivement le dernier) obtient
le meilleur résultat de corrélation, une nouvelle série de trois motifs est sélectionnée en
glissant vers la gauche (respectivement la droite) dans la liste des motifs. La figure 2.8
illustre le cas ou la corrélation est effectuée sur les trois motifs les plus gros de 2.8(a).
Celle—ci a donné un résultat supérieur pour le motif de gauche. Pour la prochaine image,
les motifs de référence seront les trois motifs décalés vers la gauche, montrés en 2.8(b).

Cette technique permet de résoudre le probleme de changement du motif lorsqu "une
rotation est repérée. Afin de prendre également en compte le changement d’échelle, il
seralt nécessaire d “ajouter des motifs a différentes échelles. Nous obtiendrions alors une
matrice de motif dans laquelle nous nous déplacerions. Cette matrice implique un travail
de recherche important, il faudrait alors effectuer une corrélation avec 9 motifs: 3 pour
les orientations multiplié par 3 pour les échelles. Ce lourd calcul prendrait en compte
plusieurs orientations et plusieurs échelles mais ne tiendrait pas compte des déformations
possibles de 1’objet a suivre. De plus, le décalage n “est vraiment utile que si le mouvement
effectif est proche du mouvement entre les deux motifs de référence.

Probleme de déformation Nous nous intéressons au suivi de la main, déformable
par définition. La corrélation, ainsi présentée a la section 2.2.1, ne permet d en effectuer
une bonne localisation que si elle reste dans une configuration stable, celle correspondant
au motif de référence. BLACK et JEPSON [BJ96a, BJ96b] proposent | utilisation de vec-
teurs propres en combinaison avec une transformation affine de 1'image. L. "analyse en
composantes principales d “images de mains, présentée a la section 3.1, permet de définir
une transformation 7 de 1"image ¢ en un vecteur ¢ de dimension inférieure au nombre de
pixels de 1"image ¢ (2.25):

¢=T()

La fonction de reconstruction de 1'image (7')~! est définie par:

P=T7(0)

L “erreur de reconstruction entre ¢ et ¢ est définie par:

e = |-
= Y-

= ST -

J
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Cette fonction d erreur permet de vérifier que 1 "‘image ¢ «ressemble» aux images ayant
servi a définir la fonction 7.

BLACK et JEPSON [BJ96a] ajoutent a cette transformation, une transformation affine
A représentant le mouvement de 1 objet a suivre. Ainsi, 1"objectif est de déterminer les
parametres de la transformation afin de minimiser 1 erreur :

La transformation A est la composition d “une rotation d angle #, d "une translation
dz et dy et d "un changement d "échelle de valeur ds:

A = R(O)T(dx,dy)S(ds)

0) dx
= —sin(f) cos(9) dy
0 0 ds

2.3 Estimation des caractéristiques spatiales

Nous nous placons dans une configuration de reconnaissance dans un plan. Ainsi, les
caractéristiques spatiales d “une main sont ses positions, sa taille et son orientation. Nous
voyons, dans cette section, comment obtenir ces caractéristiques a partir des localisations
de la section précédente.

2.3.1 Segmentation

L “utilisation de la segmentation permet facilement de déterminer | ensemble de ces
parametres. Apres 1"étape de segmentation, par chrominance ou par différence, nous dis-
posons d ‘une image [ de niveaux de gris. Cette image contient, dans le cas de la segmen-
tation par chrominance, la probabilité du pixel d “avoir une chrominance de peau. Pour
la différence, 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 créée 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 /(7,j) 1"image a deux dimensions; la moyenne et la matrice de
covariance sont définies'? par:

i = [ Hi ] A= [ o o ] (2.22)

o Gij 9y

11. Seuiller une image correspond & en créer une nouvelle dans laquelle les pixels sont nuls s’ils sont
inférieurs au seuil et valent 1 dans les autres cas.
12. Nous renvoyons le lecteur & 1 équation (2.17) pour une définition de y; et oy
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FiG. 2.9 - Paramétres de l’ellipse. Les dimensions a et b sont respectivement [ axe
semi-majeur et semi-mineur de [ ellipse ; [ "angle ® donne son orientation.

La position de la main est directement ji. L. “orientation et la taille peuvent étre calcu-
lées a partir de la matrice de covariance A en calculant 1 ellipse issue de cette covariance:

Parametres de 1 ellipse

. J ot ot =\l = o3+ 223)

Dans ces formules, N est le nombre de pixels, ¢ est—a—dire le moment d ordre 0.
L. “ambiguité sur 1"angle ® peut étre levée en considérant qu’il s “agit toujours de 1"angle
entre | "axe x et | "axe semi-majeur, par définition, nous avons donc toujours: a > b. De
plus, la valeur de la fonction arc tangente est prise telle que:

—g < tan"'(z) <

N | N
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2.3.2 Corrélation

L “utilisation directe de la corrélation ne permet de calculer que la position du motif de
référence. Si nous considérons | “utilisation de plusieurs motifs de référence, nous pouvons
calculer une orientation et une échelle approximative en considérant la position du motif
dans la matrice. ONG et al [OMG98] utilisent cette technique pour déterminer la direction
de la téte de 1 "utilisateur. Ils utilisent 133 images permettant de couvrir une zone comprise
entre —90 " et 490 ° horizontalement et —30 " et 4+30 " verticalement. Une image est prise
tous les 107 .

-80°  -60°  -40°  -20° 0° 20° 40° 60° 80°

FiG. 2.10 — Calcul de l’orientation a partir de la corrélation. Le plus grand
motif est celui ayant donné la valeur de corrélation la plus grande. L “orientation est alors
approximeée a 20°. La méme technique peut étre utilisée pour approximer la taille.

2.4 Systéme multi-modules adaptatif [CM97, MDC98|

Les techniques proposées dans cette section présentent chacune des avantages et des
inconvénients. Il convient donc de faire coopérer ces techniques afin d“obtenir une locali-
sation et un suivi plus fiables et plus robustes. L "idée est d “obtenir le meilleur de chacune
des techniques.

2.4.1 Architecture SERVP [CB94]

Le systeme de suivi proposé est basé sur une architecture dans laquelle un superviseur
active et coordonne des modules visuels. L, “architecture SERVP'® [CB94] a été développée
comme une approche synchrone & 1 “intégration de modules pour la vision active'?. Elle a
été utilisée dans la construction de plusieurs systemes incluant un systeme de navigation

13. SERVP est 1 acronyme de Synchronous Ensemble of Reactive Visual Processes, Ensemble synchrone
de modules visuels réactifs
14. Pour une définition de la vision active, nous renvoyons le lecteur au livre de BLAKE et YUILLE

[BY92]
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Superviseur
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FiG. 2.11 — Archatecture SERVP. FElle a été développée comme une approche synchrone
a lintégration de modules pour la vision active. Un superviseur active et coordonne des
modules visuels. Les traits pleins correspondent a la circulation de données tandis que les
traits pointillés sont des commandes ou des évenements de sortie.

dun robot mobile [AJCI7], le suivi de visage pour la communication vidéo [CB97] ou
encore la détection et le suivi d“individu [CC95]. La figure 2.11 illustre ce superviseur.

Le systeme développé a utilisé le squelette logiciel Chord [Jon97, AJC97]. Le systeme
Chord inclut des facilités pour la création de systemes répartis ainsi que des opérateurs
pour combiner et gérer les modules visuels.

2.4.2 Modules visuels

Un module visuel est graphiquement représenté par une boite avec des ports d entrée
et de sortie. Le module lit des données (images et parametres) en entrée, effectue des
calculs et écrit les résultats sur les ports de sortie. Le module réagit a des commandes
telles que 1 initialisation, le démarrage et 1 arrét de 1 "exécution, et la terminaison. Il peut
également générer des messages d "évenements, basés sur les résultats des calculs. Ceux—ci
comportent des conditions d “exception qui déclenchent la modification du systeme aupres
du superviseur. A la fin de son exécution, le module communique un message de succes
ou d"échec au superviseur. La figure 2.12 donne la représentation graphique d “un module
visuel.

Afin de controler 1’exécution et la relation entre les modules visuels, Chord définit un
ensemble de «combinateurs» binaires et de «modificateurs» [Jon97]. Les combinateurs per-
mettent de définir 1 “ordre d “exécution des deux modules visuels. Ces combinateurs sont le
combinateur «séquentiel» (seq), le combinateur «séquentiel conditionnel» (if ), le combina-
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Commandes d’entrée

Etat

—— Donnés
l— de sorie
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.

FiG. 2.12 - Modéle générique d “un module visuel dans Chord. Un module visuel
est graphiquement représenté par une boite avec des ports d “entrée et de sortie. Le module
lit des données (images et paramétres) en entrée, effectue des calculs et écrit les résultats
sur les ports de sortie. Le module réagit a des commandes telles que [ initialisation, le
démarrage et [ arrét de [ exécution, et la terminaison. Il peut également générer des
messages d évenements, basés sur les résultats des calculs.
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teur «et logique» (and), le combinateur «ou logique» (or) et le combinateur «surveillant»
(wateh). Les modificateurs interviennent sur 1 exécution ou le résultat des modules: né-
gation, boucle, fonctionnement asynchrone ou synchrone. La composition de ces différents
opérateurs permet de réaliser des graphes de controle, ou automates d’états finis.

La partie décisionnelle de 1 "architecture peut étre exprimée par un ensemble de regles.
Celles—ci sont exécutées par le chainage avant et réagissent aux commandes et messages des
modules visuels. Le superviseur recoit des messages depuis les modules visuels concernant
1"état du module, ainsi que les évenements générés.

Traitement
d'images

‘ Décision

FiG. 2.13 - Graphe de contréle du systéme de suivi dans le formalisme Chord.
Dans ce graphe, les cercles représentent les opérateurs de Chord. Le systéme exécute une
boucle sur la séquence de trois modules visuels : traitement d “image, suivi et décision. Le
module de suivi, représenté par une boite arrondie, est également décrit par un graphe
Chord et composé des traitements de vision bas—niveau

La figure 2.13 présente le graphe de contréle du systeme de suivi de main. Dans ce
graphe, les cercles représentent les opérateurs de Chord. Le systeme exécute une boucle
sur la séquence de trois modules visuels : traitement d “image, suivi et décision. Le module
de suivi, représenté par une boite arrondie, est également décrit par un graphe Chord et
est composé des traitements de vision bas-niveau, présentés dans les sections précédentes :
localisation par différence d “images, par segmentation de chrominance et par corrélation.
Les traitements de vision sont suivis par un module d estimation récursif basé sur un

filtre de KALMAN [Kal60, WB97, BL93].
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3 Extractions de caractéristiques de configurations

Dans cette section, nous nous intéressons a la seconde extraction de caractéristiques.
Nous cherchons a déterminer un vecteur de mesures permettant de caractériser la confi-
guration d ‘une main. La solution la plus évidente est de prendre directement | ‘image de
la main. Cependant, la taille de ce vecteur (82944 valeurs si nous considérons les images
utilisées dans cette these, ¢ “est—a—dire 192 x 144 sur les trois canaux rouge, vert et bleu)
ainsi que le nombre de valeurs sans intérét, représentant le fond par exemple (dans les
images de la figure 2.14, environ 60% des pixels sont des pixels du fond) ne permettent
pas 1 utilisation directe de | “image comme caractéristiques de la configuration. De plus,
une méme configuration peut avoir plusieurs aspects différents. Dans la figure 2.14, les
deux images présentent la méme configuration «pointer», mais leur apparence est assez
différente.

Fic. 2.14 — Deux tmages de main de la méme configuration contenant une
part importante de fond. Les deuxr images de main présentant la méme configura-
tion «pointer ». Dans ces images environ 40% des pizels correspondent a des pizels de la
main, les 60% restants sont utilisés pour le fond. Les deux images présentent la méme
configuration, cependant [ “apparence de ces mains est assez différente.

Dans la suite de cette section, nous étudions deux techniques permettant de réduire
la taille du vecteur de caractéristiques et de calculer des vecteurs proches pour des confi-
gurations identiques.

3.1 Analyse en composantes principales

L."analyse de matrices en composantes principales, également connue sous le nom de
transformation de KARHUNEN-LOEVE, permet d “extraire un sous—espace optimal d "une
distribution de points. Cette base orthonormée permet d obtenir une décomposition li-
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néaire de vecteurs. SIROVICH et KIRBY [SK87] ont montré que 1 analyse en composantes
principales d ‘un ensemble d “images de visages permettait d obtenir un nouvel espace
de projection dans lequel une image de 5000 pixels pouvait étre réduite en un vecteur
d"une cinquantaine de dimensions. TURK et PENTLAND [TP90, TP91] ont popularisé
cette technique pour la reconnaissance de visages. Ils ont montré que la représentation
des visages dans | espace des composantes principales, appelée également «facespace»,
permettait de créer des classes distinguant les visages. Un nouveau visage peut étre
facilement classifié en projetant son image dans 1’espace de composantes principales
et en déterminant la classe de visages minimisant la distance de la projection avec la
classe. Cette technique est a | origine de nombreux systemes de reconnaissance de vi-
sages [Ess96, Mas98, VIS, Kru]. Elle a été également utilisée pour la reconnaissance et
la classification d “objets rigides [Col99], pour 1 estimation de position d “un robot mobile
par appariement d “images [Pou98, PC98] ou par | “appariement de données d “un capteur
télémétrique laser [Wal97] ou encore pour la compression d “images vidéo [VSC99, Sch00].
Selon le méme modele que TURK et PENTLAND, nous pouvons reconnaitre et classifier
des images de mains [Mar95b, BM96, EW97].

Nous nous proposons de décrire 1 utilisation de 1 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 configuration de la main. Puis, nous abordons les problemes de normalisation des
images de mains en taille, orientation et position.

3.1.1 Analyse en Composantes Principales d “images de mains

Un vecteur e et un scalaire A sont respectivement le vecteur et la valeur propre d ‘une
matrice carrée C' = [¢;;] s”ils vérifient 1 "équation :

C.e=Me (2.24)

Dans le contexte de | “analyse en composantes principales d “images, la matrice C' est la
matrice de covariance de m vecteurs ¢;. Les vecteurs ¢; sont les vecteurs a N x M dimensions
des images d “intensité lumineuse [; représentées sous forme de colonnes. Chaque vecteur
t; est normalisé par la soustraction de l'image moyenne ¢. Soit donné | ensemble des m
images ¢;, 1 = 1...m constituant la distribution de la base d "apprentissage du modele, la
moyenne est calculée par:

o~
Il

i
1

1 m
m —
1=

L “image normalisée de ¢; est notée i;:

L =L — L
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Ces images normalisées forment la matrice A, concaténation des images:
A= [l1ig. . lm)

La matrice de covariance C' de dimensions m x m est alors définie par:
1 T
C=—AA
m
En utilisant 1"équation (2.24), nous obtenons le systeme linéaire :

C.E=FEA
La matrice E est constituée de n vecteurs propres ¢; a n dimensions:
E=lejey...e,]

et A est la matrice diagonale contenant les valeurs propres:

A 0
A= .
0 An
Les vecteurs propres et les valeurs propres sont calculés par les transformations de

HOUSEHOLDER ou de JACOBI [Kre93, PTVF92]. Ces deux méthodes cherchent a diago-
naliser la matrice

E7'.OE=A

La matrice £/ permet de définir une transformation de 1’espace image vers 1 espace
propre, la projection ¢ de |l “image ¢ est donnée par:

¢="T()=FE"(.—7) (2.25)

Le vecteur ¢ est un vecteur a n dimensions représentant le méme contenu que | image
initiale ¢. De méme, nous pouvons définir la transformation—image permettant le passage
de 1"espace propre vers | espace image. L “image reconstruite i a partir du vecteur ¢ est
défini par la transformation inverse partielle 7*:

=T (¢)=F.o+¢ (2.26)

Pour des images n appartenant pas a la base d “apprentissage ou lorsque le nombre
de dimensions de 1 espace propre est réduit, la transformation correspond a une perte
d“information, ainsi
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L# 1
La distance euclidienne ¢ entre 1'image initiale et 1 “image reconstruite par la trans-
formation 71 est

e o= |li— (2.27)

o —u) (2.28)

J

Il s agit de 1erreur résiduelle de reconstruction [MP95a, MP95b]. Cette erreur est
également référencée comme la «distance a [ espace propre»' et peut étre schématisée
par la figure 2.15.

.
IDistance a | “espace propre (DFFS)
& i

[
nce dans | “espage propre (DIFS)

&2

Espace propre F

Fic. 2.15 - Distance a l’espace propre et distance dans l’espace propre.
L “espace propre est lespace a deuxr dimensions nommé F. L ‘image ¢ se projette sur
le point ¢ dans le plan F. La «distance a 1 espace propre»'’ est représentée par le trait
plein. La «distance dans 1 espace propre »'® est la distance euclidienne entre le point pro-
jeté et la moyenne de toutes les projections, elle est représentée en pointillés. L “ellipse
représente la covariance de la distribution des points projetés dans [ espace propre. La
dimension I' est le complément orthogonal au sous—espace propre F'. (d aprés [MP95a])

La figure 2.15 représente la «distance a [ “espace propre». L."espace propre est | espace
a deux dimensions nommé F'. [."image ¢ se projette sur le point ¢ dans le plan F. La

15. en anglais: «distance—from—feature—space»
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«distance a [ espace propre» est représentée par le trait plein. La «distance dans [ espace
propre»'¢ est la distance euclidienne entre le point projeté et la moyenne de toutes les
projections:

¢ = &

1

1 m
m o=

L “ellipse représente la covariance de la distribution des points projetés dans 1 espace
propre. La quantité e permet de mesurer la fiabilité de la projection [Wal97], permettant
ainsi de déterminer le nombre de vecteurs propres suffisants pour une bonne représentation
de 1"image. Elle permet également de déterminer si une image est bien représentée par
"espace propre [TP91].

3.1.2 Vecteur de projection d "une image de main, un descripteur de la confi-
guration

Cette section propose de montrer quelques résultats expérimentaux sur 1 “utilisation de
| "analyse en composantes principales pour | ’extraction de caractéristiques d “une image
de main.

Considérons les 8 configurations de mains données par la figure 2.16. Elles consti-
tuent les commandes gestuelles dans des applications telles que celles présentées par
HAUPTMANN et al [HMS88, Hau89] ou dans le démonstrateur CHARADE [BBL93].

Les 40 images de chaque configuration ont été prises dans les mémes conditions
d’éclairage et de parametres de caméra. I. “orientation de la main dans chacune des images
a été gardée relativement constante, seules de petites déformations de la main, tel que le
déplacement des doigts, sont prises en compte. Afin de considérer les tailles différentes de
la main résultant directement de la configuration, les images sont normalisées en taille et
ramenées a une taille z x x. Dans les expériences suivantes, nous considérons = égal a 16,
32 et 64.

L “espace propre, issu des 40 images normalisées, est défini par la moyenne et les
vecteurs propres représentés par la figure 2.17. La premiere image est la moyenne, les
suivantes sont les 9 premiers vecteurs et valeurs propres associées.

3.1.3 Choix du nombre de vecteurs propres

L. “analyse en composantes principales a permis la définition d "un changement de base
pour 1’espace de caractéristiques. Cependant, la dimension de cette base est identique
a celle d“origine. Le probleme est a présent de réduire celle—ci autant que possible mais
sans perdre trop d’information. La premiere réduction est la suppression de tous les
vecteurs dont la valeur propre associée est nulle. Ceci permet une réduction sans perte

16. en anglais: «distance—in—feature—space»
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«pointers «droite»

«poing» «main» « Vo «L»

FiG. 2.16 — Exemple de huit configurations de main. Ces configurations permettent

la commande gestuelle dans des applications telles celles présentées par HAUPTMANN et
al [HMSSS, Hau89] ou dans le démonstrateur CHARADE [BBL93].
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| ‘lilill!
14.8 .8 9.9

oyenne

FiG. 2.17 - Moyenne, vecteurs et valeurs propres d “un ensemble d “tmages de
configuration de mains. L ‘espace propre est créé a partir des 40 séquences pour les
huit configurations. Les images de mains sont normalisées a une taille 32 x 32.
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d“information. La solution généralement adoptée [KS90, BM96, Wal97, Pou98] est de
sélectionner le nombre de vecteurs telle que la fraction de la variance totale représente un
pourcentage donné d information. Cette fraction est donnée par:

Ko\
gk = %V_IT (2.29)

o /%
90 i

80 H
70
60

50

Pourcentage d'information

40

30 |

a0 L . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700
Nombre de vecteurs propres

FiG. 2.18 = Pourcentage d “information en fonction du mombre de vecteurs
propres. L ‘espace propre a €té créé a partir de 40 séquences pour 8 configurations. Les
images sont normalisées a une taille 32 x 32. Les 5 premiers vecteurs représentent 70%
de linformation et les 34 premiers plus de 90%.

Le terme gx donne le pourcentage d “information contenu dans les A premiers vecteurs,
N est le nombre total de vecteurs et A; la 1€ valeur propre. La figure 2.18 donne la courbe
du pourcentage d “information en fonction du nombre de vecteurs propres conservés. Dans
cette figure, les 5 premiers vecteurs représentent 70% de 1 information et les 34 premiers

plus de 90%.
3.1.4 Discriminant linéaire de FISHER

L “analyse en composantes principales permet de réduire la dimensionnalité de 1 es-
pace. Cependant, cette réduction de dimension optimise la reconstruction [Sch00] et non
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pas la discrimination. Le discriminant linéaire de FISHER permet de réduire la dimen-
sionnalité de 1’espace en optimisant le facteur de discriminalité entre classes. Ainsi, si
nous cherchons a séparer deux classes dans espace £ a d dimensions, il est possible de
réduire cet espace a une dimension en projetant les points sur une ligne [DH73]. Nous
cherchons ici a déterminer 1 orientation de la ligne maximisant la séparation des classes.
Etant donné un point = de 1’espace a d dimension, la projection de ce point sur la ligne
est définie par la combinaison linéaire :

y=wlx (2.30)

Dans cette équation y est un scalaire et w les coordonnées de la droite de projection
dans 1"espace €. Nous cherchons donc a déterminer les coordonnées, principalement la
direction, de w.

Pour calculer cette droite, nous considérons une mesure de séparation entre les points
projetés. Cette mesure est la différence entre les points moyens. Si nous notons p; la
moyenne des points de classe 7 constituée de n; exemples, elle est définie par:

1
pi=—>

i z€eC
Le point moyen projeté est donné par:

. 1

Hi = — Y
i yep(c)
1

= — Z wle = w?

i z€eC

Le discriminant linéaire de FISHER est la fonction linéaire w” « pour laquelle le critere
J(w) est maximal :

N~ 2
J(w) = Vi) (2.31)
Uf + 0'%
Ce critere mesure la distance entre les moyennes des points projetés des deux classes
divisée par la somme des variances des deux classes:

l= > (y— )

yEP(C)

Pour expliciter w dans le critere discriminant J(w), les matrices de dispersion'™ S;
sont définies par:

17. scatter matrices
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Si= (e —pi)e — o) (2.32)

Nous définissons alors:

# = Y(whe - uTpy
zeC

= YW — e — e
el
= w! S;w
La matrice S,, est la matrice de dispersion intra—classe'®, elle est définie par:
Sw - Sl —|— 52 (233)
Ainsi

N wT(Sl + Sp)w = w! S,w

De méme, nous pouvons définir

(fir = fz)* = (w'py — w'pa)’ (2.34)
= w! (= pa) (i = pr2) "0 (2.35)
= w!Spw (2.36)

ot Sp est la matrice de dispersion inter—classe '? définie par:

S = (11— p2) (g1 — pi2) (2.37)

Ainsi, la fonction de critere J peut étre redéfinie par

J(w) = L Spw (2.38)

w! Syrw

Cette équation est connue en physique par le quotient de RAYLEIGH. Le vecteur w
maximisant .J doit alors satisfaire la condition :

SBU) == )\Sww (239)

soit

18. within—class scatter matriz
19. between—class scatter matriz
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Syt Spw = Aw (2.40)

Ceci définit w comme vecteur propre de Syt Sp, une solution simple est de définir w
par:

w = Sy (p — pz) (2.41)

puisque, seule la direction de w est importante et que Sp est dans la direction de
p1 — po. L équation (2.41) définit le discriminant linéaire de FISHER.

Dans le cas de ¢ classes, la généralisation du discriminant linéaire de FISHER implique
¢ — 1 discriminants. La projection de 1’espace £ a d dimensions vers | espace a ¢ — 1
dimensions est définie par:

y =W (2.42)

ou W est une matrice d x (¢ —1).
Les matrices de dispersion sont alors:

Sw =35 (2.43)
i=1
Sp =Y nilps — ) (i — )" (2.44)
=1
olt 11 est le vecteur moyen total *°:
Ly (2.45)
= M fli :
a Z?:l U3 =1 :
La fonction critere a maximiser est alors:
J(W) = W SpW| (2.46)
WSy W '

comme précédemment, ceci revient a satisfaire la condition :
Spw; = X Sww;
ou w; est la 1€ colonne de la matrice W, correspondant a la projection sur la dimension

La figure 2.19 présente, pour deux classes différentes gaussiennes, les dimensions princi-
pales sélectionnées par le calcul de 1 “analyse en composantes principales et du discriminant

20. total mean vector
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Vecteur propre 1

Discriminant de Fisher 1,

Vecteur propre 2

Fic. 2.19 - Dimenstons principales de l’analyse en composantes principales
et du discrimainant linéaire de FISHER. Les dimensions sont calculées pour deux
classes gaussiennes différentes. L "axe principal des vecteurs propres, celui associé a la
plus grande valeur propre, est noté en trait plein. Le vecteur propre principal ne permet
pas de discriminer les deux classes contrairement au vecteur du discriminant de FISHER.
(d aprés [WC96])




80 Chapitre 2. Etape d’analyse: Extractions de Caractéristiques

linéaire de FISHER. L "axe principal des vecteurs propres, celui associé a la plus grande
valeur propre, est noté en trait plein. Cette figure montre que le vecteur propre principal
ne permet pas de discriminer les deux classes contrairement au vecteur du discriminant
de FISHER. BELHUMEUR ¢t ol [BHK96, BHK97] ont comparé, dans le cadre de la re-
connaissance de visages, | “analyse en composantes principales, le discriminant de FISHER
et la corrélation. Ils montrent que, sous des changements de luminosité, d expressions
faciales et le port de lunettes, 1 analyse en composantes principales obtenait les résul-
tats les plus mauvais avec un taux d’erreur compris entre 25% et 45%. Avec un taux
d’erreur inférieur a 10%, la technique utilisant le discriminant de FISHER se trouvait en
téte. WENG et CuUt [CW96, WC96] préferent également 1 utilisation du discriminant de
FISHER, nommé «caractéristique la plus discriminante»*! par opposition a | analyse en

composantes principales ou «caractéristiques les plus expressives»?2.

3.2 Invariants de Moments de Hu

Les moments sont depuis longtemps utilisés 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 1 orientation d objets telle que la main,
comme nous 1 avons vu dans la section 2.3.

Une premiere utilisation de moments pour la reconnaissance de motifs géométriques a
été proposée par HU [Hu62]. HU se proposait de reconnaitre des caracteres alphabétiques
indépendamment de leur position, taille et orientation. Le calcul des moments permet
a DUDANI et al [DBMT77] de classifier automatiquement des vues d avions. DAVIS et
BoBick [Dav96, DB97] utilisent les moments de HU pour la reconnaissance d activités
humaines. Ils construisent une image historique du mouvement. Dans cette image, appelée
«Motion History Image» ou MHI, les pixels sont des valeurs scalaires correspondant a
1"age du mouvement. Elles capturent une apparence du mouvement. Les descriptions
statistiques des images par des moments de HU sont utilisées pour comparer des activités
candidates avec des activités cibles en utilisant une distance de MAHALANOBIS. Cette
technique a été utilisée avec succes pour la reconnaissance des activités utilisée dans

1"application KidsRoom [BDI97, BID*97, BID*].

Dans la suite de cette section, nous présentons la théorie des moments. Nous montrons
comment obtenir des invariants en similitude et rotation. Enfin, nous présentons graphi-
quement notre utilisation des moments de HU pour la classification de configurations de
mains.

21. «Most Discriminant Feature» ou MDF
22.ou «Most Erpressive Features» ou MEF
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3.2.1 Théorie des moments

Soit p(x,y) la distribution plane de 1“intensité d “une image, les moments d “ordre p+g¢
sont définis par:

Mpq = /OO /OO aPyip(a,y)drdy

I1 est a noter [Hu62| que les moments de tous ordres existent et que la séquence des
moments m,, est uniquement déterminée par la distribution p(x, y) et inversement, p(z, y)
est uniquement déterminé par m,,. TEAGUE [Tea80] précise qu’en utilisant un nombre
suffisant de moments, il est possible en théorie de reconstruire 1 “image?>.

Le moment central j,, est défini par

o= [ [ o= 2y = )0l y)i(e — 2y — p)

Dans cette formule, ¥ et y correspondent au centre de la distribution :
. mio ___mn
= — y=—
Moo Moo

Les moments centraux sont invariants aux translations.

a) Fonction génératrice du moment

Considérons a présent la fonction génératrice du moment ** G(u,v) définie par [Kre93]:

G(u,v) = E(e" ) = /OO /OO T p(x,y)dedy

Cette fonction est telle que:

dG
dPxdiy

(0,0) = BE(X"Y?) = my,
En développant 1 exponentielle en une série, nous obtenons

00 oo 1
Gluw)= [ [ 3 il vy p(ey)dedy
— 00 o0 p:O .

Soit, en inter—changeant 1 intégration et la sommation et en considérant le binéme de
NEWTON défini par:

23. «by using a sufficiently large number of image moments we in principle recapture all the image
information»
24. en anglais: moment generating fonction
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p

(uz +yo)’ = Y Cplux)(vy)™
r=0
= (2P Py 2Ry ()P

nous obtenons:

Gluw) = S [ 7wt oy ot y)dedy

p=0 17"
Introduisons également la transformation 7':
a
' l 79 ]

telle que

¢ est—a—dire

u a u’
=15 an
En développant, nous obtenons:

ur +ovy = (o 4y )x + (Bu' + dv')y (2.48)
= (ax + By)u’ + (yx + dy)o’ '

Ceci permet de définir la relation d invariant :

ur + vy = u'z’ + 0’y (2.49)

Nous pouvons alors définir le moment transformé:

My, = /_ /_ zy"p' (2!, y')da' dy’ (2.50)
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ainsi que la fonction de génération transformée:

G'u ") = /_Oo /_Oo Z%H(u'x’ + v’y’)pp'(x',y’)dx’dy’m (2.51)
p:
ou |J] est la valeur absolue du Jacobien de la transformation 7'
L incorporation du moment transformé de 1"équation (2.50) dans 1"équation (2.51)
donne:

_(m;m m;—l,lv B 7m6p)(ulv U/)p

G'(u' 0" = Z

b) Invariants

Le polynéme de coefficient (zf, 2P~ ty, 2P~ 2y* ... yP) est un invariant algébrique de

poids w si
(2 2Py 2Py ) (0 = A (P 2Py 2Ry P ) (u, )P

ou A est le déterminant de la transformation (2.47):

A =

53| =es-m

Lorsque w est nul, | “invariant est dit absolu.
Dans 1 espace des moments, | “invariant devient :

(mly,m!

p0r Mop—1.19° > mgp)(ulv U/)p = |J|Aw(mp07 Mp—115-- mop)(uv U)p (2'52)

¢) Invariant en similitude

Considérons le cas de la transformation de similitude définie par la matrice de trans-
formation 7':

T:[QO] = A=
0 «

Nous avons donc
2Pyt = P+ Py
L invariant des moments découle de 1”équation (2.52):

/’L;)q = ol Ty, (2.53)
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A 17ordre 0, nous avons
= pigo = o’ = ’pe (2.54)
En combinant, les équations (2.53) et (2.54), nous obtenons 1 invariant absolu :

M
(p+qp)q_|_ 1 pour p —I' q Z 2
JIANE

d) Invariant en rotation

Considérons la transformation de rotation d’angle 6 définie par la matrice de trans-
formation 7':

T l cosf) sinf ]

—sinf cosd
Nous avons alors

cosf) sinf
—sinf cosd

= -

Les invariants de moments sont alors identiques aux invariants algébriques:

(2?, 2P~ Ly! 22y )(ul V)P
( p07 p 117“‘7m6p)(ul7vl)p (2 55)
(mpo,mp LLs - o Mop) (1, 0)P '
= (aP, 2Pty 2P 2y2,...,yp)(u,v)p

Définissons le changement de variable:

R g N RO R 1 E
Vi| 211 —i|]o]’ Vil 2|l =i ||
Cette substitution donne une nouvelle relation de rotation:
U'=Ue, V' =Ve’
Ceci défini la relation d invariance:
(Lo Iy qs oo I ) UV = (Lo, Lpevas - oo op) (UL V)

soit

(Lo Ly 1) (U™ Ve = (Lo, Ly—in, - - ., Lop) (U, V)

Ainsi, puisque les coefficients des deux polynomes doivent étre les mémes, nous obte-
nons :
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1 ipd ’ _ _i(p—2)0
[pO =€ [polp—l,l =€ [p—Ll o

L."équation (2.55) et la substitution de variable permettent d“écrire:

(Lpoy - Lop) (U V)P = (2P, .o yP)(u, 0)F = (myo, ..., moy)(u, v)?

’ _ _—i(p—-2)6 1 —ipd
1p-1= € [lm—l[op =€ [Op

et

(Los - - Lo, (U™ Ve ) = (2, y") (u,0)" = (myg, ... omp, ) (u, 0)"

’ L ’ . 7 . 7

Ces égalités permettent de définir [, et I, —en fonction de p, . et pj,_

En considérant les moments du second et troisieme ordre, |1 ensemble des invariants
suivant est défini:

Invariants du second ordre

S1 = 20 + oz
(2.56)
S = (pa0 — poz)® — 4,
Invariants du troisiéme ordre
Sy = (30 — 3/~L12)2 + (ptos — 3/~621)2
Sy = (s + M12)2 + (pos + M21)2
Ss = (30 — 3pe12) (a0 + pi2) {(/«L:ao + p12)? — 3oz + /~L21)2} (2.57)

(3p21 — pros)(fros + fi21) [3(/~L30 + M12)2 — (pt03 + /~L21)2}
Se = (120 — fo2) {(/«L:ao + M12)2 — (pt03 + /~L21)2}—|-
4y (fso + faz2)(fos + fa1)

3.2.2 Résultats expérimentaux

Dans ces expérimentations, nous considérons les configurations de main vues en sec-
tion 3.1.2 et la figure 2.16. Les invariants S et S ont été calculés pour chacune des 320
images de configuration. La figure 2.20(a) présente les valeurs de ces invariants. Les 8
configurations considérées sont fléchées sur la figure.

Cette figure montre que les valeurs des invariants pour une configuration donnée res-
tent dans un sous—espace proche. Par contre, les configurations «pointer» et «droite», et
«L» et «gauche» ne peuvent étre facilement dissociées. L "utilisation d “un troisieme in-
variant permet de lever une ambiguité. La figure 2.20(b) montre les valeurs du troisieme
invariant en fonction du second pour | ensemble des images considérées. Cette figure
montre que | “ajout du troisieme invariant ne permet pas de distinguer les configurations
«L» et «gauche». Il faudra ajouter un quatrieme invariant pour distinguer «pointer» et
«droite». Dans le chapitre 3, nous étudierons la classification de ces 8 configurations.
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Configuration de mains sur deux invariants

Configuration de mains sur deux invariants
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FiG. 2.20 - Valeurs des invariants pour les 8 configurations de mains const-
dérées. Les 8 configurations considérées sont fléchées sur la figure, elles contiennent
chacunes 40 exemples. (a) valeurs des deux premiers invariants. (b) valeurs des deux

seconds tnvariants.
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4 Résumé du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons présenté des méthodes d extraction d une image les
caractéristiques de la main. Celles—ci sont a la fois les parametres spatiaux de la main,
parmi lesquels sa position, son orientation et sa taille, ainsi que les parametres déterminant
sa configuration.

Nous avons appuyé | ‘extraction des caractéristiques spatiales sur la localisation de la
main. Nous présentons deux algorithmes de segmentation. La segmentation par chromi-
nance s appuie sur la teinte particuliere de la chrominance de peau. Le déplacement de la
main est utilisé par la seconde technique de segmentation. La localisation par apparence
s ‘appuie sur la manifestation visuelle de 1"objet a localiser. Cette opération s effectue
a 1’aide d "une mesure de similarité entre 1'image et un ensemble de manifestations de
1"objet sous différentes conditions d“éclairage et de points de vue. Les méthodes de lo-
calisation présentent toutes des faiblesses et des points forts. La combinaison de celles—ci
dans un systeme multi-modules est présentée. Ce systeme repose sur | “architecture SERVP
dans laquelle un superviseur active et coordonne 1 ensemble des méthodes de localisation.
La décision d activation s effectue par la description d “un ensemble de regles exécutées
par un algorithme de chainage avant.

Nous avons ensuite proposé deux approches pour la détermination d un vecteur de
mesure, permettant de caractériser la configuration d une main. [ analyse en compo-
santes principales d ‘images de mains permet de définir un sous—espace de 1 espace des
pixels. Dans cet espace, une image de main est réduite a un vecteur de petite taille co-
dant la configuration de la main. Cette analyse est étendue a 1 utilisation du discriminant
linéaire de FISHER. Celui—ci détermine un sous—espace optimisant le facteur de discri-
minalité, contrairement a | analyse en composantes principales qui optimise le facteur
de reconstruction. Les invariants de HU sont une seconde méthode pour extraire des ca-
ractéristiques de la configuration de mains. Ils sont calculés a partir des moments de la
distribution.

Dans les chapitres suivants, nous nous appuyons sur ces caractéristiques pour recon-
naitre les gestes statiques et dynamiques. Dans un premier temps, le chapitre 3 présente
| “extraction des caractéristiques de la main, utilisée pour la classification automatique
de configurations. Puis, au chapitre 4, nous présentons la reconnaissance de gestes dyna-
miques sur des gestes d "écriture de caracteres stylisés et sur des changements de configu-
rations.
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Le petit Nicolas en these [Pet]

La découverte (1/4)

«Des fois, ¢’est super, parce que je
découvre des trucs que mon patron
m “avait demandés. Evidemment, ca
peut arriver a n importe quelle heure,
et mes parents ne sont pas toujours ra-
Vs, »




Chapitre Reconnaissance de

configurations

Dans ce chapitre, la classification automatique de configuration de mains
est présentée. Elle s “appuie sur les caractéristiques extraites au chapitre
précédent. Les classifications euclidienne et bayésienne sont proposées
el expérimentées. Une autre, basée sur la distance a [ espace propre, est
également présentée.

1 Introduction

Les sections 3.1 et 3.2 du chapitre 2 ont montré deux solutions permettant d “extraire
d"une image de main un vecteur de caractéristiques représentant de maniere unique une
configuration de main donnée, et en autorisent une classification automatique. Cette clas-
sification consiste a maximiser ou minimiser une fonction discriminante. La figure 3.1
représente le schéma bloc d un systeme de classification par maximisation d une fonc-
tion discriminante. Les fonctions gZ(X) sont les fonctions discriminantes pour les classes
C;. La décision est, dans cet exemple, effectuée en choisissant la classe dont la fonction
discriminante est maximale :

[ = arg max ¢;
g1§i<ngz

Dans la suite de cette section, deux fonctions discriminantes sont présentées, la fonction
euclidienne et la fonction bayésienne. Nous notons

- &= {63}, 1"ensemble des N vecteurs caractéristiques définissant la classe C;;
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Calcul de ¢; ()?)

Calcul de g¢» ()? )

X‘i \_} Selection du Index de .la
Vecteur de mesure maximum configuration
. reconnue

Calcul de g, ()? )

Fic. 3.1 — Schéma d “un systéme de classification. La classification s effectue sur
un vecteur de mesure X parmin classes. Les fonctions gZ(X) sont les fonctions discrimi-
nantes pour les classes C;. La décision est, dans cet exemple, effectuée en choisissant la
classe dont la fonction discriminante est maximale.

- 63, le j€¢ exemple de la classe (;;

~ [i;, la moyenne des N vecteurs caractéristiques 6{ de la classe C;:
1 &
i = 2

J=1

g

— A;, la matrice de covariances:

1 NooLoo L
N1 2 (0] = i) (0f — i)

J=1

A=

.
— X, le vecteur de caractéristiques inconnu a classifier ;

=
— X, le vecteur centré défini par:

s
I

X

d, la taille des vecteurs caractéristiques 63, i X et X;.
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2 Classification euclidienne

La fonction de classification euclidienne est définie par

- -7 =
G(%) =X, X,

Elle permet de choisir la classe la plus proche du vecteur X dans | "espace de caracté-
ristiques. La surface de décision entre deux classes est un hyper—plan situé a équi—distance
des deux classes. La surface de décision entre deux classes 7 et (5 est 1 ensemble des
vecteurs X vérifiant 1"équation :

91()?) 292()?)

La figure 3.2 présente graphiquement les surfaces de décision entre trois classes dans
un espace a deux dimensions.

1

X1

FiG. 3.2 — Surface de décisions euclidienne entre trois classes.

3 Classification bayésienne

La classification bayésienne s appuie sur la regle de BAYES qui lie la probabilité a
posteriori a la probabilité a priori et la fonction de densité des classes conditionnelles :

P(X|Ci)P(Cy)
P(X)

P(Cy|X) = (3.1)



92 Chapitre 3. Reconnaissance de configurations

Dans cette formule, on note

- P(CA)?) est la probabilité a posteriori de la classe C; étant donné le vecteur carac-
téristique X ;

P()?|CZ) est la probabilité conditionnelle du vecteur caractéristique X sachant que
la classe est C;

— P(C;) est la probabilité a priori de la classe C;;

— P()?) la probabilité du vecteur caractéristique:

= > P(X[Cy) P(Cy)

k=1

.
La surface de décision pour un vecteur caractéristique X entre deux classes Cy et (5
est définie par 1”égalité

P(C1]X) = P(C,]X)
Ainsi, la décision est la classe Cy lorsque
P(Ch]X) > P(Ca|X)

dans le cas contraire 'y est choisi.
Nous pouvons donc définir la fonction discriminante par

g:i(X) = P(C|X) (3.2)
en appliquant la regle de BAYES (3.1), la fonction g¢; est définie par

P(X|C;)P(C))
P(X)

g:(X) = (3.3)

La valeur P()?) étant constante quelque soit la classe (), elle peut étre éliminée dans
1”équation (3.3). De plus, le calcul du logarithme de g; permet de séparer les deux proba-
bilités :

log (g:(X)) = log (P(X|C%)) + log (P(C3))

Si les données sont supposées suivre une distribution normale, la probabilité du vecteur
de caractéristiques X, sachant la classe C;, est définie par:
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PX|CZ :76Xp|:——X—/,_L)Z' TAZ»_lX—/,_L)Z' 3.4
(X]¢) %\/m 5! ) ( ) (3.4)
La fonction discriminante est alors
- 1 - e d 1
gi(X) = =5 (X ~ i) TATH(X — i) — 5 log (27) — 5 log (JAi]) + log (P(C1))

Dans cette fonction, le terme %log(Zw), ainsi que le facteur multiplicatif —% peuvent
étre éliminés car ils sont constants. Si, de plus, nous considérons 1 ensemble des classes
équiprobables, le terme log (P(C};)) peut également étre supprimé. Nous obtenons alors la
fonction discriminante bayésienne :

gi(X) = (X — i) "ATNX — i) + log (|Ai]) (3.5)

Cette fonction correspond a la distance de MAHALANOBIS, dM()?), corrigée dun
terme fonction de la taille de la classe:

g:(X) = dur(X) + log (JAi])

FiG. 3.3 — Surfaces de décision entre trois classes de loi normale. La figure de
gauche présente les trois classes et celle de droite une vue du dessus. Ce graphique permet
de visualiser les courbes d "équiprobabilité.

La figure 3.4 montre la surface de décision bayésienne pour trois classes (7, Cy et C3
définies par leur centre respectif 111, o et p3 ainsi que par les covariances représentées dans
cette figure par les ellipses. Celles—ci représentent les surfaces d "équidistance ¢;(X) = cte.
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7 A

(CL) AZ'ZO'QI (b) AZ:A

cas A\; arbitraire

@%//

g/j D Ry
(¢) cercle (d) ellipse (e) parabole
AIZ%AQZUzl Al—_A2 A1:0'2[

\

&k\

/) hyperbole (g) lignes droites
Ay = AT

FiG. 3.4 — Surfaces de décision entre deux classes définies par une lot nor-
male. Les ellipses représentent pour chaque classe les courbes d "équidistance au sens de
la distance de NIAHALANOBIS. (inspirée de [DH73])
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4 Expérimentations de classification

4.1 Classification de gestes représentés par les moments de HU

48.8

Pourcentage

100.0 100.200.0

0.0 25

| m— |

100.0
91.3

62.5

11

73.8
68.8

96.3

60.0

67.5

47.9

|:| Bayesienne
|:| euclidienne

pointer

stop

gauche

droite

poing main

Gestes

L

Total

Fic. 3.5 — Classification de gestes par moments de HU et par distance eucli-
dienne ou bayésienne

Dans cette section, nous classifions les gestes a partir des sept moments de Hu. La
classification est effectuée en utilisant la distance euclidienne et bayésienne. Les résultats
de ces classifications sont proposés dans la figure 3.5. Cette figure montre une reconnais-
sance supérieure en utilisant la classification de bayésienne. 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 étant de
la classe «droite». Les moments de HU étant invariants en similitude, les deux types de
gestes donnent les mémes moments. L. "ajout d “'une mesure permet de reconnaitre cette

symétrie.
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4.2 Classification de main par distance a 1 espace propre

Nous avons vu dans la section 3.1.1 du chapitre 2 (équation 2.27) que la «distance
a lespace propre» permet de mesurer la fiabilité de la projection. Nous pouvons utiliser
cette quantité afin de mesurer si une image de configuration de main est bien représen-
tée par 1 espace propre, c est-a—dire si elle est «similaire» aux images ayant permis la
construction de 1 espace. Ainsi, si un espace propre est créé pour chacune des configura-
tions, il est possible de déterminer 1 espace propre pour lequel une nouvelle image est la
mieux représentée.

Soit & 1’ensemble des configurations considérées. Les transformations 7; et 7* dé-
notent la projection et la reconstruction partielle d “une image. Ces transformations sont
associées a | ‘ensemble &;. La quantité ¢; mesure la distance a | "espace propre dans &; pour
une image o¢:

¢ =T (T(e)) -9l (3.6)

La classification consiste a chercher |'indice ¢ minimisant 1 erreur de reconstruction
pour toutes les classes C;:

= arg, mine; (3.7)

4.2.1 Expérimentations sur la taille de la normalisation

Considérons les 8 classes de gestes décris dans la section 3.13.1.2 et la figure 2.16. Pour
chacune de ces configurations, un espace propre est créé. Ces espaces sont notés &, imer,
gstop7 ggauche7 gdroite7 gpoing7 gmairm Ev et &

La figure 3.6 donne le taux de classification en fonction de la taille des images lors de la
classification des configurations de mains d “une seconde séquence contenant 40 images de
chacune des 8 configurations. L “expérimentation a été effectuée avec une taille d "‘image
carrée de 8, 16, 32 et 64 pixels. Cette figure montre que la taille 8 x 8 est insuffisante pour
une bonne classification. Nous réduisons le nombre de pixels de telle sorte que les doigts
ou les écarts entre ceux—ci disparaissent. Le nombre de confusions entre la configuration
«V» et «pointer» illustre parfaitement ce probleme: les doigts sont fusionnés lors de la
normalisation. Le nombre de confusions pour une taille d "images de 64 x 64 est plus petit :
seules deux confusions existent.

5 Résumé du chapitre

Nous nous somme intéressés dans ce chapitre a la reconnaissance de configurations de
main. Elle s appuie sur les vecteurs de cacactéristiques mesurés dans le chapitre 2, au
cours de | “étape d "analyse. Nous avons proposé trois méthodes de classification. Les deux
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64 x 64
32 x32
16 x 16
8x8

Fic. 3.6 - Evolution du pourcentage de classification par distance & 1 espace

propre par rapport a la tatlle des 1mages.
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premieres s appuient sur la mesure d ‘'un vecteur de caractéristiques a une classe repré-
sentée par son centre et, éventuellement, sa covariance. La distance euclidienne mesure
la distance entre ce vecteur et la moyenne, tandis que, la distance bayésienne est pon-
dérée par la covariance. L expérimentation réalisée sur les vecteurs de caractéristiques
calculés a partir des moments de HU montre que la classification bayésienne donnent de
meilleurs résultats. Ils sont cependant faibles avec seulement 67.5% de reconnaissance. Il
reste en effet de nombreuses confusions, les configurations «gauche» et «poing» ne sont
pas reconnues. La raison principale de ces confusions est | invariance des moments a la
symétrie. De plus, la différence entre les configurations «poing» et «pointer» est faible
et peu prise en compte par les moments. Nous pouvons remarquer que, en | absence de
ces deux configurations, la reconnaissance atteint 88% avec la classification bayessienne.

La troisieme méthode de classification est basée sur 1 analyse en composantes prin-
cipales des images de mains. Il s agit ici de mesurer 1 erreur de reconstruction d une
image. Cette erreur est une mesure de similarité entre une image et les images ayant servi
a construire le sous—espace propre. Nous avons ici expérimenté cette méthode sur des
images de tailles différentes. Il apparait que la reconnaissance est tres bonne des que la
taille des images est supérieure a 16 x 16 pixels.

Dans le chapitre précédent, nous avons extrait d ‘une image de main un vecteur de
caractéristiques permetttant de représenter une configuration de main. Ce chapitre a
présenté des méthodes de classification de ces vecteurs. Ainsi, nous sommes capables de
représenter une configuration de main par le vecteur de mesure ou bien par un symbole tel
que «droite» ou «gauche». Cette classification est tres utile lorsque les gestes sont dans les
catégories «configuration statiquer, ¢ est—a—dire SPSL ou SPDL, proposées par HARLING
et EDWARDS!. Lorsque la configuration est dynamique, convient-il mieux de faire une
classification a chaque instant puis faire une reconnaissance dynamique sur ces classes ou
bien effectuer directement la reconnaissance dynamique a partir des vecteurs de mesures?
La classification, comme tout processus diminuant le nombre de dimensions d “un espace,
entraine une perte d “information. La décision pouvant étre erronée, celle—ci introduit alors
un bruit supplémentaire dans le systeme de reconnaissance dynamique. Ainsi, il semble
plus avantageux d “utiliser tout le vecteur de caractéristiques. Dans le chapitre suivant, la
reconnaissance des gestes dynamiques est effectuée. La premiere méthode utilise la classe
de geste, tandis que les deux suivantes effectuent la reconnaissance directement sur les
vecteurs de caractéristiques.

1. Cette classification des gestes est proposée au chapitre 1, section 1.2.3, page 29
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5. Résumé du chapitre

Le petit Nicolas en these [Pet]

La découverte (2/4)

«lls se demandent si je deviens
pas complétement fou, mais ma
maman sait que mon papa n aime
pas qu ‘elle lui dise.»
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E’tape de
Reconnaissance :
Classification des

Gestes Dynamaiques

Chap:itre

Dans notre approche, un geste est représenté par une succession
d “tmages dans lesquelles sont extraites les caractéristiques. Ce chapitre
propose plusieurs techniques permettant de reconnaitre [ aspect dyna-
mique d ‘un geste issu de séquences de caractéristiques. Nous abordons
trois approches : [ “utilisation d “automates d “états finis pour reconnaitre
une suite de symboles, son extension aux modéles de Markov cachés puis
une reconnaissance probabiliste des gestes basée sur la description des sé-
quences de caractéristiques par des trajectoires dans | ‘espace propre de
caractéristiques locales. Dans un premier temps, une section introductive
présente un état de [ art.

1 Introduction

La reconnaissance de gestes dynamiques est un probleme difficile. Plusieurs difficultés
apparaissent, parmi lesquelles la segmentation temporelle du geste et la reconnaissance de
la dynamicité. La premiere difficulté pose les questions: «quand commence le geste7» et
«quand finit-i17». Cette difficulté est largement augmentée par la coarticulation des gestes.
Le commencement d “un geste peut, en effet, coincider avec la terminaison du précédent.
La reconnaissance de la dynamicité pose également le probleme de reconnaitre un geste
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lorsque celui—ci a une durée variable. Enfin, comment mettre en correspondance deux
gestes exécutés a deux vitesses différentes?

Dans ce chapitre, nous nous concentrons sur la seconde difficulté: reconnaitre des
gestes de durée variable. Nous placant dans le domaine de | interaction gestuelle pour
les nouvelles interfaces homme—machine, nous faisons 1 hypothese que les gestes sont
naturellement segmentés par un temps de latence ou de pause entre eux.

Aux chapitres 1 et 2, nous avons proposé des techniques permettant 1 extraction de
caractéristiques de la main dans une image. Ces caractéristiques sont de deux types:
les caractéristiques spatiales correspondant a la position, orientation et taille de la main
dans 1"image ainsi que des caractéristiques de configurations reflétant la position relative
des doigts. Selon la nature de 1 application visée, le vecteur caractéristique associé a une
image est composé d “un sous—ensemble de ces deux types de caractéristiques. L. "extension
de cette définition de 1'image a la séquence d “images permet de représenter un geste par
une trajectoire dans | “espace des caractéristiques choisi. Dans la suite de ce chapitre, nous
noterons la trajectoire dans 1 espace des caractéristiques & du geste g par:

Ts(g) = {1y, } (4.1)

Parametre 3.----

Parametre 2

Fic. 4.1 — Exemples de trajectoires de deux gestes dans un espace de carac-
téristiques a trots dimensions. (d aprés [PSHI7] et [Mar95b])
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Dans cette équation, my, est le vecteur de caractéristiques a 1 instant ¢; dans 1 espace
S, T est la durée du geste (en nombre d“images). La figure 4.1 illustre un exemple de
deux trajectoires de deux gestes dans un espace de caractéristiques a trois dimensions.

Pour PAVLOVIC et al [PSHI7], dans le contexte de 1 “interprétation visuelle de gestes,
un geste est défini de la facon suivante:

«Un geste de la main est processus stochastique dans 1 espace des parametres
du modele de geste M+ sur un intervalle de temps défini I»!

La reconnaissance de gestes dynamiques est une étape de décision consistant a asso-
cler a une séquence de classe inconnue la classe la plus probable ou représentant mieux
cette trajectoire. Plusieurs méthodes permettent cette décision. Nous en présentons trois
existantes dans cette introduction avant de passer a celle que nous avons proposée.

1.1 Comparaison ou programmation dynamique

La comparaison dynamique? permet d’effectuer une mise en correpondance de deux
trajectoires en considérant un décalage possible entre les points a mettre en corres-
pondance. Le principe de cette technique est d’étirer ou de réduire le signal dans le
temps. Cet alignement temporel entre les deux trajectoires est non linéaire, autorisant
des «étirements» ou des «réductions» locales de trajectoires.

La figure 4.2 illustre le principe de mise en correspondance de deux séquences unidi-
mensionnelles X et Y. Celles—ci sont définies par:

X = zy,29,...,274
Yy = Yi,Y2, -, YTy

ou T’y et Ty sont la taille des séquences. La correspondance des points de X et de Y,
notée c(k) = (i(k),j(k)), permet de définir une fonction de déformation temporelle® F':

(4.2)

F=c(l),e(2),....¢(k),...,c(K) (4.3)

Cette fonction, également appelée chemin, commence avec la mise en correspondance
des points initiaux: ¢(1) = (1,1) et se termine avec les points finaux ¢(K) = (T, Ty).
Entre les deux, le déplacement d “une correspondance ¢(k — 1) a une correspondance ¢(k)
se fait selon trois possibilités:

1. un déplacement vertical permet de mettre en correspondance deux points successifs
de Y avec un point de X (cf. exemple ¢(3) sur la figure 4.2), la trajectoire Y est ici
étirée ;

1. «A hand gesture is a stochastic process in the gesture model parameter space M7 over a suitable
defined time interval [.»

2. Dynamic Time Warping ou DTW

3. time warping function
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Y (signal 2)

yTY

Yi(k)

¥

z1 . zp
i) Xx (signal 1)

FiG. 4.2 — Principe de mise en correspondance de deux séquences par compa-
raison dynamaque. (d apres [HAJ90])

2. un déplacement horizontal met en correspondance un point de Y avec deux points
successifs de X (cf. exemple ¢(2) sur la figure 4.2), la trajectoire X est étirée;

3. un déplacement oblique signifie la mise en correspondance d un point de Y avec
un point de X (cf. exemple ¢(1) sur la figure 4.2). Il n"y a pas ici d étirement de
trajectoire.

Il convient donc a présent de déterminer la séquence optimale de correspondance entre
les deux trajectoires. La fonction de cotit entre les deux signaux pour un chemin F' corres-
pond a la somme des distances euclidiennes d(c(k)) entre chaque paire de correspondants:

K
DIX,Y,F) =3 d(c(k)) (4.4)
k=1
Il faut donc trouver la fonction F' qui minimise cette distance:

F* = arg H};H D(X,Y, F) (4.5)

Une méthode simple consiste a calculer exhaustivement de tous les chemins possibles,
puis de prendre le minimum. La comparaison dynamique décompose le probleme de dé-
cision a K dimensions en K problemes de décisions monodimensionnelles. Considérons
G/(c(k)), la distance minimale sur le chemin de ¢(1) a ¢(k). Cette distance peut étre cal-
culée récursivement par:
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G(e(k)) = min G(e(k —1)) +d(c(k)) (4.6)

c(k—1)

Puisque le déplacement de c(k — 1) vers ¢(k) n’ est possible que dans trois directions,
cette distance devient :

Gli —1,7)
G(c(k)) = Gi,j) =ming GGi—1,5—1) b +d(i.j) (4.7)
G(lvj - 1)

Dans cette solution, le calcul de la distance n’est plus effectué sur tous les chemins
possibles mais uniquement en chaque point du chemin optimal.

DARRELL et PENTLAND [DP92, DP93] ont utilisé cette technique pour la reconnais-
sance de deux gestes de la main. Un geste est représenté par la séquence des valeurs
obtenues en calculant le score de corrélation d “une image avec un ensemble d “images mo-
dele. La figure 4.3 présente les résultats de corrélation pour les images du geste «bonjour»
(cf. figure 4.30) avec les 4 images de références (cf. figure 4.30). Ces images de référence
ont été déterminées automatiquement en considérant les images telles que la corrélation
nest jamais inférieure a un seuil prédéfini. La concaténation des résultats de corrélation
de la figure 4.3a permet de définir la signature d "un geste tel que présenté par la figure 4.4.
[Is utilisent 1 algorithme de comparaison dynamique pour mettre en correspondance des
signatures de gestes. L. "une des deux signatures est un modele du geste, la seconde est le
geste a reconnaitre.

Nacava, SEKI et OKA [NSO96] utilisent 1 algorithme de programmation dynamique
continue* pour la mise en correspondance du geste a reconnaitre et 1 ensemble des mo-
deles. Un geste est représenté par une trajectoire définie par un ensemble de points. La
distance euclidienne entre le point de la trajectoire candidate et le point du modele le
plus proche est calculée. Ces distances sont sommeées pour tous les points de tous les mo-
deles par | algorithme de programmation dynamique. La trajectoire choisie est celle qui
minimise la distance totale.

1.2 Algorithme de Condensation

L. "algorithme de condensation permet la propagation d une densité probabiliste
conditionnelle au cours du temps®. Cette méthode s appuie sur un échantillonnage aléa-
toire des trajectoires pour permettre leur classification dans un cadre probabiliste. Cet
algorithme stochastique a été introduit dans la communauté de la vision par ordinateur
par ISARD et BLAKE [IB96, BI98b, BI98a] pour le suivi d “individu.

4. Continuous Dynamic Programming
5. Condensation est 1 "acronyme de Conditionnal Density Propagation
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Fia. 4.3 - Résultats de corrélation pour les images d un geste (a) avec un
ensemble d “image de références (b). (d apres [DP92])
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Geste «saisir» Geste «bonjour»

modele

FIG. 4.4 — Signature des gestes «saisir» et «bonjour». Ces signatures sont oblenues
par la concaténation des résultats de corrélation telles celles de la figure 4.3. (d apres
[DP92))

L état du modele a | “instant ¢ est noté x; et son histoire est X, = (Xl, X, ..., Xy, yt) ol
yr € {1,..., N} est une étiquette définissant le modele courant. Les caractéristiques dans

1 "image sont notées z; et son histoire Z; = (Zl, Zoy ..., Zt). L "algorithme de Condensation
permet de calculer la probabilité, X;, de 1 histoire des états a 1 instant ¢ a partir de la
connaissance de cette probabilité a 1 instant t — 1:

p(Xt | Xt—l) = p(Xt | yt,Xt—1)P(yt | Xt—l) (4-8)

ol

P(yt | Xt—l) = P(yt :j | Xi—1,Yt—1 = i), et

p(xt | ynXt—1) = p(xt | Xyot, Yoy = 1,1y = j) (4.9)

L "algorithme de Condensation est donné par | alogorithme 4.1 et représenté par la
figure 4.5.

BLACK et JEPSON [BJ98] utilisent cette méthode pour reconnaitre des marques des-
sinées a la main sur un tableau blanc®. Ils définissent un état par les parametres: s; =

(pt, @, a,p) ol

i est un entier désignant le modele correspondant ;

6. cf. le Tableau magique au chapitre 6
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Algorithme 4.1 Algorithme de Condensation. La figure 4.5 présente cet algorithme
sous forme graphique (d apres [BI98b])

Construction de 17état n selon la méthode :

1. Sélection d un état 37@1 a l’instant ¢ — 1 en utilisant la loi de probabilité de | "état

notée m_;
2. Prédiction du nouvel état sﬁ”) = (x,ﬁ”), y,fn)) a l’instant ¢ a partir de la probabilité
p(Xs | Xioy = 591%

(a) Prédiction de 1"étiquette y,fn) a partir des probabilités de transition d’états

Ply?h = J | Xt = stth)
(b) Prédiction des parametres x,ﬁ”) de 17état a | "instant ¢

p(l’gn) | X1 = 57&]—)17 975]—)1 =J)
3. Mise a jour de la vraissemblance de [ observation Z; conditionnellement & 1" état
courant :

Win) = p(Zt | X = Sgn))
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Fig. 4.5 — Une étape dans 1l algorithme Condensatzon. (d aprés [BI98b])
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¢ est la position dans le modele permettant 1 alignement du modele
avec les données ;

a est le parametre d “amplitude verticale du modele;

p est le parametre d “amplitude horizontale du modele, ¢ est—a—dire

temporelle.

1.3 Réseaux de neuronnes

Les réseaux de neurones, également appelés réseaux connexionnistes, sont fréquem-
ment utilisés pour les problemes de classification. Ils sont constitués de cellules appelés
neurones, regroupés en couches. Chaque cellule d “une couche est liée a toutes les cellules

de la couche précédente.

1.3.1 Perceptron Multicouches

Couche de sosi

Couche cachée

Couche d’entrée

Fic. 4.6 - Exzemple de Perceptron Multicouches (PMC) composé d “une seule
couche cachée.

Les perceptrons multicouches sont les réseaux de neurones les plus simples, ils sont
entierement déterminés par les matrices représentant les valeurs des liens entre les neu-
rones. Apres normalisation, les données sont fournies a la premiere couche appelée couche
d“entrée. La derniere couche, la couche de sortie, fournit les résultats. Le réseau de neu-
rones est entrainé en utilisant un algorithme de propagation arriére” permettant une

7. back propagation algorithm
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minimisation de 1’erreur quadratique entre la sortie attendue et la sortie obtenue. La
couche de sortie répondra 1 pour le i®neurone et 0 pour les autres neurones lorsque la
i€ classe est déterminée comme correspondant a la donnée d“entrée. La figure 4.6 présente
un exemple de Perceptron Multicouches (PMC) avec une seule couche cachée.

La classification de données temporelles ne peut directement étre effectuée avec un
perceptron multicouches classique. Il est possible de normaliser les observations sur 1 axe
temporel ou d utiliser des variantes des perceptrons multicouches tels que les réseaux
récurents proposés dans les sections suivantes.

1.3.2 Réseaux récurrents

Couche de contexte Couche d’entrée

Fig. 4.7 — Architecture des réseaux de neurones récurrents (d aprés [MT91])

Les réseaux récurrents prennent en compte 1 historique des données en entrée. Les
valeurs de neurones de la couche cachée sont copiées dans la couche de contexte a 1 instant
t. A l”instant ¢ + 1, ces valeurs sont réintroduites dans la couche cachée. L. apprentissage
de tels réseaux s effectue avec un algorithme de propagation arriere.

Ce type de réseau a été utilisé par MURAKAMI et TAGUCHI [MT91] pour la reconnais-
sance de dix signes de la langue des signes japonaise. Les données sont issues d ‘un gant
numérique. Un réseau de neurones est utilisé pour reconnaitre la configuration de la main
initiale. Puis, un réseau récurrent reconnait les signes dynamiques. Dans cette étude, le
taux de reconnaissance est de 98% pour le signeur ayant entrainé le réseau et 77% pour
d"autres signeurs.
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couche d’intégration @

cellules RBF @ @ @

d’entrée

O||O]|O
couches O O O
O[O0
ONOINO
t_6‘ | t—1t¢ Temps

FiG. 4.8 — Architecture des réseaux RBF et TDRBF. (a) Réseau RBF avec un vecteur
d ‘entrée de taille n, J cellules cachées et un vecteur de sortie de taille K (d aprés [Tar98]).
(b) Structure d “un réseau TDRBF pour une seule classe avec une fenétre temporelle de
taille 3 el une intégration de 5 fenétres. (d aprés [HBY9S, HB99))
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1.3.3 Réseaux RBF

Les réseaux de type RBF?® sont des réseaux a deux couches [Tar98]. Un exemple de
1"architecture d “un réseau RBF est donné par la figure 4.8. Les cellules de la couche de
sortie forment une combinaison linéaire des fonctions de bases calculées par les cellules de
la couche cachée. L activation de ces cellules est déterminée par la distance euclidienne
entre le vecteur d “entrée & et un ensemble de prototypes. La correspondance non-linéaire
de la premiere couche est construite par un ensemble de fonctions de bases® dont les
centres correspondent aux vecteurs des prototypes dans 1 espace d “entrée. Ces fonctions
sont généralement choisies comme des fonctions gaussiennes. L "activiation de la j€ cellule
cachée est donnée par la fonction :

¢j(7) = exp (—%) (4.10)

Dans cette formule, 7 est le vecteur d “entrée, fi; est le vecteur du 7€ prototype et o; est
la taille de la gaussienne pour ce prototype. La réponse de la seconde couche est donnée
par la combinaison linéaire pondérée de | activiation des cellules de la couche cachée:

J
Yk = ) wjrd; + wox (4.11)

i=1

HOWELL et BuxTON [HB98, HB99] proposent 1 utilisation d “une variante des réseaux
RBF prennant en compte la dynamicité temporelle des gestes. Un mécanisme de délai tem-
porel est ajouté afin de manipuler le contexte temporel. Les réseaux TDRBF '° combinent
les données d "une fenétre temporelle et d “un seul vecteur de données pour un réseau RBF.
Une procédure d apprentissage permet 1’ajout et 1 ’ajustement de cellules RBF. Les ex-
périmentations réalisés par HOWELL et BUXTON concernent la reconnaissance de gestes
dans le contexte d “interaction visuelle médiatisée'!. Les gestes réalisés face & une caméra
permettent de la controler dans des applications de conférence vidéo. Quatre gestes sont
considérés: deux gestes déictiques consistant a pointer a gauche ou a droite et deux gestes
sémiotiques de mouvement rapide de la main'? au dessus ou au dessous de la téte. Ils
obtiennent, dans un premier temps, entre 69% et 75% pour un apprentissage effectué par
une seule personne et une reconnaissance avec deux personnes différentes. Le résultat est
amélioré a 100% lorsque les gestes ayant un facteur de confiance faible sont éliminés.

8. Radial Basis Function
9. basis functions
10. Time—Delay Radial Basis Functions network
11. Visually Mediated Interaction ou VMI
12. HOWELL et BUXTON nomment ce geste geste de vague (waving gesture »)
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1.3.4 Conclusion sur les réseaux de neurones

L “utilisation des réseaux de neurones pose deux problemes fondamentaux liés a 1 en-
trainement. Le premier est le temps de calcul nécessaire pour 1 entrainement. Il convient
de faire converger un modele pouvant contenir plusieurs centaines de neurones. La conver-
gence du réseau de MURAKAMI et TAGUCHI [MT91] nécessite plusieurs jours de calcul.
Le second probleme est lié a 1 aspect «boite noire» du réseau. On construit un réseau
en choisissant le nombre de couches et de neurones par couche; le réseau est entrainé a
partir d "un ensemble d’exemples. A la fin de | “entrainement, soit le réseau est capable
de reconnaitre soit il n"a pas convergé.

2 Automate d états finis [MC9T7]

En utilisant la classification des configurations présentée au chapitre 3, il est possible
de définir un geste par une séquence de configurations. Ce geste peut étre reconnu par un
automate d "états finis construit selon le modele suivant :

— les états correspondent a une configuration particuliere de la main; par exemple
celles présentées a la figure 2.16, page 73;

— des états intermédiaires correspondant aux configurations intermédiaires, dus, en
particulier, aux co—articulations, sont créés. Ces états permettent également de gérer
les erreurs de reconnaissance de configuration ;

— les transitions entre états sont obtenues lorsqu une nouvelle configuration est re-
connue. Une transition vers un état intermédiaire intervient lorsque celle—ci n’est
par reconnue.

Pour tenir compte de la variation temporelle de 1 "exécution des gestes des transitions
réflexives sont permises dans tous les états. La figure 4.9 présente un automate d états
finis représentant un geste composé de deux configurations. Le double cercle représente
1"état initial et le triangle 1 état final. L "état C correspond a la premiere configuration,
1"état Cy a la seconde configuration et 1”état 7" est un état intermédiaire. Les étiquettes
des arcs de transition ont la signification suivante:

C; @ la configuration 7 est reconnue;
—(; : la configuration ¢ n“est pas reconnue; ou bien une configuration, qui nest
pas la configuration i, est reconnue;
X AY : combinaison des deux conditions X et Y.

Un systeme de reconnaissance de gestes utilise un ensemble d “automates d “états finis.
Chaque automate correspond a un geste particulier. Lors de la reconnaissance d "un geste
inconnu, le systeme fournit a chaque automate les configurations du geste a reconnaitre.
Des qu 'un automate atteint un état final, le geste correspondant est alors reconnu.
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4 -C5 Ca

Fic. 4.9 — Automate d états finis représentant un geste composé de deux
configurations.

(a)

(b) Cy ) ) T T T T Cs Cs Cs

FiG. 4.10 - Fxemple de reconnaissance d ‘un geste avec un automate d “états
fints. Le geste «saisir» est représenté par les images (a), les étiquettes (b) sont les €états
associés aur images.
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La nécessité d utiliser un automate d’états finis par geste a reconnaitre implique
que la compléxité de calcul du processus de reconnaissance augmente linéairement avec le
nombre de gestes. Cependant, ce systeme peut facilement étre parallélisable. Une difficulté
majeure de cette approche est la nécessité de construire manuellement tous les automates
d’états finis représentant les gestes a reconnaitre. Ceci peut étre relativement complexe
dans le cas ou un grand nombre de gestes est souhaité.

L "avantage de cette approche est de s appuyer sur une technique disposant d une
théorie. Un certain nombre d ‘opérateurs, permettant par exemple la composition d au-
tomates, existe.

Cette technique peut étre améliorée de deux manieres. La premiere est de considé-
rer les transitions entre états pondérées par une probabilité. La seconde amélioration est
de considérer une méthode d “apprentissage permettant de déterminer automatiquement
les transitions, ainsi que leur pondération. Ceci revient en fait a ne plus considérer des
automates a états finis mais des chaines de Markov. Nous avons proposé une introduc-
tion sur les chaines de Markov dans [Mar00]. Dans la section suivante, nous considérons
1 "utilisation de modeles de Markov cachés.

3 Modeéles de Markov Cachés

Les modeles de Markov cachés sont depuis longtemps adoptés par la communauté de
reconnaissance de parole [RJ86, HAJ90]. Leur succes dans ce domaine et la structure
linguistique proche [Cux99] ont permis le développement des modeles de Markov cachés
dans le domaine de la reconnaissance et 1 interprétation de la langue des signes [Sta95,
YX94, Bra96]. Principalement utilisés avec des gants numériques [Bra96, HHH97], cette
technique commence a étre appliquée dans des systemes de reconnaissance visuelle des
gestes.

Un premier essai de systeme de reconnaissance de gestes, a partir de modeles de
Markov cachés, aété réalisé par YAMATO et al [YOI92]. Ils se proposaient de reconnaitre
six gestes issus du tennis réalisés par trois sujets différents, en utilisant un modele discret.

STARNER [Sta95, SP95] utilise des modeles de Markov pour reconnaitre 40 mots de
la langue des signes américaine. Dans ce systeme, les mains sont suivies en temps—réel
par une caméra couleur. Le processus de suivi extrait la position des mains, leur forme et
leur trajectoire. STARNER obtient un taux de reconnaissance de 99% lorsque | utilisateur
est équipé de gant de couleur, facilitant ainsi le processus de suivi et d “extraction basé
sur la couleur. Le taux de reconnaissance est de 92% lorsque le processus s “appuie sur la
couleur de la peau.

MORIMOTO et al [MYD96] explorent | “utilisation de modeles de Markov cachés pour la
reconnaissance de quatre mouvements de la téte: «oui», «non», «peut—étre» et «bonjour».
Les gestes sont définis par:

oui cycle de mouvements de tanguage'®;
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s . 12
non cycle de mouvements de déviation ;

?
~ . 12
peut—étre cycle de mouvements de roulis™*;
bonjour mouvement unique de tanguage.

déviation

tanguae

roulis

Fic. 4.11 — Définttion des rotations d axes déterminant les gestes de téte.
(d aprés [MYDY6])

La figure 4.11 définit les rotations d"axes permettant de définir les quatre gestes.

Plus récemment, PODDAR et al [PSOS98] proposent | “utilisation des modeles de Mar-
kov cachés pour reconnaitre les gestes d ‘un présentateur de la météo. Trois gestes sont
considérés: «pointer», «entourer» et «désigner une zone». Les deux premiers gestes sont
réalisés en pointant un doigt alors que la main est ouverte lors du geste de désignation.
Le systeme proposé fonctionne sur des images télévisées et un taux de reconnaissance de
80%), en considérant uniquement les informations visuelles, est obtenu. Le taux augmente
a 92% lorsque le systeme est couplé a un systeme de reconnaissance de parole. Dans ce
cas, le modele de Markov permet également la fusion des données multi-modales.

NAG et al [NWEF86] proposent 1 utilisation de modeles de Markov cachés pour la re-
connaissance de chiffres écrits sur une tablette graphique. Ils utilisent des modeles discrets
de type «gauche—droite». Les séquences d observations sont les angles d “inclinaison des
lettres, quantifiées en 128 étiquettes. Les résultats obtenus dans ce systeme sont compris
entre 90.5% et 98.5% selon le nombre d“états dans les modeles.

Dans la suite de cette section, apres une courte!® introduction, nous abordons deux

12. respectivement pitch, yaw et curl
13. Une introduction plus compléte est proposée dans [Mar(0]
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problemes spécifiques aux modeles. Nous considérons le probleme de détermination du
type de modele : discret ou continu. Le second est celui de choisir le nombre optimal d “états
du modele. Plusieurs méthodes de sélection sont présentées et nous proposons une méthode
de sélection automatique. Ces deux problemes sont validés sur des expérimentations de
reconnaissance de gestes d "écriture d ‘un alphabet schématique.

3.1 Définition

Les modeles de Markov cachés sont des automates finis stochastiques. La suite des
états constitue une chaine de Markov non observable directement, elle est dite cachée.
L"état du systeme a 1’instant ¢ détermine la loi de X;. Un modele de Markov caché,
composé de N états, est représenté par | ‘ensemble des parametres suivants :

— une maftrice de transition entre états notée :
A= (aij)i,je{l...N};

— pour chaque état ¢ € {1... N}, une loi de probabilité b; a observations X discretes
ou continues. Le vecteur des lois de probabilité est noté:

B = (bi(X),....bx(X))
— la loi de probabilité de 1”état initial
IT= (7T1,...,7TN).

CYEAN b ] bs U] b TN b I P

ar az2 ass a44 ass

()
/N - |
N A | 1 A

FiG. 4.12 - Représentation graphique d “un modéle de Markov caché a 5 états

Le modele de Markov correspondant est noté:

A= (A, B,x) (4.12)
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3.1.1 Apprentissage

La phase d apprentissage d "un modele de Markov caché consiste a modifier les para-
metres pour que le modele ait une grande probabilité de générer les données d “apprentis-
sage A. Nous cherchons donc a maximiser la vraisemblance :

P = kﬁ(P(O’“M) (4.13)

k=1

ou K est le nombre d exemples des données d “apprentissage et
A= (0" ...,0)

Les formules de BAUM-WELCH [HAJ90, You93] sont utilisées pour réestimer les pa-
rametres a;;, b; et m;, a partir des exemples. L "algorithme de BAUM-WELCH est un al-
gorithme de type restauration—mazimisation* [CC92]. Pendant 1 "étape de prévision, les
données cachées sont substituées par leur espérance conditionnelle sachant 1 observation
O et le modele \. La seconde étape mazimise la vraisemblance compléte.

3.1.2 Reconnaissance : classification d “une séquence d “observations

La méthode classiquement utilisée pour classifier une observation dans plusieurs classes
Ci,.,<, est de représenter chaque classe par un unique modele de Markov caché A;. Ce
modele est entrainé, selon la méthode présentée a la section précédente, a partir d un
ensemble d "exemples du geste considéré A; = (A;, By, 11;).

La classification d “une séquence d “observations inconnue O consiste a déterminer la
classe Cp» parmi les N classes (Aq,..., Ay) tel que:

[* = arg 12112%)](\7 P(C | O)

ou, plus exacte, si nous considérons que A; est le modele de Markov caché représentant
la classe C;

[* =arg A PN | O) (4.14)

En pratique, seule la probabilité P(O | C;) est calculable a partir des algorithmes
avant—arriére (cf. [Mar00]). On rappelle que ces algorithmes permettent, pour chaque
modele de Markov caché A;, de calculer la probabilité P(O | A;).

La regle de BAYES permet de calculer la probabilité d “obtenir la classe C;, sachant
que | observation est O :

14. expectation—mazimization
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Extraction
—— )
Signal de d“observations

Modeéle de Markov Caché

pour le mot 1

parole
s

Séquence

d " Observation

(@]

argmaxi<,<v P(O[Ay)
<v<

Index du mot

Calcul de la P(O|A1)
probabilité
: L
Sélection du
maximum
—]
Modeéle de Markov Caché
pour lefmot V'
Calcul de la P(O|xy)
probabilité

reconnu

FiG. 4.13 = Processus de reconnaissance d ‘un mot isolé, basé sur un modéle
de Markov caché. Ce processus utilise un modele de Markov caché par mot du vocabu-
laire (composé de v mots). Le signal de parole d “un mot m est traduil en une séquence
d ‘observations O en utilisant une table de correspondance. La probabilité de la séquence
est calculée avec chacun des modéles. Le mot reconnu est celui dont le modéle a donné la

probabilité la plus grande.
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Piv| 0) = H

Sans connaissance a priori sur la distribution des classes et des séquences d “observa-

P(N) (4.15)

tions. Nous pouvons considérer toutes les classes équi—probables. Ceci implique:

JkeRY PN |O)=kPO]|N) (4.16)

Ainsi, la classe affectée a O est définie par:

[* = arg max PO |C)

1<

Dans le contexte de la reconnaissance de gestes, nous cherchons a estimer la classe
C(g) du geste maximisant la probabilité des classes, sachant la trajectoire de celui—ci dans
1"espace de caractéristiques S :

Clg) = arg max P(Ci | Ts(g)) (4.17)
= arg max P(Ts(g) [ C) (4.18)

ou
- C; est représenté par le modele de Markov caché A;;
- Ts(g) constitue la séquence d observation a reconnaitre.

3.2 Problemes spécifiques aux modeles de Markov cachés

La diversité des modeles de Markov cachés oblige a effectuer de nombreux choix de
modeles. Parmi les choix possibles, nous considérons dans cette section deux architec-
tures de modeles: complet ou «gauche—droite». Il convient aussi de choisir entre modeles
continus et modeles discrets, ¢ est-a—dire la nature des observations. La détermination
du nombre optimal d "états est également un probleme essentiel lors de la définition d "un
modele de Markov cachés. Dans la suite, nous verrons une méthode automatique pour
choisir ce nombre.

3.2.1 Architecture du modele

Selon la nature de la matrice de transition, il est possible de définir plusieurs architec-
tures de modeles de Markov cachés. Nous considérons deux types d “architectures. La plus
générale est | "architecture «fortement connectée» ou complete. Chaque état est atteignable
depuis tous les autres états en un nombre fini de transitions. Le modele «gauche—droite»
est plus adapté lorsque les séquences d “observations ont des propriétés qui changent suc-
cessivement au cours du temps. Nous proposons des exemples de ces deux architectures

dans [Mar00].
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3.2.2 Détermination du type de modele

Deux types principaux de modeles de Markov cachés existent. Un modele de Markov
caché est dit discret ou symbolique si les observations sont a valeur dans un ensemble
fini V = (vy1,...,vn). Cet ensemble fini est alors nommé «vocabulaire» et les observations
sont considérées comme des «mots». Dans ce cas, la probabilité d "une observation, étant
donné 1 état, est donnée par la matrice B = bj(k)lstN. La probabilité b;(k) correspond
a la probabilité d observer le symbole vy, le k®mot du vocabulaire V dans 1'état ¢; a
l"instant ¢:

bi(k) = P(Or = vy | s = q5) (4.19)

Si les observations ne peuvent étre réduites a un vocabulaire, le modele est continu
et les observations sont a valeurs dans 1 ensemble réel. La distribution de probabilité
continue b;(x) d “observations d ‘un symbole est utilisée a la place de la probabilité b;(k).
La probabilité b;(x)dx est la probabilité que 1 observation soit comprise entre = et « +
dx. La §ensité de probabilité peut étre généralisée au cas vectoriel et est alors définie

par b;(X). Celle—ci peut prendre plusieurs formes [Sta95], parmi lesquelles la densité de
probabilité gaussienne :

N

; ! Ko A (X
bi(X) = C/%\/m exp (X-,) a7 (X1, (4.20)

Dans cette équation ji; et A; sont respectivement la moyenne et la matrice de cova-
riance associées a 1 "état ¢;. Dans la suite, les densités de probabilité d “observations seront
considérées gaussiennes.

Le choix des modeles discrets s ‘impose si les observations sont définies dans un vo-
cabulaire. Dans le cas contraire, il est toujours possible d “opérer une quantification vec-
torielle ou scalaire des données en utilisant un dictionnaire*®. Cette méthode a été re-
tenue dans un grand nombre de systemes de reconnaissance de la parole ou de gestes
IMYD96, YX94, NWF86]. NAG et al [NWF86] justifient 1 “utilisation des modeles discrets
par la facilité d “utilisation. Il n“est en effet pas nécessaire de choisir une loi de probabilité
en faisant | "hypothese sur la distribution des données.

L "avantage des modeles continus est le nombre réduit de parametres justifié par
1"utilisation de densités paramétriques pour les lois conditionnelles. Une conséquence
directe de cette réduction de parametres est le nombre moins important de séquences
d “apprentissage nécessaires pour entrainer le modele de Markov caché [Dur99, MDO00].
Un second avantage est | absence de discrétisation ou de quantification des données.
Comme toute opération de discrétisation, celle—ci entraine une perte d information et
une instabilité aux frontieres de zone.

15. codebook
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3.2.3 Détermination du nombre optimal d “états

Dans beaucoup d “approches ou de systemes utilisant les modeles de Markov cachés, la
détermination du nombre d “états est traitée par des méthodes exhaustives ou heuristiques.

La méthode exhaustive ou a priori consiste a entrainer et évaluer les modeles de
Markov cachés pour tous les nombres d “états inférieurs a un nombre prédéfini d “états noté
Nmax. Le nombre d“états finalement choisi est celui qui maximise le critere d “optimalité.
Cette méthode est extremement cotiteuse puisque toutes les NN possibilités doivent étre
couvertes.

La méthode heuristique ou a posteriori consiste a déterminer si le probleme a une
structure intrinseque ou peuvent intervenir les états cachés. Etant cachés, rien ne garantit
que les états sélectionnés correspondent réellement aux états calculés. Dans 1 algorithme
d’entrainement de BAUM-WELCH, nous n avons pas la possibilité d intervenir sur le
choix des états en fonction des observations. Cependant, ce choix peut se révéler judicieux
dans des cas simples mais completement inadéquat dans des cas plus complexes. Dans la
section 3.3, nous verrons des exemples de choix de méthode heuristique.

Nous avons également proposé [Dur99, MD00] une méthode automatique de sélection
du nombre d’états. Elle a été introduite par BIERNACKI et al [BCGIS]. Etant donné un
ensemble d “entrainement A, la méthode cherche a estimer le couple:

(N, ) = argmax N, Af(A ] A, N) (4.21)

dans cette équation, nous avons:

FATNN) = [ FATAN. @)l A, N)do (4.22)

ANV
avec

- f(A | )‘va¢) = HOE.Af(O | )‘7N7¢)7
— @, y est 1espace des parametres du modele de Markov A a N états cachés;
— p(& | A, N) est la densité de probabilité a priori du parametre ¢.

L."équation (4.22) étant inconnue, nous pouvons | approximer ou approximer son lo-
garithme a 1"aide d un critere. Un exemple de tel critere est le Critére d "Information
Bayesien 6. Le critere BIC est défini par:

BIC(A, N) = log f(A | A, N, ) — VAT’Nlog (card(A)) (4.23)

Dans 1"équation (4.23), v\ n est le nombre de parametres indépendants du modele A

a N états et ¢ est | estimateur de maximum de vraisemblance de ¢:

16. Bayesian Infromation Criterion ou BIC.
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A~

¢ =argmax f(A | A, N, ¢) (4.24)

L “estimateur qAb peut étre tiré des formules de BAUM-WELCH!". Le critere BIC peut
étre vu comme la différence entre un terme mesurant 1 adéquation entre les données au
modele et d’un terme pénalisant un grand nombre de parametres indépendants. Dans
le cas, d "'un modele de Markov discret, la densité de probabilité f(A | A\, N) peut étre
remplacée par la probabilité P(A | A, N).

3.3 Expérimentations sur Unistroke

Dans cette section, nous expérimentons les résultats de la section précédente sur la
reconnaissance du geste d écriture d "un alphabet stylisé. Les trois problemes considérés
précédemment sont expérimentés.

3.3.1 Unistroke

Les expérimentations réalisées dans cette section portent sur la reconnaissance du geste
d “écriture de lettres. Les lettres sont extraites de 1 alphabet d” Unistroke, ¢ "est—a—dire de
1"agenda électronique PALMPILOT commercialisé par 3COM. Ces lettres ressemblent au
dessin des lettres majuscules classiques. Elles ont été simplifiées et stylisées pour permettre
une écriture avec un seul trait continu et faciliter leur reconnaissance. Six lettres de cet
alphabet ont été considérées: A, E, H, L, 0 et Q. Leur choix a été motivé par les deux
criteres suivants:

- choix de similarité entre lettres. Les lettres H et L présentent la méme am-
biguité au début du dessin. Les lettres 0 et Q ne different que de la petite
barre supplémentaire du Q (cf. figure 4.14).

- choix de lettres complexes. Le dessin des lettres E, 0 et Q ne se résument
pas a de simples segments de droites comme pour les lettres A et L

Les données de 1 expérimentation sont un ensemble de 50 séquences vidéo pour cha-
cune des lettres. La figure 4.15 présente 5 images clés pour des séquences au cours des-
quelles les lettres A et 0 sont dessinées.

Chacune des lettres a été réalisée par la méme personne et effectuée, comme pour
le PALMPILOT, dans un cadre. Les lettres ont une taille qui varie peu. Elles sont donc
normalisées en amplitude. Les dessins ont également été réalisés a vitesse constante. Cette
restriction nous permet de faire 1 hypothese que les observations sont effectuées a des
intervalles temporels réguliers [Dur99]. Un modele de Markov est un modele a temps
discret ou les observations sont effectuées a chaque top d "horloge. Ne pas respecter cette
contrainte revient a supprimer ou ajouter des observations a des instants aléatoires, ce qui

17. Les formules de réestimation de BAUM—WELCH sont données dans [Mar00, RJ86]



3. Modeles de Markov Cachés 125
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FiG. 4.14 — Alphabet Unistroke de l “agenda électronique PALMPILOT commer-

ctalisé par 3COM. Les lettres encerclées sont celles considérées dans nos expérimenta-
tions. (Source: [3Co])
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Lettre A

Image 0

Lettre O

Image 0 5 8 13 20

Fic. 4.15 — Images de séquences au cours desquelles les lettres A et 0 sont
dessinées.

invalide 1 "hypothese markovienne. Dans les cas ou les observations ne sont pas effectuées
a intervalles réguliers, il est possible d interpoler les données.

3.3.2 Extraction des parametres

A partir des images de la séquence vidéo, la position du doigt est extraite en utilisant
le systeme présenté a la section 2.4. Ainsi, a partir d "une séquence composée de T images,
nous obtenons une séquence d observation O = (o0y,...,0r) dans laquelle 1 observation
o; a l'instant discret ¢ (¢ correspond a 1'indice de 1'image dans la séquence vidéo):

VE1<t<T ot:(“") (4.25)
Yt
Dans cette équation, z; et y; sont les coordonnées, dans 1’image, de | extrémité
du doigt. De ces coordonnées, plusieurs vecteurs caractéristiques peuvent étre extraits.
CAMPBELL et al [CBAT96] proposent une étude et une comparaison sur des caracté-
ristiques pour la reconnaissance de 18 gestes de T ai Chi en 3 dimensions. L étude
s ‘intéresse a huit vecteurs différents:

1. positions des mains dans 1"image (z,y,2);
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. Vitesses en coordonnées cartésiennes (dx, dy,dz);

. positions en coordonnées polaires (r,0,z);

. Vitesses en coordonnées polaires avec vitesse tangente (dr,rdf,dz);

2

3

4. vitesses en coordonnées polaires avec vitesse angulaire (dr,df,dz);

5

6. vitesse instantannée et courbure locale (ds,log(p), dz) et (ds,log(pds),dz);
7

. Vitesses en coordonnées cartésiennes et polaires (dr, df, dx, dy, dz).

Chacun de ces huit vecteurs présente des avantages et des inconvénients comme les
présente la table 4.1.

Notes sur le tableau 4.1 (page 128)

1. les coordonnées polaires sont centrées sur le visage; ainsi, les caractéristiques mé-
langent la position des mains et du visage;

2. DTW ou Dynamic Time Warping est la propriété des modeles de Markov cachés
permettant de compenser au sein d “un état de faibles variations temporelles sur les
observations. La considération de dérivées de mesures ne permet plus 1 utilisation
de cette propriété.

L “expérimentation effectuée par CAMPBELL et al considere 108 séquences de gestes
parmi lesquelles 18 correspondent a une translation et 18 une translation et une rotation.
A chaque geste est associé un modele de Markov caché, comme nous 1 avons présenté
a la section 3.1.2. Les modeles ont une topologie gauche—droite et sont constitués de
5 états. Cependant de par | architecture des modeles, certains états ont été supprimés
lors de | apprentissage. Les résultats obtenus sont trés bons, entre 74% et 98%, alors
qu “aucune translation ou rotation n’est effectuée. La valeur de 74% est obtenue avec
les caractéristiques de vitesse instantannée et de courbure locale. Lorsque la translation
et la rotation sont considérées, 1 utilisation des coordonnées cartésiennes ou polaires se
montrent, comme nous pouvions nous y attendre, completement inadéquates. Le meilleur
résultat est obtenu pour les caractéristiques (dr,df, dz).

Pour la reconnaissance de gestes de dessin d’ Unistroke, nous considérons donc les
vitesses en coordonnées polaires. De plus, désirant étre également invariants dans la vitesse
d’exécution du geste, nous considérons uniquement la caractéristiques df.

3.3.3 Expérimentations sur les modeles discrets

Pour considérer des modeles de Markov discrets, il convient de définir une transfor-
mation permettant de passer des valeurs réelles a un vocabulaire. Nous avons décidé de
segmenter le cercle trigonométrique en 8 secteurs égaux. Pour que les frontieres entre les
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Vecteurs Avantages Inconvénients
1 (x,y,z2) contient le plus de «contexte», sensible aux translations et ro-
permet 1 utilisation de DTW? tations
des modeles de Markov pour
compenser les variations de vi-
tesse
2 (dx,dy,dz) invariant en translation sensible aux rotations
ne permet | utilisation de
DTW?
3 (r,0,z) invariant en translation inhomogene'
permet 1 utilisation de DTW?
4 (dr,df,dz) invariant en translation et ro- inhomogene!

5 (dr,rdf,dz)

6 (ds,log(p),dz)
(ds,log(pds), dz)

tation

invariant en translation et ro-
tation

invariant en translation et ro-
tation

1
homogene

7 (dr,df,dx,dy,dz) idem que 2 et 4

Redondance des caractéris-

tiques

ne permet pas 1 utilisation de

DTW?

inhomogene'
ne permet pas 1 utilisation de

DTW?

contient le moins de contexte
ne permet pas 1 utilisation de

DTW?

idem que 2 et 4

TAB. 4.1 — Comparaison de différents vecteurs caractéristiques pour la recon-
natssance de 18 gestes de T “ai Cha. Les notes sont données a la page 127 (d apres

[CBA* 96])
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Nord—-Oues

(a)

FiG. 4.16 — Discrétisation du cercle trigonométrique en 8 secteurs égaux et
exemple de séquence 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 associés a chaque segment.
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secteurs ne correspondent pas a des orientations de lettres sélectionnées, nous avons ef-
fectué une rotation de %. La figure 4.16 présente les secteurs sur le cercle trigonométrique
ainsi que | ‘exemple de la lettre A.

a) Expérimentations sur 1 architecture du modele

1000

920 920 oo

Pourcentage
8
S

C] gauche-droite
C] complet

A E H L o Q Total

Lettres

Fic. 4.17 — Résultats de reconnaissance selon l architecture des modéles de
Markov cachés discrets.

Nous avons considéré dans ces expérimentations chacune des deux architectures «gau-
che—droite» et complete. Elles sont composées de 2 états pour les lettres A et L, 4 pour E, H
et 0, et 5 pour Q. Il s"agit d "un choix selon une heuristique, présentée a la section 3.2.3. Les
modeles ont été entrainés a partir d ‘une base de 25 séquences d “observations par lettre.
Une nouvelle série de 25 séquences est utilisée pour la reconnaissance. Puis, nous avons
inversé les deux bases pour avoir une nouvelle expérimentation indépendante de la base
d“apprentissage. La figure 4.17 donne les résultats de cette expérimentation. Il apparait
sur ce graphique que | “architecture complete obtient, globalement, de meilleurs résultats.
La lettre E n “est pas reconnue dans les deux cas. Cependant, elle est parfaitement reconnue
dans la seconde expérimentation. La lettre Q, avec 1 architecture «gauche—droiter, est
peu reconnue, les erreurs correspondent souvent a une confusion avec la lettre 0. Cette
confusion montre la limitation de ce type d architecture. Dans la suite, nous étudierons
donc les modeles de type complet.
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b) Etude du nombre d’états

L “objectif de cette étude est de comparer les méthodes permettant de déterminer le
nombre d états maximisant le taux de reconnaissance.

Méthode directe Le nombre d’états, dans cette méthode, est fixé. Nous avons
considéré ici que 5 états semblaient étre un bon compromis entre un nombre trop petit
d’états impliquant une généralisation trop grande du modele de Markov et un grand
nombre correspondant au contraire a un modele trop spécialisé.

Méthode exhaustive Cette méthode consiste a essayer toutes les combinaisons
d’états. Le nombre d états essayé est compris entre 1 et 10. Le résulat donne 2 états
pour les lettres A et L, 4 pour les lettres 0 et Q et 5 pour les lettres H et E.

Méthode heuristique Nous faisons ici 1 hypothese que les états sont associés a
des caractéristiques particulieres du dessin de la lettre. Ceci ne permet pas de trouver
le nombre d états assurant la meilleure reconnaissance. Dans le cas d” Unistroke, nous
choisissons de faire correspondre un segment de droite ou un arc de cercle par état. Nous
prenons donc 2 états pour les lettres A et L, 4 pour les lettres E, H et 0 et 5 la lettre Q.

Méthode A E H L 0 Q
Directe 5 5 5 5 5 5
Exhaustive 2 5 5 2 4 4
Heuristique 2 4 4 2 4 5
Automatique 2 2 2 2 2 3

TAB. 4.2 — Résumé du nombre d élats sélectionnés pour chaque lettre selon
les différentes méthodes pour une architecture compléte

Méthode automatique Le critére d “information bayésien BIC est utilisé pour sé-
lectionner automatiquement le nombre d “états. Le calcul du critere BIC est effectué pour
chaque lettre et le nombre d “états maximisant le critere BIC est sélectionné. La figure 4.18
montre, pour chacune des lettres, la valeur du critere BIC en fonction du nombre d’états.
Nous choisissons donc 2 états pour les lettres A, L, E et 0 et 3 états pour les lettres H et
Q. Cependant, le choix pour les lettres H et Q peut étre 2 compte—tenu de la proximité
des résultats du critere BIC pour 2 et 3 états. La table 4.2 rappelle le nombre détats
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| T
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FiG. 4.18 — Critére d “information bayésien pour chaque lettre considérée. Le
maximum du critére BIC pour chaque lettre est cerclé.
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sélectionnés pour chacune des méthode. La coincidence du nombre d “états pour les deux
lettres «simples» A et L est intéressante a relever. Elle suggere que dans certains cas simples
comime ceux—ci, on puisse trouver intuitivement le nombre d “états.

| Méthode || A | E | H | L | 0 | Q [ globale]
Directe 96% | 50% | 88% | 92% | 90% | 94% 85%
Exhaustive 92% | 100% | 100% | 80% | 100% | 92% 94%
Heuristique 96% | 50% | 86% | 92% | 90% | 84% 83%
Automatique || 96% | 100% | 100% | 92% | 92% | 94% 96%

TAB. 4.3 — Résultats de reconnaissance selon les méthodes de sélection du
nombre d états pour les modeles discrets et une architecture compléte.

La table 4.3 donne, pour chaque méthode et pour chaque lettre, le nombre de confu-
sions. La méthode exhaustive donne les meilleurs résultats. Cependant cette méthode est
lourde en temps de calcul. La méthode automatique donne un bon compromis entre le
cotut de calcul pour déterminer le nombre d“états et le résultat de la reconnaissance. Un
autre avantage est de pouvoir sélectionner le modele ayant le moins de parametre.

c¢) Etude de la robustesse de la reconnaissance

Lors du choix des parametres a la section 3.3.2, nous avons choisi une représentation
permettant d éliminer les variations dues aux changements d amplitudes. Dans cette
section, nous vérifions cette hypothese en testant les modeles de Markov cachés avec des
séquences de tests dans lesquelles | “amplitude et la vitesse des tracés sont exagérement '®
modifiées. Nous avons entrainé les modeles avec les données de la section précédente. Les
ensembles de séquences de test ont été réalisés par une seconde personne. Puis, dans un
second ensemble, nous augmentons et diminuons 1 “amplitude du tracé de 25% et faisons
varier la vitesse de 25%. Les taux de reconnaissance varient selon la lettre, mais nous
pouvons énoncer quelques résultats globaux:

— changer la personne qui effectue le tracé n’altere pas le taux de reconnaissance.
Nous observons méme une améliortion de 3% (de 94% a 97%) du résultat, ce que
nous attribuons bien entendu au hasard ;

18. Nous considérons ici des modifications qui ne sont pas seulement dues a la répétition d "un geste
avec | “incertidute impliquée.
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— changer 1"amplitude du tracé diminue légerement le taux de reconnaissance qui
passe a 90%. Cette diminution est attribuée a la trés mauvaise reconnaissance de la
lettre E;

— changer la vitesse du tracé diminue plus sensiblement le taux de reconnaissance
qui passe a 78%. La raison de cette diminution s explique par la transgression de
1 "hypothese markovienne effectuée dans cette section. En effet, changer la vitesse
du tracé revient a supposer que la vitesse d échantillonage des trajectoires n’est
pas constante.

Nous avons constaté que certaines lettres sont plus affectées que d autres pas ces
changements. Il semble que les lettres les moins sensibles soient les lettres composées de
segments de droite tels que le A et L. Au contraire, la lettre E, composée de plusieurs
arcs de cercle, est moins reconnue dans les conditions de variation. Ce fait s explique par
la méthode de représentation choisie, amplifiant les incertudes sur les quartiers d “angles
lorsque la résolution change.

d) Interprétation des états cachés dans le cas d “une méthode de sélection
heuristique

Dans la section précédente, nous avons proposé une méthode heuristique pour associer
un état a un dessin de la lettre. Cependant, cette méthode n’est justifiée que si nous
sommes capables a posteriori de vérifier que cette association est valide [Dur99]. Cette
vérification est possible en utilisant 1 “algorithme de VITERBI . Celui-—ci permet de trouver
la séquence d’états la plus probable associée a une séquence d observations. Dans le
cas des lettres A et L, le modele possede deux états cachés. Les matrices de probabilité
de transitions Ay, de 1'état initial 11, et des observations By pour la lettre A sont les
suivantes :

4072 028
A= 1028 0.72

0.96
HA“[004]

so S SE FE NE N NO O
B — 0.00 0.12 0.07 0.00 0.12 0.46 0.00 0.21
AT 0.00 0.02 0.75 0.04 0.05 0.08 0.00 0.05

Le modele défini par ces matrices génere, avec une forte probabilité, des séquences
d"états formées de 17état 1 puis 1'état 2. De plus, La matrice des probabilités d "une

19. cf. une description de 1 algorithme dans [Mar00]
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observation sachant 1'état nous montre que 1"état 1 est associée au symbole N et 1"état
2 au symbole SE. LL"étude d "un exemple de lettre particulier permet de vérifier ceci. La
séquence des symboles et des états sont données respectivement par Ss et S, :

S$s=0 N N N NIE NE N O S S SE SE SE SE SE SE SE SE S
S=1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 1

Pour cet exemple, le passage de 1"état 1 a 1"état 2 correspond effectivement au chan-
gement de direction du tracé. Le passage de 1"état 2 a 1"état 1, a la fin de la séquence,
correspond a la fin du tracé de la lettre au cours duquel le doigt se déplace légerement
dans des directions quelconques.

Il est également possible de déterminer la correspondance des états pour la lettre L.
Les séquences ci-dessous représentent les matrices de probabilité de transitions Aj, de
1”état initial I et des observations By, :

A [ 080 020
L= 1023 077

0.92
HL_'[007]

so S SE FE NE N NO O
B 0.00 0.73 0.00 0.04 0.00 0.00 0.08 0.13
L= 0.00 0.10 0.02 0.80 0.00 0.00 0.01 0.06

Le modele de la lettre L génere également des séquences d états formées de 17état 1
puis 17état 2. Les symboles associés aux états sont S pour |’état 1 et E pour 1'état 2.
L “étude d "un exemple confirme cette constatation :

SS= NO S § § S S S S S S S S S SO O FFEFEFEFEEE O
S= 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2

Dans cet exemple, le passage de 17état 1 a 1"état 2 correspond au passage au dessin
de la seconde barre de la lettre. L "étude des autres lettres est plus difficile, sans doute
parce que le nombre d “étapes intervenant dans le tracé des lettres est moins évident. Nous
pouvons cependant noter :

— pour la lettre H, 1"état 1 est associé a la barre verticale et 1"état 2 au pont de la
lettre ;

— pour la lettre 0, 1"état 1 correspond a la partie supérieure de la lettre tandis que
1"état 2 a la partie basse;

- =
)
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— pour la lettre Q, les changements d “états correspondent plus ou moins au changement
de courbure de la lettre. Cependant, contrairement a notre hypothese, la barre finale
n’est pas représentée par un état particulier.

3.3.4 Expérimentations sur les modeles continus

Dans ces expérimentations, la caractéristique df est directement utilisée. De plus, ne
disposant pas d “information a priori sur la loi de probabilité des observations, notre choix
se porte sur les lois gaussiennes. Ces lois permettent de modéliser de nombreux problemes.
L “expérimentation réalisée a consisté, comme précédemment, a utiliser 25 séquences pour
1 "apprentissage et 25 pour tester. Nous obtenons des résultats tres mauvais, le taux de
reconnaissance global est inférieur a 20%. Ceci s explique de deux manieres. La premiere
est que la caractéristique df n’est pas une fonction continue. Le second point est le
nombre de données disponibles insuffisant. Il ne permet pas une convergence correcte des
modeles. Un modele continu composé de 5 états nécessite 1 estimation de 10 parametres
(pour chaque état, nous avons la moyenne et la variance a estimer). Nous convenons
que pour | estimation d ‘un parametre, nous avons besoin de 15 a 20 exemples. Il faut
donc entre 150 et 200 séquences d “apprentissage pour estimer correctement le modele de
Markov caché.

Les positions (x,y) du doigt étant naturellement normalisées, il est possible de les uti-
liser directement comme entrée des modeles de Markov cachés [Dur99].Les données d"ap-
prentissage sont les mémes que celles utilisées avec les modeles discrets. La section 7?7 a
montré que le critere BIC permet une bonne estimation du nombre d “états. Nous définis-
sons donc les modeles a 7 états pour les lettres A, L, 0 et Q, 8 pour la lettre Het 10 pour la
lettre E. Le nombre d "état nécessaire est donc plus élevé que pour les modeles discrets. Le
choix des parametres explique cette augmentation, ils sont moins adaptés que les angles
pour représenter différents tracés des lettres. Les taux de reconnaissance obtenus sont de
100% pour les lettres du premier ensemble de test. Ils sont de 0% pour 1 ensemble de
test dans lequel de fortes variations d “amplitude ou de vitesse du tracé sont présentes. La
vitesse du tracé influence la reconnaissance de la méme maniere que dans le cas discret.
Elle met en défaut 1 hypothese markovienne. Les variations en position et en amplitude
des tracés entrainent un écart par rapport a la moyenne de la loi gaussienne.

3.4 Conclusion

Les résultats présentés dans cette section mettent en évidence 1 ‘importance du choix
des parametres des modeles de Markov cachés. Nous avons étudié trois types de para-
metres. Nous avons, dans un premier temps, considéré deux architectures de modele: les
modeles complets et les modeles «gauche—droite». L "architecture d 'un modele de Mar-
kov caché est déterminée par la matrice de transitions d états. Dans le cas du modele
«gauche—droiter, cette matrice est triangulaire supérieure et n autorise que des change-
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ments croissants d’états. Toutes les transitions sont autorisées pour le modele complet.
Nous avons expérimenté la reconnaissance des lettres d ” Unistroke avec les méme séquences
de tracés. Cette expérience montre la supériorité du modele complet.

Le second point étudié concerne la détermination du nombre d “états cachés de maniere
a maximiser le taux de reconnaissance global. L utilisation du critere BIC donne une
bonne estimation du nombre d “états nécessaire. Il s "agit d "une méthode rapide donnant
de bons résultats. La méthode heuristique, consistant a choisir les états en fonction du
probleme et des séquences d “observations, fonctionne correctement dans les cas simples.
Nous avons montré expérimentalement que cette méthode peut étre employée pour les
lettres composées de segments de droite, le choix des états a été confirmé par 1 utilisation
de 1 algorithme VITERBI. Cependant, cette méthode ne fonctionne pas pour les cas plus
complexes. La méthode énumérative garanti de trouver la meilleure solution mais est
extréemement lourde a mettre en place.

Enfin, nous nous sommes intéressés a la nature des observations. Deux types sont a
considérer: les modeles discrets et les modeles continus. Le choix de parametres discrets
engendre une perte d’information pouvant nuire a la reconnaissance. L utilisation des
modeles continus est donc plus adéquate. Le choix d “un parametre continu étant invariable
avec les changements de translations et de rotations est difficile a déterminer. Dans un
premier temps, nous avons choisi d “utiliser la vitesse en coordonnées polaires df. Cette
mesure s est avérée completement inadaptée. Nous pensons que la nature de la fonction
non continu est une source de confusion lors de la classification. De plus, le nombre
de séquences d “apprentissage semble insuffisant. Nous avons montré, dans une seconde
expérience, la supériorité des modeles continus. Dans cette expérience, dans laquelle les
observations sont directement les positions (x,y) du doigt, les taux de reconnaissance
atteignent 100%. Cependant, étant donné la nature des observations, | “ajout de variations
d"amplitude des gestes rend cette reconnaissance impossible.

Dans la section suivante, nous présentons une seconde approche pour la reconnaissance
des trajectoires ou séquences d observations. Dans cette approche, les observations sont
continues et nous nous appuyons sur une technique statistique de reconnaissance par
histogrammes multidimmensionnels.

4 Reconnaissance statistique de trajectoires

4.1 Introduction

4.1.1 Représentation de densité de probabilité par histogrammes multidi-
mensionnels

SCHIELE [Sch97, SC98] proposait et démontrait, dans son étude doctorale, une nou-
velle technique pour la reconnaissance d’objets a partir de | union de statistiques de
vecteurs de caractéristiques locales. Ces vecteurs étaient obtenus par la projection de
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1"image sur un ensemble d “opérateurs travaillant sur un voisinage d “images tels que les
dérivées gaussiennes ou les filtres de Gabor. Dans son approche, il représentait 1 union
des statistiques par des histogrammes multi-dimensionnels. Ses travaux ont montré que
les histogrammes multi-dimensionnels proposaient un moyen sir et précis pour la recon-
naissance d ‘un grand nombre d objets a partir d ‘images prises sous différents aspects.
I obtenait des résultats compris entre 90% et 100% de reconnaissance sur la base de
Columbia [NNM96] composé de 72 objets sous 100 vues différentes.

Considérant un ensemble de mesures M, le changement d “apparence d “un objet o est
modélisé par la densité de probabilité sur les mesures M :

p(M | o0,,C) (4.26)

ou o, est 1’objet, C' décrit les changements de | apparence des objets. Ceux—ci incluent
les rotations et translations de 1'image et de 1 objet, les changements de scene (occulta-
tions partielles et changement de fond) et les conditions d “enregistrement (modifications
d"éclairage, flou, bruits de signal, erreurs de discrétisation). L “ensemble de mesures M
est | "ensemble de caractéristiques locales my défini par:

M = Jms (4.27)

Pour représenter la densité de probabilité d “un objet, SCHIELE propose | utilisation
d "histogrammes multi-dimensionnels. Leur avantage est de bien représenter 1 ensemble
d“apprentissage. Cette propriété est intéressante puisqu elle permet de conserver toute
I “information et, en particulier 1 information de discriminalité. La réduction du nombre
de cellules de 1 histogramme ou | "augmentation de la taille de 1 "ensemble d “apprentissage
permet la généralisation de la reconnaissance a des objets non présents dans | ensemble
d“apprentissage. SCHIELE [Sch97, page 52] souligne que cette généralisation est pos-
sible lorsque le nombre d exemples est du méme ordre que le nombre de cellules de
1 "histogramme.

Ainsi, la fonction de densité probabiliste d “un objet sous un ensemble de mesure M
est représentée par plusieurs histogrammes multi—-dimensionnels. L "histogramme pour des
conditions particulieres €, est donné par

H(M | 0,,C,) (4.28)

Dans le contexte de la reconnaissance d objets, il s agit de mesurer la probabilité
plo, | my) d’un objet o, a partir d'un vecteur de mesures locales my. La probabilité
plo, | my) peut étre calculée a partir de la regle de BAYES:

p(m | 0n)p(on) _ _p(mi | 04)p(on) (4.29)

plog | my) = () i p(my | or)p(or)
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avec
- p(o,), la probabilité a priori de 1"objet oy, ;
- p(my), la probabilité a priori du vecteur de mesures locales my ;
- p(my | 0,), la densité probabiliste de 1"objet o estimée & partir des histo-
grammes multidimensionnels.
Dans la plupart des cas, un seul vecteur de mesures n“est pas suffisant pour la recon-
naissance d ‘objets. En utilisant K vecteurs indépendants, ¢ est-a-dire M = X, my, la
probabilité de 17objet est calculée par:

plog | M) = plo, | /k\mk) (4.30)
P Aem | 04)p(on)

i P Ax g | 0i)p(or) (4.31)

[T p(mx | 0n)p(04) (1.32)

> Il p(m | 0i)p(0i)

FiG. 4.19 - Représentation d “un histogramme bi—dimenseionnel sous forme
de quad—tree. Histogramme simulé a partir du tirage aléatoire de 500 points selon une
probabilité gaussienne. Une zone est redécoupée si elle contient plus de 50 points.

CHOMAT [CC99, Cho00] étend cette approche a la reconnaissance d’activités. Les
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mesures locales sont calculées sur des séquences d “images. 1l s "agit de réponses de la pro-
jection de voisinages spatio—temporelles sur des bases de champs réceptifs. Chaque activité
est caractérisée par un histogramme a 12 dimensions. La nature des mesures locales est
telle que les histogrammes multidimensionnels présentent de nombreuses zones creuses,
¢ est—a—dire des zones dans lesquelles peu de données sont disponibles. Pour minimiser le
cout mémoire des histogrammes, CHOMAT propose une représentation par «quad—tree».
La finesse du découpage est relative a la densité des données dans les zones. La figure 4.19
présente un découpage en quad—tree de données générées par une loi gaussienne. Le tech-
nique du quad-tree est de découper une zone en quatre lorsque celle—ci contient un nombre
de données supérieur a un seuil prédéfini. Il s “agit d “un algorithme récursif de découpage.
L. “exemple proposé par la figure 4.19 découpe une zone lorsque celle—ci contient plus de
50 points.

4.1.2 Algorithme probabiliste de reconnaissance

o1

m; Mﬂl 09

On

histogramme probabilités
multidimensionnel plo | M)

FiG. 4.20 - Structure d “un algorithme probabiliste de reconnaissance. La mesure

locale m; est utilisée pour le calcul de la probabilité p(o, | m;) pour tous les objets o,.
(d aprés [Sch97])

SCHIELE propose un algorithme probabiliste de reconnaissance. Cet algorithme utilise
une mesure locale m; pour le calcul de la probabilité p(o, | m;) pour tous les objets o,.
L. "algorithme répete le calcul d indices my jusqu’a | obtention par un des objets d "une
probabilité suffisante. La figure 4.20 présente graphiquement cet algorithme.
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Cette section étend | approche statistique de SCHIELE pour la reconnaissance statis-
tique de trajectoires de gestes. Les mesures locales correspondent a des descripteurs locaux
sur une fenétre ou voisinage temporel. La fonction de densité de probabilité de ces des-
cripteurs est représentée par un histogramme multidimensionnel. L “approche s articule
autour de deux étapes: une étape d “apprentissage et une étape de reconnaissance.

4.2 Signature d “une fenétre temporelle

Considérant la trajectoire d “un geste définie par 1"équation (4.1):

73(9) = {mtlv . '7mtTg}

la fenétre temporelle de taille s définie a | instant ¢; est le vecteur de caractéristiques
m., et son historique récent. Cette fenétre temporelle est notée :

wti — (ﬁ”’cti_ ey ﬁitl) (433)

s+17?

Dans cette équation my, est le vecteur de mesure a 1 "instant ¢, et s la taille de la fenétre
temporelle sélectionnée. La valeur de s est un parametre important de notre approche et
doit etre «petite» afin de considérer la séquence comme étant locale. Elle définit la période
de temps pendant laquelle un vecteur de parametres est considéré suffisamment récent
pour contribuer a la séquence. Dans la suite, nous utiliserons des valeurs comprises entre
5 et 20.

La collection de toutes les fenétres 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, noté M, est réduit aux m vecteurs propres les plus
dominants.

La projection d “une fenétre temporelle w; sur 1 "espace M est la signature de la fenétre.
Elle est notée 7;. La projection des fenétres temporelles de la trajectoire Ts définit une
nouvelle trajectoire: la signature du geste. Elle est notée

T = (7. - - -’YtTg) (4.34)

4.3 Densité de probabilité des signatures de fenétre temporelle

La signature de la fenétre temporelle a | instant ¢ est définie par +;, la fonction de
densité de probabilité du geste g7, a 1'instant ¢ et considérant cette signature, est:

plgi [ 1) (4.35)

La regle de BAYES, nous permet d “obtenir:
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. _ e lgtOpler 11— plye gt plg? | 1)
plgi [wt) = p(3i,1) e Lgi, p(gi | 1) (430)
avec

- p(gi | t) est la probabilité a priori du geste g; a 1 instant ¢;

- p(v¢ | gi,1)) est la probabilité a priori de la signature 4; a1 instant ¢, sachant

que le geste est g;;

- p(74,t) est la probabilité de la signature a 1 instant ¢.

Si, nous considérons, pour simplifier, les signatures et les gestes indépendants du temps,

nous obtenons:

plgi | ) = plg')
: : 4.37
p(vel g t) =p(yi 1 g) (4.37)
Ainsi, 1"équation (4.36) s écrit:
plat | 20t) = Lo L) (4.39

— iy L gplg)
Sans connaissance a priori de la probabilité des gestes, il est classique de considérer
chaque classe équiprobable:

plg") =~ (4.39)

Il est également possible de considérer que les probabilités sont proportionnelles au
nombre d“échantillons de 1’ensemble d “apprentissage :

n N,
plg") = SVON (4.40)
oit N; dénombre le nombre de signatures pour la classe du geste ¢'.

Une analyse plus fine du probleme permet 1 estimation de la probabilité. Dans le
cadre de la reconnaissance du dessin des lettres d’ Unistroke et la considération de la
langue francaise, la probabilité 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 composé

de 5,9% de lettres A et 0,6% de Q.

4.4 Représentation de la fonction de densité probabiliste par
histogrammes multidimensionnels
La fonction de densité de probabilité p(v; | ¢") peut étre représentée par un his-

togramme multidimensionnel. Un histogramme est construit en divisant 1 espace M
contenant les signatures de tous les gestes en cellules équidistantes. Le nombre d“axes
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de 1"espace M détermine le nombre de dimensions de | histogramme. La résolution de
1 "histogramme, ¢ “est—a—dire le nombre de cellules par dimension, peut étre réduite afin
de généraliser la reconnaissance, au prix cependant d “une perte de discriminalité. Ainsi,
elle est un parametre important de notre approche.

L “utilisation de trajectoires discretes avec une période d échantillonage donnée im-
plique que les points entre ces échantillons ne sont pas capturés par 1 histogramme. Plus le
nombre de cellules est important et plus le nombre de données est nécessaire pour remplir
1 "histogramme. Ceci est particulierement crucial avec la regle de BAYES puisqu "une cel-
lule vide donne une probabilité nulle. Afin de réduire le nombre de trajectoires nécessaire
au remplissage de | "histogramme, celui—ci est lissé par un filtre gaussien.

La probabilité de la signature +;, sachant le geste g" est définie par:

Py [ 9") = % h" () (4.41)

ou N est le nombre d’exemples du geste ¢” et L™ est 1 histogramme associé au geste.
L incorporation des équations (4.41) et (4.40) dans la regle de BAYES (4.38) donne la
définition de la probabilité du geste ¢", sachant la signature +;, en fonction des histo-
grammes :

plg" | v) = % (4.42)

4.5 Expérimentations

Nous considérons ici deux expérimentations. La premiere consiste en la reconnaissance
d’ Unistroke. En second, la technique est appliquée a la reconnaissance d expressions du
visage.

4.5.1 Unistroke

Les expérimentations suivantes concernent la reconnaissance d” Unistroke. Les données
utilisées sont présentées dans la section 3.3.1. Nous considérons dans cette expérimenta-
tion, les trois parametres relatifs a notre approche:

- la taille s de la fenétre temporelle ;

- le nombre d de dimensions de | histogramme, ¢ est—a—dire le nombre de
dimensions conservées de | espace propre M ;

- le nombre ¢ de cellules par dimension dans 1 "histogramme.

La table 4.4 donne les résultats de reconnaissance pour différentes valeurs pour les trois
parametres de notre approche. Comme nous pouvions nous y attendre, la comparaison des
résultats montrent que le taux de reconnaissance augmente avec ces parametres. La taille
de 1"histogramme apporte peu de changement dans le taux de reconnaissance. Ainsi, il est
préférable de choisir le nombre de dimensions égal a 10, permettant de réduire 1 “espace de
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s ] 4] | e |
5 | 77.2% 2 [ 7450 10 | 79.5%
10 [ SL5% 3 [80.7% 15 | 80.5%
15 | 52.0% 1 84.6% 20 | 80.0%

(a) (b) (¢)

TAB. 4.4 — Résultats de reconnaissance sur Unistroke pour différentes valeurs
de paramétres. (a) Taux de reconnaissance selon la valeur de la taille de la fenétre. (b)
Taux de reconnaissance selon le nombre de dimensions de [ histogramme. (c) Taux de
reconnaissance selon le nombre de cellules par dimension de [ "histogramme.

mémoire occupé. Une meilleure reconnaissance est obtenue avec une fenétre temporelle de
taille 15. Cependant, cette taille empéche la reconnaissance de séquences d ‘une longueur
inférieure a 15. De plus, 1"augmentation de cette taille limite la localité de la fenétre
temporelle.

La figure 4.21 présente les résultats pour chaque geste en utilisant les parametres ayant,
précédemment, donné les meilleurs résultats. La lettre 0 obtient le meilleur résultat, les
courbes spécifiques de la lettre ne se retrouvent pas ailleurs. Seule la lettre H dispose de
courbes équivalentes, elle représente 100% des erreurs de classification de la lettre 0. La
lettre H est la lettre la moins reconnue, elle présente en effet de grandes similitudes avec
la lettre L et la lettre 0. La similitude entre la lettre L et la lettre H est le début des
deux lettres, commencant par une barre verticale. Cette similude est a 1 origine de 63%
des erreurs. La similitude entre la lettre H et la lettre 0 est la courbure, 22% des erreurs
correspondent a cette confusion.

4.5.2 Expérimentation sur la reconnaissance d “expression de visages

Une seconde expérience a été réalisée en collaboration avec HALL [Hal98, MHC98,
MHC99]. Cinq expressions de visages sont considérées: «colére», «interrogation», «dé-
gout», «joie» et «surprise». Les expressions sont données sous la forme de séquences
d’images de passage d ‘un état neutre vers | “expression correspondante. Elles sont repré-
sentées dans la figure 4.22.

Apres 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 opération est décrite a la section 3.1. L "espace construit est utilisé comme espace de
caractéristiques et un visage exprimant une émotion y est représenté par une trajectoire.
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96.2

76.6

Pourcentage

A H L o Total

Lettres

FiGc. 4.21 - Reconnaissance par letire selon les lettres. Utilisation des para-
meétres optimaux : la taille de la fenétre temporelle est 15, le nombre de dimensions de
[ “histogramme est 4 et le nombre de cellules par dimension de [ histogramme est 20.

Fic. 4.22 - Images des expressions de visages considérées. (ing expressions
sont considérées: (a) «colére», (b) «interrogation», (c) «dégoiut», (d) «joie» et (e)
LSUTPTISE »
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Les vecteurs propres associés aux plus grandes valeurs propres correspondent aux change-
ments les plus importants. Les petits mouvements tel que lever les sourcils sont associés
a des vecteurs propres correspondant a des valeurs plus petites. Ainsi, parmi | ensemble
des vecteurs propres définissant 1 espace, seuls ceux permettant la distinction des visages
sont conservés. Dans cette expérience, nous avons conservé quatre vecteurs: les 2€, 7€
8€et 11¢. Nous avons créé et rempli un histogramme a quatre dimensions et contenant
16 ou 24 cellules par dimension. L "histogramme est alors lissé par un filtre gaussien de
taille 3.

100.0 100.0 100.0  100.0 100.0

75.0 76.9

Pourcentage
8
5

|:| 24 cellules
|:| 16 cellules

Peur Sourcils Degout Joie Surprise

Expressions

FiG. 4.23 - Résultats de reconnaissance des expressions du visage. Deur expé-
rimentations sont effectuées : le nombre de cellules par dimension de [ histogramme est
16 ou 24.

La figure 4.23 montre les résultats de reconnaissance avec les deux nombres de cellules.
Le premier bilan de cette expérience est la reconnaissance plus importante en utilisant
1 "histogramme composé de 16 cellules par dimension. Ceci permet de réduire le cotit
mémoire. Le nombre d images de la base d apprentissage est trop petit pour remplir
suffisamment bien 1 histogramme comportant 24 cellules par dimension. Ainsi, de nom-
breuses probabilités sont nulles méme apres le lissage de 1 "histogramme. La reconnaissance
des expressions «colérex», «dégout» et «joie» est totale, toutes les expressions ont été cor-
rectement reconnues. Les résultats sont moins bons pour les expressions «interrogation»
et «surprise» car elles sont plus difficilement distinguables 1'une de 1"autre. Pour les
autres expressions, tout le visage subit une transformation, notamment par 1 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
particuliere n “apparait, seule la bouche change (cf. figure 4.22). La projection de ces deux
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expressions dans | ‘espace propre sont proches, impliquant parfois qu “elles correspondent
a une méme cellule de 1 "histogramme.

Une source d “erreur supplémentaire dans ces expériences est | ‘instabilité de la norma-
lisation. Le module de localisation du visage utilisé produit un écart de quelques pixels.
Une telle translation peut impliquer un changement important lors de la projection dans
|"espace propre. Les trajectoires de deux exemples d “une méme expression sont alors
différentes et rendent difficile leur correspondance par mesure de la probabilité. HALL a
démontré [Hal98] cet effet en effectuant manuellement la normalisation des images de vi-
sages. Le résultat donne des trajectoires d “expression plus proches dans 1 espace propre.
Le taux de reconnaissance est alors plus élevé.

4.6 Reconnaissance globale d “une trajectoire

Nous avons proposé, jusqu’a présent, une reconnaissance locale de la trajectoire d “un
geste ou d “une expression de visage. Nous avons calculé la probabilité p(¢™ | v;). Il convient
d"étendre ce calcul a la probabilité de

W Ta) = p(0" 1 G ) (4.43)

ou Ta est la signature de 1 expression de visage dans | espace M des expressions.
Si nous considérons 1’indépendance des signatures de fenétres locales:

T
Tm = U Ve (4.44)
t=s
Ceci revient a calculer:
T
plg" [ Tm) = plg" | U (4.45)
t=s
= plg" |y Ao Aep) (4.46)

Soit, en appliquant 1’équation (4.32):

[T p(v: | 9")p(g")
Y llip(ve | 9')p(g")

Il est alors possible d “appliquer la reconnaissance probabiliste proposée par SCHIELE.

plg" | Tw) (4.47)

La mesure de la signature de la fenétre temporelle v; est utilisée pour calculer la probabilité
p(g" | ¥:) et incrémenter la probabilité du geste ¢". L algorithme est répété jusqu’a
1"instant T" de fin du geste ou bien jusqu’a | ‘obtention d "une probabilité suffisante pour
1"un des gestes.
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4.7 Conclusion

Nous avons proposé une nouvelle méthode de reconnaissance de trajectoires. La cons-
truction d un sous—espace propre est basée sur les fenétres temporelles contenant un
parametre et son historique. Une fenétre temporelle est alors représentée par sa signature
dans un tel espace. La statistique conjointe, représentée par un histogramme multidi-
mensionnel de signatures, définit une méthode simple et puissante pour la reconnaissance
locale de gestes. De bon résultats ont été obtenus pour les deux applications considérées :
reconnaissance des gestes de dessins d’ Unistroke et la reconnaissance d’ expressions de
visages. La projection des fenétres temporelles dans un espace propre local fournit une
représentation avec d’intéressantes propriétés:

1. Invariance au changement d “amplitude en normalisant | "énergie de projec-
tion ;

2. invariance en position, en supprimant le vecteur propre avec la plus grande
valeur propre du sous—espace propre;

3. robustesse au changement dans la vitesse d “exécution du geste par la créa-
tion d "un espace propre avec des gestes effectués a différentes vitesses.

Algorithme 4.2 Algorithme d “apprentissage de la reconnaissance statistique
de trajectoires

1. Extraction des fenétres temporelles de taille s w,, pour toutes les trajectoires
Ts des gestes de la base d “apprentissage. Les mesures de la trajectoire sont
effectuées dans 1 espace de configurations S.

2. Calcul, par analyse en composantes principales sur 1 “ensemble de toutes les
séquences de mesures locales w;,, de 1 espace M.

3. Calcul des signatures de mesures locales ~;, correpondant a la projection de
Wy, sur | "espace M.

4. Calcul des histogrammes h;, pour toutes les classes de gestes considérées,
et de 1 histogramme h, défini par la somme de | histogramme de toutes les
classes.

Algorithme 4.3 Algorithme de la reconnaissance statistique de trajectoires

faire
Calcul de la signature v, par projection de la fenétre temporelle w; dans | "espace M ;
pour tout geste ¢' faire
Calcul de la probabilité p(g' | v;) a partir de 1”équation (4.42);
Mette & jour la probabilité p(g* | Ta)
fin pour
jusqu’a Ji,p(g' | Tm) > s ou
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La reconnaissance globale du geste est effectuée par 1 algorithme probabiliste de re-
connaissance proposé par SCHIELE. Il fait 1 "hypothese de 1’indépendance des signatures
de fenétres locales. Cependant, cette hypothese est une simplification, elle permet de fa-
cilement effectuer la reconnaissance. Il convient de calculer récursivement la probabilité
p(g” | T:) en fonction de celle de p(g™ | Ti—1). Les algorithmes 4.2 et 4.3 récapitulent les
étapes d apprentissage et de reconnaissance.

5 Synthese du chapitre

Dans ce chapitre, nous avons considéré la classification des gestes dynamiques. Un geste
est représenté par une trajectoire dans un espace de caractéristiques. Ces caractéristiques
ont été définies au chapitre 2. Trois méthodes de reconnaissance ont été proposées: recon-
naissance par automates d’états finis, par modeles de Markov cachés et par statistiques
de trajectoires.

La technique de reconnaissance par automates d états finis s “appuie sur une classifi-
cation des caractéristiques telle qu’elle a été présentée au chapitre 3. Un geste est alors
représenté par un automate d états finis dans lequel les états représentent des carac-
téristiques particulieres de la main. Cette méthode présente | avantage d “étre simple a
mettre en place pour des gestes simples. De plus, la combinaison d automates permet la
reconnaissance de gestes plus complexes. Deux méthodes permettent d “améliorer cette
technique: pondérer les transitions par des probabilités et construire automatiquent les
automates a partir de base d "exemples. Ceci aboutit naturellement a la mise en place de
chaines de Markov cachées.

Les modeles de Markov cachés permettent la classification automatique de séquences
d “observation dans laquelle chaque classe est représentée par un modele. Ils sont entrainés
a partir de bases d “apprentissage des gestes qu "ils doivent reconnaitre. Nous nous sommes
intéressés a trois choix critiques lors de la construction d “'un modele de Markov caché.
L étude a été effectuée sur la reconnaissance du geste de dessin de lettres du langage
Unistroke.

Le premier choix concerne 1 architecture du modele. Deux architectures simples sont
étudiées: 1 architecture complete et celle gauche—droite. Les expérimentations réalisées
semblent montrer que 1 architecture complete est plus adaptée pour le probleme étudié.
Cette constatation est particulierement vraie pour la lettre Q, beaucoup mieux reconnue
avec | “architecture complete.

Le second choix considéré est le choix du nombre d “états. Aux classiques choix par mé-
thode exhaustive et par méthode heuristique, nous proposons une méthode automatique
basée sur le calcul du critere d “information bayésien, Bic. Ce critere cherche a maximiser
|"adéquation des données et du modele mais en pénalisant les modeles avec beaucoup
de parametres indépendants. Les expérimentations réalisées montrent que cette méthode
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est un bon compromis entre le colt de calcul pour déterminer le nombre d états et le
résultat de reconnaissance. Il est intéressant de noter que, pour des cas simples, toutes les
méthodes donnent le méme nombre d états.

Enfin, nous nous sommes intéressés a la nature des séquences d “observations : discretes
ou continues. Jusqu “a présent, nous avons considéré le cas discret, puisque, comme le sou-
ligne NAG et al [NWFS6], ils sont plus faciles a utiliser. Ils ont expérimentalement montrés
de bons résultats de reconnaissance. Cependant, la discrétisation de données continues en
données discretes implique toujours une perte d’information. L “utilisation de modeles
continus semble donc plus adéquate. Nous avons montré au cours d’expérimentations
réalisées sur les gestes d” Unistroke que la reconnaissance est meilleure en utilisant les
positions (z,y) du doigt dans 1'image dans le cas de données faiblement bruitées. Dans
le cas de changement d amplitude ou de vitesse, le taux de reconnaissance chute. Les
observations sont en effet dépendantes de la taille.

Nous avons enfin proposé une méthode originale de reconnaissance statistique de tra-
jectoires. Cette méthode s appuie sur les fenétres temporelles de la trajectoire. Chaque
fenetre est utilisée pour construire un sous—espace propre dans lequel une fenétre est
transformée en signature du mouvement. Dans cet espace, la densité de probabilité des
signatures est codée par un histogramme multidimensionnel, permettant la reconnais-
sance locale des signatures. Les expérimentations réalisées sur deux problemes différents
montrent | “utilisation générale de cette approche. La reconnaissance globale, ¢ “est—a—dire
pour toute la trajectoire et toutes les signatures extraites, est réalisée a 1 aide d "un al-
gorithme statistique. Cet algorithme fait 1 hypothese de 1 indépendance des signatures.
Cette hypothese simplificatrice doit étre étendue pour considérer la corrélation entre deux
signatures successives. Cet algorithme n’a pas encore été testé. Il devra donc montrer son
utilisation dans le cas de signatures d “un geste. De plus, la nature des observations nous
fait penser aux modeles de Markov cachés. Il est en effet envisageable de considérer que les
signatures des fenétres temporelles soient utilisées comme observations pour un systeme
de reconnaissance a base de modeles de Markov cachés.

Dans les deux chapitres suivants, nous proposons | utilisation de la classification de
gestes dynamiques pour la reconnaissance dactivités humaines et pour la reconnaissance
de gestes dans un environnement intelligent et intéractif.
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Chap:itre

Application a la
reconnaissance
d “activités

Dans ce chapitre, nous présentons une application de | “étude des modéles
de Markov cachés a la reconnaissance d “activités. L “approche proposée
est la combinaison d “un capteur déléments d "activités et la reconnais-
sance par modeles de Markov cachés. Le capteur probabiliste, développé
par CHOMAT [CMC00, Cho00] utilise une description spatio—temporelle
du mouvement. Le résultat de ce capteur est une carte de probabilités
pour chaque classe d activité considérée. Une regle de décision permet
la transformation de ces cartes en un symbole correspondant a [ "élément
d “activité reconnu. Ce symbole sert d “entrée aux modeles de Markov ca-
chés discrets. Chaque activité est représentée par un modéle, la recon-
naissance d ‘une activité correspond a celui ayant donné la plus grande
probabilité. Les résultats présentés dans ce chapitre sont préliminaires
mais sont cependant encourageants.

1 Introduction

La reconnaissance visuelle d “activités humaines présente de nombreuses applications
dans le domaine de la surveillance visuelle, interaction homme-machine et la communi-
cation inter-personnelle. Elle offre également un moyen de communication avec un envi-
ronnement interactif tel que celui présenté au chapitre 6. Considérant plusieurs classes
d’activité humaines, | “ordinateur doit étre capable de réagir a certaines de ces activités.

Dans ce chapitre, nous considérons la reconnaissance de neuf activités dans un bureau.
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FiG. 5.1 — Activités considérées dans le bureau Neuf activités sont considérées :
(1) «entrer», (2) «sortir», (3) «s asseoir», (4) «se lever», (5) «gauchel », (6) «droitel »,
(7) «gauche2», (8) «droite2» et (9) «tomber».

Elles sont présentées dans la figure 5.1. Une activité est décrite par | "apparence de petits
voisinages spatio—temporels sur une séquence. Une approche statistique est utilisée pour la
reconnaissance de motifs de mouvement alors que la reconnaissance de 1 activité complete
utilise un modele de Markov caché.

2 Capteur d éléments d “activités par champs récep-
tifs spatio—temporels

L "apparence d un objet est la composition de | ensemble des images de 1 objet
lorsqu “il est observé sous tous les points de vue, sous différentes conditions d “illumination
et de déformation. ADELSON et BERGEN [AB91] définissent 1 espace d “apparence d un
objet dans une scene donnée comme une fonction a 7 dimensions locales:

Iz, y, At Ve, Vi, V) (5.1)

Ces dimensions sont la position (x,y) de 17objet dans 1’image, 1 instant ¢, la lon-
gueur d ‘onde A et la position du point de vue (V,, V,, V.). Cette fonction porte le nom de
«fonction plénoptique» du latin «plenus», signifiant «plein» et «opticus», «voir». L "appa-
rence d ‘une scene peut étre représentée comme un échantillonnage de la fonction plénop-
tique.
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2.1 Champs réceptifs sensibles a 1°énergie du mouvement

La fonction plénoptique donne un cadre puissant pour mesurer des structures locales
spécifiques, comme par exemple les motifs spatio-temporels et, plus particulierement, les
motifs d “activités. Ces motifs sont caractérisés par la description de | information locale
visuelle en utilisant un ensemble de champs réceptifs spatio-temporels et en modélisant
la réponse des descripteurs. Le résultat est un capteur capable de discriminer des motifs
d activités.

Considérons la fonction plénoptique [(x,y,?) réduite aux seuls niveaux de gris et a
un point de vue fixe. La description de [ a 1’aide de champs réceptifs spatio-temporels
permet son analyse. Soit 1 intensité lumineuse /(x,y,t) au point (x,y) et a un instant ¢
et sa transformée de Fourier [ (u,v,z). Le mouvement horizontal r, et vertical r, d une
image en mouvement change sa transformée de Fourier :

[(l' — 1ty — Tytat) — j(uv U, 2 U Tyb) (52)

Cette équation montre que les fréquences spatiales sont inchangées, mais toutes les
fréquences temporelles sont translatées par le produit de la vitesse et des fréquences spa-
tiales. Les champs réceptifs sensibles a 1’énergie du mouvement sont définis en tenant
compte du fait que, a une fréquence spatio-temporelle donnée, une mesure d énergie
dépend a la fois de la vitesse et du contraste du signal d entrée. Ils sont définis de ma-
niere a échantillonner le spectre d “énergie d “une texture en mouvement. La structure des
champs réceptifs utilisés fait référence au modele d “énergie spatio-temporelle d " ADELSON
et BERGEN [ABS85], et de HEEGER [Hee88|. Des mesures de 1”énergie du mouvement sont
calculées en sommant le carré des réponses de filtres de Gabor pairs et impairs de méme
bande passante et de méme orientation, permettant une mesure indépendante de la phase
du signal. Cette mesure est la suivante:

H(x,y,t) = ([(:1;, y,t)* Gpair)2 + ([(:1;, y,t)* Gimpair)2 (5.3)

ADELSON et BERGEN [ABS85] proposent de combiner en opposition les réponses des
capteurs de mouvements positifs et négatifs. La figure 5.2 présente un exemple de filtre
d’énergie spatio-temporelle appliqué a un signal 2D. La sortie de tels filtres dépend
a la fois de la vitesse et du contenu spatial du signal dentrée [(x,y,t). L extraction
d “une information de mouvement au sein d ‘une bande spectrale implique de normaliser
1"énergie des réponses des filtres spatio-temporels par la réponse de filtres spatiaux de
méme orientation spatiale mais sans composante temporelle :

HGauche(xa Y, t) - HDroite(xa Y, t)
Hstatique(xv Y, t)

w(x,y,t) = (5.4)

Un champ réceptif sensible a | "énergie du mouvement est défini par six filtres divisés
en trois paires. Une paire est sensible aux mouvements positifs, une aux mouvements
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Fic. 5.2 — FExemple de filtre d "énergie spatio—temporelle appliqué a un signal
2D (extrait de [CC99, Cho00])

négatifs et la troisieme au contenu spatial. Les filtres de chaque paire ont la méme bande
passante spatio-temporelle.

Un banc de 12 champs réceptifs est utilisé. Les filtres correspondent a 4 orientations
spatiales et 3 gammes de vitesses. La figure 5.3 représente une carte des bandes passantes
des champs réceptifs utilisés. Ce banc permet la description de | “apparence de mouvement.

2.2 Analyse probabiliste des caractéristiques spatio—temporelles

Soit le vecteur w(x,y,t) de taille 12 est la réponse du banc de filtres pour 1 intensité
lumineuse [(x,y,1) ou w; est la réponse du i€filtre. La sortie de 1’ensemble des champs
réceptifs fournit un vecteur de mesures, w(z, j,t) en chaque point (¢, 7,1). La statistique
conjointe de ces vecteurs permet la perception statistique des activités. La probabilité
p(ak | u_}(i,j,t)), que le pixel a la position (z,7,1) appartienne a la classe d activité ay

sachant que le vecteur de mesure w(z, j, 1), est calculée a partir de la regle de BAYES:

(G, ,1) [ax)plar) — p(@06,4,1) | ax)plar)
p(ii, 5,1)) S p(W0,4,1) | ar)plar)
Dans cette équation, p(a,) est la probabilité a priori de 1 action ay, p(@0 | a,) est

la probabilité du vecteur de mesure @ sachant a, et p(w) est la probabilité du vecteur
de mesure . La probabilité p(a,) de | “action a, est estimée a partir du contexte. Sans

pax |G, j,1)) = (5.5)

connaissance a priori, celle—ci est considérée équi—probable:
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Fi1G. 5.3 — Banc de 12 champs réceptifs de |l "énergie de mouvement (a) champ
réceptif sensible a [ énergie du mouvement défini par six filtres divisés en trois paires.
(b) banc de 12 champs réceptifs. Les filtres correspondent a 4 orientations spatiales et 3
gammes de vilesses. (extrait de [Cho00])

play) = % Va, (5.6)
ou N est le nombre d activités a reconnaitre.

Pour chacune des classes d activité ag, un histogramme multi—-dimensionnel des vec-
teurs de mesures est calculé. Il estime la probabilité p(u_} | ak) pour la classe d “action ay.
L. "espace des champs réceptifs présente un grand nombre de dimensions, 12 dans le cas
qui nous intéresse. Afin de représenter cet histogramme, une extension de la technique de
quad-tree a été proposée [Cho00, CC99].

La probabilité p(ay | W) permet seulement de prendre une décision locale en chaque
point (x,y,t) de la séquence. Le résultat a un instant donné (¢) est une carte de pro-
babilité. Chaque pixel donne la probabilité d appartenance a une activité de la base
d“apprentissage. La figure 5.4 présente un exemple de cartes de probabilité pour un élé-
ment d activité. L "image en haut a gauche est 1'image d “origine. L. "image encadrée cor-
respond a | "élément dactivité reconnu selon une regle de décision (cf. 3.1).

3 Reconnaissance d activités par Modeles de Mar-
kov cachés

La sortie du capteur probabiliste est une décomposition d une activité en carte de
probabilité d “éléments d “activité. Une activité complete peut étre reconnue en utilisant
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ENTRER SORTIR S’ASSEOIR

SE LEVER TOMBER GAUCHE 1 DROITE 1
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Fic. 5.4 - Exzemple de cartes de probabilité d ‘un élément d activité. L ‘image
d ‘origine se trouve dans la cellule en haut a gauche. Les autres cellules sont les cartes de
probabilités pour les 11 éléments d “activité considérés. Les pizels clairs correspondent a
de fortes probabilités et les foncés a de faibles probabilités. L "élément d  activité reconnu,
ici «s ‘asseoir», est encadrée. (extrait de [CMCO0] et [Cho00])
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les modeles de Markov cachés.

Les modeles de Markov cachés ont été présentés au chapitre 4. Ils sont composés de
plusieurs parametres: le type du modele, continu ou discret, les séquences d “observations,
1 "architecture du modele, complet ou gauche—droite, et le nombre d "états. Nous étudions
ces parametres dans les sections suivantes.

3.1 Type du modele

Deux types de modele de Markov cachés peuvent étre considérés. Dans un modele
continu, les séquences d ‘observations sont a valeur dans un ensemble réel. Dans un mo-
dele de Markov caché discret, les observations appartiennent a un vocabulaire. Par souci
de facilité, nous considérons, dans un premier temps, les modeles discrets. Il convient donc
dopérer a une quantification des cartes de probabilités. Le vocabulaire utilisé contient
les différentes classes d“éléments d “activité du capteur probabiliste. Celles—ci sont sélec-
tionnées par une regle de décision. La classe d’ activité ayant le plus grand nombre de
fortes probabilités est sélectionnée. Dans la figure 5.4, 1"élément d "activité reconnu par
cette regle est encadré: il s agit de 1"élément d “activité «s ‘asseoir».

Modeles de Markov cachés ou chaines simples de Markov? Dans une chaine
de Markov, les états correspondent directement a 1 observation. Dans le cas de la recon-
naissance d “activités, le modele est plus complexe. Une activité est composée de plusieurs
éléments d “activités différents sans ordre prédéfini. Les modeles de Markov cachés per-
mettent de représenter correctement ces compositions.

3.2 Architecture des modeles

Activités s ‘asseoir  se lever droitel gauchel droite2 gauche?2 | Total
Complet 100% 100% 83% 100% 100% 60% 85%
Gauche-droite 91% 94% 83% 83% 95% 85% 90%

TAB. 5.1 — Résultats de reconnaissance d  activités selon deuxr architectures
de modéles de Markov cachés

La nature des activités et la sortie du capteur probabiliste montrent une tendance a
trouver une succession de différents éléments d “activité dans une activité complexe. Cette
tendance nous oriente vers une architecture «gauche-droite». Cependant, afin de vérifier
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cette hypothese, nous avons entrainé des modeles «gauche—droite» et «complet» avec un
nombre de 5 états choisis arbitrairement et avons essayé de reconnaitre les séquences
d’entrainement. La table 5.1 donne les résultats de cette comparaison et montre que
1 "architecture gauche—droite est effectivement plus adéquate.

3.3 Détermination du nombre d “états

Le nombre d “états peut étre déterminé selon trois méthodes différentes. La méthode
exhaustive ou a priori consiste a entrainer les modeles de Markov cachés pour toutes
les combinaisons possibles, et a conserver la combinaison donnant le plus fort taux de
reconnaissance. Dans la méthode heuristique ou a posteriori, la connaissance du probleme
et 1"étude des séquences d “observation permettent la détermination d “un nombre d “états.
La méthode automatique, que nous avons proposée au chapitre 4, s “appuie sur le critere
d’information bayésien ou Bic. Ce critere mesure 1’adéquation entre les données et le
modele en pénalisant les modeles ayant un grand nombre d“états.

Activités s ‘asseoir  se lever droitel  gauchel droite2 gauche?
Heuristique 2 2 2 2 2 2
Automatique 1 ou?2 2 1 ou?2 1 ou?2 1 ou?2 1 ou?2

TAB. 5.2 — Nombre d états estimés par les méthodes heuristique et automa-
tique pour la reconnaissance d activités

La table 5.1 montre le nombre d "états pour chacune des activités et pour les méthodes
heuristique et automatique. Les résultats pour la méthode automatique sont proposés
dans le graphique 5.5. La méhode exhaustive, lourde en calculs, n’est pas considérée.
Cette table montre 1 "adéquation entre | estimateur BIC et la méthode heuristique. Dans
la suite, le nombre d “états est donc 2 pour toutes les classes d “activités.

4 Reésultats expérimentaux

Nous présentons, dans cette section, la reconnaissance d “activités dans un bureau. La
caméra est fixe et observe tout le bureau: il n’y a donc pas de mouvement a compenser
et 1 utilisateur peut se déplacer partout. Les changements d“illumination de la scene ne
sont pas controlés. Les images ont une taille de 192 par 144 pixels et 1 acquisition est
effectuée a 10 Hz.
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Fic. 5.5 — Critere d “information bayésien pour chaque activité comnsidérée.
Seules les activités «s asseoir », «gauchel », «droitel » et «gauche2» sont représentées.
La base d “entrainement des autres activités sont trop petites pour [ “estimation du critére

Bic.
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Dans les expériences suivantes, nous considérons trois bases d  activités. La premiere
permet la définition des histogrammes; la seconde est utilisée pour tester la reconnais-
sance des éléments d activités et 1 apprentissage des modeles de Markov cachés. FEnfin,
la troisieme base sert a tester la reconnaissance complete.

4.1 Reconnaissance d “éléments d “activités

[
= - o
AR ERERERE A
ElE| & |2 |82 |5 |2 |3|¢
AHMERHE IR R ERE:
entrer 148 | 22 8 4 0 43 39 85 8 423
sortir 28 | 48 3 25 0 71 | 107 8 27 || 394
s "asseolr 9 2 1306 | 29 2 30 46 32 13 || 474
se lever 23 |11 | 22 | 520 | 2 66 62 11 41 759
tomber 0 88 14 0 8 24 0 143
gauchel 1 1 1 1 0 244 | 9 53 60 || 370
droitel 1 0 5 0 0 291 | 16 0 320
gauche2 16 1 ] 120 0 1 8 31 | 336 0 513
droite2 0 11 1 103 | 0 40 9 0 618 || 785

TAB. 5.3 — Matrice de confusion de reconnaissance d’ activités pour la sé-
quence de test.

La table 5.3 résume les taux de reconnaissance pour chacune des classes d "éléments
d"activités. Les éléments d “activités «entrer», «sortir» et «tomber» sont mal reconnus.
Deux raisons expliquent que certains éléments ne peuvent étre discriminés. La premiere
est la vitesse d “acquisition de 10 Hz. Cette vitesse est trop petite pour saisir 1 “information
de mouvement. La seconde est due a la regle de décision appliquée. Celle—ci est trop simple
pour tenir compte de la complexité temporelle de chaque classe.

4.2 Reconnaissance d “activités

Les modeles de Markov cachés sont entrainés a 1’aide de 130 séquences divisées dans
les six classes d “activités. Cette base est trop petite pour estimer de maniere efficace les
parametres des modeles. Elle permet néammoins de montrer des résultats préliminaires et
estimer la faisabilité d “une telle reconnaissance. Les modeles de Markov cachés considérés
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sont des modeles gauche—droite a deux états. Le nombre de parametres a estimer est 16:
2 pour la matrice de transition, 2 pour le vecteur de probabilités initiales et 6 pour chacun
des deux vecteurs de probabilités des observations. En considérant entre 10 et 20 exemples
par parametre, nous avons besoin d “un ensemble d “apprentissage comportant entre 160
et 320 exemples.

=
ST =3 |2~
28T =] |=| =
N N - - T <O S
’ (S B4 L
Classes d activités | = | = | S |= | S |= | ™
Nombre de sequences | 23 | 34 | 12 | 12 | 22 | 27 || 130

TAB. 5.4 -~ Nombre de séquences pour chaque classe d  activité.

La table 5.4 donne le nombre de séquences pour chacune des classes d activités
considérées. L expérimentation réalisée a utilisé une validation croisée. Parmi les 130
séquences, une a été extraite pour la reconnaissance, les 129 restantes sont utilisées pour
1 "apprentissage des six modeles de Markov cachés.

~
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e T IR R
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Classes d ‘activités " @ SN = SN = &~

Taux de reconnaissance (%) 91% | 88% | 83% | 92% | 82% | 85% || 87%
Nombre d  activités non classifiées 2 4 2 1 4 5 18

TAB. 5.5 - Tauzx de reconnaissance pour les six activités considérées.

La table 5.5 donne les résultats de reconnaissance. Nous avons obtenu un taux de recon-
naissance de 87%, correspondant a 18 activités qui ont été mal classifiée. La mauvaise clas-
sification de ces activités est principalement due au manque de données d“apprentissage.
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5 Conclusion

La reconnaissance d’activités humaines a de nombreuses applications dans la sur-
veillance vidéo. Dans ce chapitre, une nouvelle approche pour la reconnaissance d “activité
est proposée. Cette approche est la combinaison d ‘un capteur d "éléments d "activités et
une reconnaissance par modele de Markov cachés.

La sortie du capteur probabiliste est la décomposition temporelle d “activités en classes
d“éléments d “activités. La fenétre temporelle de cette description est relativement petite
par rapport a la durée de 1 activité. Des modeles de Markov cachés sont utilisés pour
effectuer la reconnaissance des activités a partir des éléments d activités. Les résultats
présentés dans ce chapitre sont préliminaires et souffrent du manque de données néces-
saire pour |l apprentissage efficace des modeles de Markov cachés. De plus nombreuses
expérimentations sont a faire. L “utilisation faite dans ce chapitre des modeles de Markov
cachés présentent deux problemes.

Le premier probleme concerne la cohérence des données. Dans le systeme proposé, le
capteur probabiliste effectue une segmentation des activités en éléments d "activités, puis,
les modeles de Markov cachés recomposent cette segmentation lors de la reconnaissance de
1"activité. De plus, 1 "une des facultés des modeles de Markov cachés est la segmentation
des données en les affectant a différents états. Il serait donc plus judicieux de modeliser
les cartes probabilistes au cours de | “apprentissage des modeles de Markov cachés.

Le second est | utilisation de modeles discrets. Ils présentent | avantage d’ étre fa-
cilement mis en place. Il n’est en effet pas nécessaire de choisir une loi de probabilité.
Cependant, ils impliquent une discrétisation des données. Dans ce chapitre, elle est effec-
tuée par une regle de décision. Elle consiste a choisir 1 "élément d “activité dont la carte de
probabilité contient le plus grand nombre de fortes probabilités. Ainsi, si deux activités
ont un nombre proche, seule la premiere est considérée par le modele de Markov caché.
Une amélioration du systeme est donc de considérer des modeles vectoriels et continus.
Les séquences d observations sont alors définies a partir des cartes de probabilités du
capteur.

Dans le chapitre suivant, la reconnaissance d “activité humaine est intégrée dans envi-
ronnement intelligent. La connaissance de la position des utilisateurs permet 1 estimation
de la probabilité a priori de chaque classe d activité. L introduction de cette probabi-
lité permet 1 amélioration de la reconnaissance. Par exemple, si une personne se trouve
au centre du bureau et proche d’une chaise, la probabilité d occurence de 1 activité
«s “asseoir» et plus grande que celle de sortir de la piece.
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Le petit Nicolas en these [Pet]
La découverte (4/4)

«Des fois aussi, ¢a se passe mal, parce que je me trompe.
Et quand je me trompe, avec mon patron, ¢a rigole pas,
mais alors pas du tout. "Regardez—moi dans les yeuz,
Nicolas’, il me dit, pas content du tout. "Vous appelez
ca du travail, peut—étre? " qu il me demande. Eh ben, la
c¢a a l air d ‘une question, mais il ne faut pas répondre,
parce que sinon, il se fache toul rouge !»
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Chap:itre

MONICA : Un
environnement de
travazil intelligent et
interactif

Dans un environnement intelligent, également nommé «SmartRoom »
ou «SmartEnvironments», les ordinateurs participent aux activités de
[ utilisateur en [ aidant dans ses taches courantes. L “interaction avec
le systéme se fait suivant les mémes modes que les interactions humaines
normales : la voix, le geste, le mouvement ... Dans ce chapitre, nous pré-
sentons MONICA ', un projet visant a construire un bureau intelligent et
interactif. Les environnements intelligents permettent [ “application de la
reconnaissance de gestes et d “activités humaines a de nouvelles formes
d “interactions homme—machine. Dans ce chapitre, nous décrivons les
composants matériels et logiciels du projet. Un ensemble d “applications
liées a cet environnement est proposé, parmi lesquels le Tableau Magique,
un tableau blanc augmenté.

1 Motivations

L "arrivée de 1 “informatique a signifié pour beaucoup une réduction dans | "efficacité du
travail. Pour ces personnes, | ‘informatisation s est traduite par 1 arrivée sur leur bureau

1. MoNIcA est 1 acronyme recursif anglais « MONICA: Office Network with Intelligent Computer As-
sistant».
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d“une grosse boite envahissante transformant en calvaire des taches simples. Les ordina-
teurs, méme ceux qui se veulent proches des utilisateurs, sont intrusifs et pas vraiment
conviviaux?. Les utilisateurs doivent engager un dialogue explicite.

Nous pensons que 1 informatique ne doit pas impliquer une nouvelle maniere de tra-
vailler mais simplement améliorer les habitudes. Pour WEISER [Wei91], 1 informatique
doit étre invisible et ne doit pas demander d “adaptation de 1 utilisateur tout en lui ap-
portant les bénéfices de la puissance de calcul. L."idée de COEN [Coe98b] est de créer des
interfaces de 1 utilisateur pour 1 ordinateur plutot que des interfaces informatiques pour
les utilisateurs.

L objectif des environnements interatifs, également appelés «SmartRoom» [Pen96],
«Smart Environments» [NLD99] ou encore «Intelligent Environnement» [Coe98a], est
d “apporter 1 “informatique dans le monde réel et physique. Dans ce sens, ils sont considérés
comme des réalités augmentées et permettent aux ordinateurs de participer a1 “activité des
utilisateurs. Ceux—ci interagissent avec le systeme selon les mémes modes d interactions
humaines normales : la voix, le geste, le mouvement et le contexte. COEN considere qu “une
«piece intelligente est une piece qui vous écoute et regarde ce que vous faites; une piece
a laquelle vous pouvez parler; avec laquelle vous pouvez interagir en utilisant d “autres
modes complexes»”. Pour SHAFER et al [SKB198], les environnements interactifs doivent
étre plus faciles a utiliser que les ordinateurs, ils veulent rendre 1 «utilisation d “un ordi-
nateur aussi naturelle que 1 allumage d "une lumiere»*.

Contrairement a 1 informatique intégrée® cherchant & informatiser tous les objets, les
environnements interactifs cherchent a minimiser les modifications d “une piece normale.
Seuls des caméras et des microphones sont ajoutés. De plus, une fois que | “infrastructure
est installée, 1l est possible d "augmenter les capacités de la piece 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

différentes [NDLIS] :

interaction et controle Nous cherchons a interagir avec | “environnement de
maniere intuitive et appropriée. De nouvelles interactions multimodales
doivent donc étre créées: reconnaissance et synthese de parole, interpré-
tation visuelle de scene, reconnaissance de gestes, synthese d “images.

apprentissage et interprétation L environnement doit étre capable d "ap-
prendre par lui-méme les évolutions en interprétant les situations et les
contextes.

2. On parle d interface conviviaux lorsqu “elle permet & n“importe qui de 1 utiliser sans connaissance.

3. «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.»

4. «computing as naturals lighting»

5. «ubiquitous computing»
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robotique Les robots sont un moyen de plus pour aider 1 utilisateur dans ses
taches. Ils utilisent avantageusement la connaissance et | intelligence de
1"environnement.

systeme et programmation Il est nécessaire de créer de nouveaux langages
multimodaux permettant également 1 intégration d “applications hétéro-
genes. Le pilotage d “autres appareils, tels que la chaine hifi ou le micro—
onde, sont également a considérer.

réseau Les composants logiciels sont hébergés sur plusieurs machines, ils
doivent donc communiquer a travers le réseau. Des architectures client—
serveur doivent étre envisagées. Le réseau est hétérogene, mélant des ré-
seaux cablés et des réseaux sans fils. Les interfaces utilisant le protocole
WAP® sont également a considérer.

Une autre motivation est proposée dans la section suivante, elle s appuie sur un
exemple de scénario d utilisation d un environnement intéractif. 1l s agit d un scéna-
rio prospectif auquel nous aimerions arrivé au terme de nos recherches. Dans ce scénario,
MONICA est également le nom donné a 1 environnement.

2 Exemple de scénario

Trés tot ce matin, Suzanne arrive a son bureau. Dehors, il fait encore
noir. Elle entre dans le bureau, qui s est automatiquement éclairé, et répond
machinalement au courtots « Bonjour Suzanne » que lui adresse la piéce. Sur
le mur situ€ en face de sa table de travail, Suzanne dispose d ‘une vue sur la
cafétéria, une autre sur sa secrétaire virtuelle Monica, et une troisieme sur le
bureau de son plus proche colléegue, Patrice.

« Monica, il y a-t-il des messages pour moi? interroge-t-elle.

— Vous avez eu un appel téléphonique hier a 19h05: Suzanne? C est Patrice.
Rappelle-moi demain a la premiere heure. »

Patrice, adepte du télé-travail, a son bureau a domicile. Leurs réunions
a distance sont donc fréquentes. Un « télé—coup d oeil » via le MediaSpace”
confirme a Suzanne la présence de Patrice dans son bureau. En désignant d “un
geste la vue sur le bureau de son interlocuteur, elle entre en communication
audiovisuelle avec lui. Suzanne se déplace constamment en parlant, ce qui met
le systeme de suivi automatique a rude épreuve.

6. Le protocole wap ou «Wireless Application Protocole» est le protocole de communication des ap-
pareils mobiles et, en particulier, des téléphones.

7. Le MediaSpace est un réseau audio—visuel piloté par des moyens informatiques favorisant les ren-
contres fortuites et informelles entre les personnes d “un méme groupe. Nous nous basons sur le médiaspace
Comedi developpé a 1" IMAG par 1 équipe THM—CLIPS.
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FiG. 6.1 — Sur le mur, Suzanne dispose des vues virtuelles du MediaSpace

Elle s approche du tableau et dessine quelques schémas. Pour les besoins
de sa démonstration, elle pose quelques additions que Monica calcule pour elle.
Patrice, qui n"a jamais le dernier mot, modifie bien entendu ces additions et
ces schémas. Cette réunion étant importante, ils ne veulent pas étre dérangés.
Ausst, lorsque le téléphone sonne, ¢ ‘est Monica qui répond sur un signe de
Suzanne. Toutefois, peu avant 11 heures Monica interrompt: « Suzanne, je
vous rappelle que vous avez un rendez—vous dans 5 minutes dans la salle de
direction. »

Aprés avoir pris congé de Patrice, Suzanne sélectionne d ‘un geste les élé-
ments intéressants du tableau et ordonne: « Monica, vous imprimerez deux
versions de ce tableau et en faxerez une autre a Jacques. »

3 Description du systeme

Nous décrivons dans les sections suivantes les deux composants matériel et logiciel de
notre prototype denvironnement intelligent : MONICA.

3.1 Architecture matérielle

MONICA est développé dans le batiment de 1'INRIA Rhone—Alpes. La piece mesure
4 metres 65 par 4 metres 10 et un large bureau se trouve au milieu. Six caméras sont
installées dont cing sont pilotables par logiciel. Quatre d “entre elles sont situées dans les
coins de la piece permettant de suivre une ou plusieurs personnes en considérant toujours
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FiG. 6.2 - Au tableau, Suzanne manipule les objets réels et virtuels du Tableau
Magique

le meilleur point de vue. Une caméra grand angle, située face a la porte, observe toute
la piece. Elle permet de diriger la stratégie de suivi des individus. Elle est aussi utilisée
pour la reconnaissance d activités. Un tableau blanc est suspendu sur le mur ouest, sur
lequel un vidéo projecteur affiche des informations. Le tableau blanc est également observé
par la cinquieme caméra permettant de définir le « Tableau magique», un tableau blanc
augmenté, décrit dans la section 4. Deux haut parleurs situés a coté du vidéo—projecteur
permettent 1 “émission de son ou de parole synthétisée. La figure 6.3 montre | “installation
de ces périphériques.

Sept ordinateurs PC Pentium I et I1I sous Linux sont connectés a un réseau Ethernet
local. Tls apportent la puissance de calcul au bureau intelligent. Cinq ordinateurs sont uti-
lisés pour les traitements de vision par ordinateur, ils sont connectés aux quatres caméras
orientables de coins et a la caméra grand angle. Le cinquieme ordinateur est dédié au Ta-
bleau Magique, il permet a la fois le traitement d “images et la projection des applications
informatiques. Le dernier PC héberge le superviseur décrit a la section suivante.

3.2 Environnement logiciel

Les environnements logiciels, mentionne EZIONI [Etz93], offrent une bonne application
des techniques développées dans le domaine de la robotique. Un environnement intelli-
gent doit étre considéré comme un robot, un robot non simulé précise LE GAL [LMD99],
puisqu ‘il doit gérer a la fois des capteurs et des effecteurs mais aussi des applications
logicielles évoluant dans un monde imprévisible. Ainsi, comme tous les robots, un envi-
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‘— Légende

T 4 @ Caméra orientable
= Caméra grand angle
é’l Haut parleur
e
V Bureau
| Vidéo
| I,I projecteur
Tableau blanc—s+ ‘
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( a) Magnétoscope
Tableau blanc ;
Caméra 1

/ Caméra 4

/A

Vidéo projecteur

FiG. 6.3 - Le bureau intelligent MONICA. Il est équipé de six caméras, cing sont
orientables et une sixieme fournissant une image grand angle du bureau, d “un vidéo projec-
teur permettant [ affichage d “informations sur un tableau blanc et de deux haut parleurs.
(a) plan d installation (b) Vue du bureau depuis la caméra grand angle.
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ronnement intelligent nécessite un ensemble de modules de contréle et un superviseur.

COEN [Coe97, Coe98b, CPW199] propose une architecture multi-agents nommée
MetaGlue. Chaque agent est responsable d “un équipement particulier de la piece, comme
par exemple d “une caméra ou du systeme de reconnaissance de la parole. Les 20 agents,
répartis sur 10 machines, communiquent entre eux. Un agent peut, par exemple, demander
a 1 "agent responsable de la reconnaissance de la parole de le prévenir a chaque apparition
d “un mot particulier.

L “architecture, présentée ici, suit le méme esprit. La différence principale est qu "un su-
perviseur est responsable de la communication entre les différents 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 plutot poser des questions au serveur de ressources : «Superviseur, donne—
moi la position de | utilisateur dans | image de la caméra grand angle.». Ainsi, au lieu
d“avoir une communication orientée «agents», nous proposons une communication orien-
tée «ressources» [LMD99]. Nous définissons a présent le superviseur en détail et présentons
ensuite les modules existants.

3.2.1 Superviseur

Les logiciels utilisés dans une telle application existent a 1 'intérieur comme a 1 exté-
rieur de notre équipe de recherche. Le systeme de synthese de parole provient par exemple
de 1"université d "Edinbourg [BT97]. L intégration de ces éléments hétérogenes a 1 inté-
rieur d “une application cohérente nécessite un superviseur tres flexible. Le superviseur
proposé est programmé a | aide d “un langage & base de regles CLIPS®. Ainsi, 1 addition
ou la suppression de modules requere seulement 1 addition ou la suppresion des regles
correspondantes, sans aucune influence avec les autres regles et les autres modules. L “in-
crémentalité est alors garantie.

Le systeme est centralisé, tous les modules communiquent avec le superviseur par des
sockets TCP/1P. La distribution des modules sur plusieurs machines est permise. Cepen-
dant, la distribution des modules est telle que seuls les flots de controle circulent sur le
réseau ; les flots de données existent uniquement entre des modules hébergés sur une méme
machine. Ainsi, deux modules, effectuant un calcul sur une image, seront hébergés sur la
méme machine, celle sur laquelle est connectée la caméra.

8. CLIPs est 17acronyme de «C Language Intergrated Production System». il s agit d un systéme
expert a base de régles développé par la Nasa [Bra93]. Le systéme gere les régles en chainage avant et
permet 1 intégration de code C.
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a) Communication

Deux types de messages sont considérés: les «messages poussés»? et les «messages
tirés» 1, Lors d “un message poussé, le processus rédacteur est a 1 initiative de la commu-
nication, il interrompt le lecteur pour lui donner de nouvelles informations et faits. Dans
un message tiré, ¢ est le lecteur qui est a 1’origine du message, il recoit des données du
rédacteur a | “aide d "une lecture non bloquante. Il s “agit alors d “une requéte a laquelle les
rédacteurs donnent une réponse. Cette requéte peut étre programmeée par | "intermédiaire
de regles particulieres, comme nous le verrons plus loin.

Le protocole de communication est basé sur la technologie XML'!. Elle permet de définir
des valeurs associées a des attributs. Par exemple, le module de localisation, associé a la
camera 1, informe le superviseur qu ‘il vient de localiser la personne 1 a la position (1.32,
2.5) et quelle porte un T-shirt rouge en utilisant le message :

<monica_message>
<head sender='"trackeri"/>
<push>
<attr name='"person">1</attr>
<set name=”position_x”>1.32</set>
<set name="position_y'">2.5</set>
<set name="shirt_color'">red</set>
</push>
</monica_message>

L “utilisation du langage XML permet de définir des messages non statiques dans les-
quels des attributs peuvent étre ajoutés ou supprimés. De plus, plusieurs messages push
sont possibles dans le méme message. Par exemple, le module peut également indiquer la
position d une seconde personne. Supposons qu un nouveau module de reconnaissance
de visage soit ajouté au systeme pendant 1 exécution. Il peut identifier un utilisateur et
avertir le superviseur en poussant le message :

<monica_message>
<head sender=”face_recognition”/>
<push>
<attr name='"person">2</attr>
<set name='"name'>Suzanne</set>
<set name="username'>suzy</set>
</push>
</monica_message>

9. «push messages»
10. «pull messages»
11. eXtended Markup Language
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A présent, si un module de connection automatique a un ordinateur est ajouté, le
superviseur est capable de répondre a la question:

<monica_message>
<head sender=”automatic_login”/>
<pull>
<attr name='"person">2</attr>
<get name="username'"/>
</pull>
</monica_message>

Par ce message, le module nommé «automatic_login» demande le nom d  utilisateur
de la personne idéntifiée par le numéro 2. Ce module attend la réponse du superviseur.
Pour répondre a la question, le superviseur n’a pas besoin de connaitre la signification
du terme «usernamen.

b) Ajout de regles

Il est possible, en plus de lui fournir des informations, d “ajouter des regles au super-
viseur. Par exemple, le module de reconnaissance de personnes veut étre averti des qu 'un
nouvel utilisateur entre dans le bureau. Si, pour effectuer sa reconnaissance, il désire éga-
lement la position de cet utilisateur dans le bureau, il peut envoyer la requete suivante au
superviseur :

<monica_message>
<head sender=”face_recognition”/>
<rule>
<left_part>
(0 < x[new_person] < 1) and (y[new_person] < 1)
</left_part>
<right_part>
send face_recognition
<message type='pull">
<set name="position_x">0x[new_person]</set>
<set name="position_y">Qy[new_person]</set>
</message>
</right_part>
</rule>
</monica_message>

Dans cette regle, la partie gauche, notée <left_part>, contient les conditions d "exécu-
tion de la regle ou new_person est une valeur numérique donnant le numéro de la personne
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entrante, @x [new_person] et @y [new_person] sont les coordonnées 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 exécuter, il s “agit ici de 1’envoi d "un message au module de reconnaissance
de visage.

c¢) Redondance d’ informations

L “architecture, présentée ici, autorise la redondance des informations permettant ainsi
d’incrémenter la robustesse globale du systeme. Plusieurs modules peuvent fournir les
meémes informations, ces modules peuvent correspondre a des technologies différentes.
Selon une heuristique, le superviseur fusionne ces données pour définir une valeur plus
précise de cette information. Prenons | exemple de la reconnaissance de visages, deux
technologies principales existent [Bic95, Ess96, Mas98, INROO] : les réseaux de neurones
et 1 analyse en composantes principales. Il est possible de définir deux modules utilisant
chacune des technologies. Lors de la reconnaissance, ils peuvent donner un facteur de
confiance sur le résultat de la reconnaissance:

Le message du module a base de réseaux de neuronnes est :

<monica_message>
<head sender=”face_recognition.neuralnets”/>
<push>
<attr name='"person">2</attr>
<set name='"name'>Suzanne</set>
<confident_factor>93\Y%</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">2</attr>
<set name='"name'>Pierre</set>
<confident_factor>96\Y</confident_factor>
</push>
</monica_message>

Le superviseur est alors capable, a partir de ces résultats et en utilisant une connais-
sance a priori des algorithmes utilisés, d effectuer le choix entre Suzanne et Pierre. De
plus, 1’ordre d exécution des regles peut étre modifié en leur donnant une priorité. Un
exemple est proposé dans la section suivante dans le cadre de la localisation des utilisa-
teurs.
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3.2.2 Exemple d “applications

Nous donnons dans cette section des exemples d “applications existant dans le projet
MONICA. Certaines des applications ont été réalisées, d “autres sont en cours de réalisation.
De plus, ces applications sont tres liées; comme nous le verrons, elles peuvent chacunes
utiliser les résultats des autres.

a) Reconnaissance d activités

L “application de reconnaissance d activités s appuie sur les résultats présentés au
chapitre 5. Nous présentons ici | “architecture au sein de 1 ’environnement MONICA.

Le capteur d "éléments d “activités utilise une base d“éléments a reconnaitre, il s agit
des histogrammes multidimensionnels et de 1"image provenant de la caméra. Il récupere
la région de 1'image contenant 1 utilisateur, définie par (z,y) la position et (w,h) la
hauteur et la largeur. Il pousse alors 1"élément d activité reconnu au superviseur. Des
qu’il recoit un nouvel élément d “activité a, le superviseur le pousse vers le module de
reconnaissance d activités. Celui—ci, des qu’il a reconnu | activité complete a partir de
la base des activités représentée par des modeles de Markov cachés, pousse 1 activité
A au superviseur qui le fait suivre au module de reconnaissance de scénari. Des que le
superviseur connait | “activité ou le scénario reconnu, il les pousse a | “interface graphique
pour affichage. La figure 6.4 représente graphiquement cette application.

b) Localisation des utilisateurs

Afin d’aider les utilisateurs, le systeme doit en permanence étre au courant de la
position de chacun d’eux. Lorsqu une nouvelle personne entre dans le bureau, elle est
référencée par un numéro et une carte d “identité lui est attachée. Cette carte sera mise a
jour a partir des informations complémentaires obtenues sur la personne.

Lorsqu ‘il franchit le seuil de la porte, la taille de 1 utilisateur est estimée en utilisant
les montants de la porte. Un module de suivi, basé sur la couleur du visage, estime
les coordonnées de 1 utilisateur dans 1’image de la caméra. Pendant que | utilisateur se
déplace dans le bureau, 1 "estimation est mise a jour. Un module est associé a chacune des
quatre caméras de coin permettant de suivre plusieurs personnes ou bien de suivre une
personne a | aide de plusieurs caméras. Des estimations multiples de la position d une
personne sont fusionnées a 1’aide d un filtre de KALMAN [Kal60, WB97]. L intégration
dun filtre de KALMAN dans un tel superviseur est inspirée du projet Sava [CD95].

Les caméras sont calibrées en utilisant les meubles du bureau pour lesquels la taille
est connue et fixe. Etant donné la taille et 1"état, assis ou debout, de 1 utilisateur, il
est possible de calculer, par une simple trigonométrie, la position de la personne dans
le bureau. L état de 1 utilisateur est mis a jour a partir du module de reconnaissance
d activités qui permet de détecter 1 “activité d “une personne s asseyant ou se levant. Cet
état est associé a un utilisateur par | intermédaire de sa carte d identité.
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Capteur d "élém. d "activité Recon. activités ©
Base des + Image + Modeles de Markov _ Base des

éléments cachés activités

(z,y,w, h) a

— J <
Superviseur

R1: nouvel a =
push ”Reconnaissance activités” a

R2: nouvelle A = >
push ”Reconnaissance scénarii” A
push ”interface graphique” A

Interface graphique

R3: nouveau s =
push ”interface graphique” s

J
A s
Recon. de scénari ©
- =3 Message «pull» _ Base de
scénari
— Message «push»

FiG. 6.4 — Architecture de la reconnaissance d’activités. voir le texte pour les
explications.
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3. Description du systeme

Interface graphique Filtre de Kalman

+ Parameétres du filtre

\(%y) (x,g/)//gg’y)

Superviseur

- - » Message «pull»

— Message «push»

, . , . ( P .
R1: s assoir = état=assis activité Recon. dactivités W
-

R2: se lever = état=debout

R3: nouvelle position (z,y) = L
push "interface graphique” (z,y)

. J
état 1dentité
état (z,9)
(2, 9) (2, 9)
Localisation image Localisation image Détecteur de visage
+ Caméra = 2 + Caméra =1 + Modele de couleur
+ Paramétres de + Parameétres de
calibration calibration

FiG. 6.5 — Architecture de la localisation des utilisateurs. voir le texte pour les

explications.
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La figure 6.5 montre un exemple d “architecture de 1 application de localisation d "un
utilisateur. Dans cet exemple, deux modules de localisation de 1 utilisateur dans 1 image
estiment sa position a 25 Hz en utilisant son état (assis ou debout). Cette localisation
est renforcée par un module de détection de visage fonctionnant a une vitesse plus lente,
environ 5 Hz. Les positions estimées par chacun des modules sont poussées au superviseur.
Le filtre de KALMAN récupere les positions de chacun des modules de localisation et pousse
les positions fusionnées. Les changements de positions sont alors poussés a | interface
graphique. L "état de 1 utilisateur est mis a jour par | activité poussée par | application
de reconnaissance d “activités présentée précédemment.

¢) Module de reconnaissance de gestes

Dans un environnement intératif, un utilisateur doit pouvoir dialoguer par le geste. Le
geste le plus utilisé est certainement celui de désignation. Il permet principalement une
interaction multimodale de type «Put that theres 12

FREEMAN et WEISSMAN [FWO5] utilisent des gestes simples pour le controle d un
poste de télévision. Dans cette application, deux gestes sont reconnus. La main est utilisée
comme un pointeur: 1 utilisateur voit son déplacement sur un moniteur de controle sur
lequel sont dessinés les boutons de la télévision. Lorsque 1 utilisateur ferme la main, le
bouton est pressé. Dans le systeme ARGUS, KOHLER [Koh96, Koh97] propose également
le controle d’appareils vidéo et audio par gestes. Apres sélection d un appareil en le
pointant, des configurations particulieres permettent de monter ou descendre le volume
de 1"appareil, le démarrer ou 1 arréter.

Dans KidsRoom [BDI97, BID*97, BID™], un environnement intératif et immersif dé-
veloppé au MIT, les enfants sont plongés dans une histoire dans laquelle ils interagissent.
Le systeme est capable de reconnaitre les gestes des enfants et modifie 1 environnement
en conséquence. La figure 6.6 montre un exemple de ces interactions. Dans la scene (a),
1”enfant exécute un geste que le monstre reproduit. Dans la scene de la riviere (figure 6.60),
les enfants transforment leur lit en bateau et rament. La vitesse du geste change le défi-
lement du décor. Il s agit la d “une application ludique des environnements intelligents.

Nous avons également proposé [LM99] une démonstration de 1 utilisation de gestes
pour le jeu. GesTris et GesBoing sont deux jeux dans lesquels les pieces sont guidées
par les gestes de 1 utilisateur. La figure 6.7 montre les gestes effectués par le joueur pour
déplacer la piece vers la gauche ou vers la droite, changer son orientation et la faire tomber.

4 Le Tableau Magique

Le tableau magique est 1 "héritier direct du «Bureau Numérique» de WELLNER [Wel91a,
Wel91b, NW92, Wel93b]. Le tableau magique est un tableau blanc augmenté par des fonc-

12. Ce principe est expliqué au chapitre 1
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FiGc. 6.6 — Exzemples d “interaction dans KidsRoom (a) Le monstre reconnail les
gestes de [ enfant et les reproduit. (b) Les enfants rament sur le lit, transformé en bateau.
La vitesse du geste est lide avec la vitesse de défilement du décor. (extrait de [BID'])

F1G. 6.7 — Exemples de gestes utilisés dans GesTris (a) Projection du jeu: en haut
a gauche les mouvements de [ utilisateur et a droite le jeu. (b) Déplacement de la piéce

vers la gauche. (c) Changement de [ orientation de la piéce. (d) Faire tomber la piéce.
(extrait de [ML99])
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Projecteur Vidéo

Cameéra mobile

Tableau Blanc

station
de travail

(a) (b)

Fic. 6.8 - Appareillage du tableau magique. Le vidéo projecteur affiche les objets
informatiques sur le tableau blanc, la caméra mobile permet [ "acquisition des inscriptions
el les gestes de [ utilisateur. ((a) extrait de [Bér00])
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tions informatiques. Un vidéo projecteur affiche des objets informatiques. Une caméra
mobile permet | acquisition des inscriptions physiques sur le tableau blanc ainsi que les
gestes de | “utilisateur. La figure 6.8 montre | "appareillage du tableau magique. Il s “inscrit
dans le domaine de réalité augmentée et offre quatre fonctionnalités :

1. utilisation classique du tableau blanc; ceci s inscrit directement dans la
ligne des applications de réalité augmentée : ajouter des fonctions informa-
tiques a 1 ’environnement sans remplacer les fonctions existantes.

2. «capture a posteriori» des informations écrites de maniere conventionnelle
[Bér00]. Cette capture permet un stockage pour une séance de travail ulté-
rieure, pour archivage ou pour envoi (par courrier électronique par exemple).

3. ajout de fonctionnalités informatiques. Elles peuvent étre exécutables a par-
tir d “interfaces de type classiques, tels que des menus, ou des barres d “outils,
ou par commandes gestuelles.

4. partage d "un espace de travail a distance. La connexion a internet, | “acqui-
sition des inscriptions et la projection d “informations permet le partage du
tableau sur des sites distants.

Les points 3 et 4 imposent un fonctionnement permanent du systeme. Dans le contexte
de cette these, les fonctionnalités informatiques ajoutées au tableau magique sont de
nature «commandes gestuelles».

4.1 Utilisation de gestes

Deux types de gestes peuvent étre définis dans le contexte du Tableau Magique : les
gestes de dessin et les gestes de manipulation.

4.1.1 Reconnaissance de gestes de dessin

Les gestes de dessin permettent deux types d’interaction. La premiere est la recon-
naissance du dessin de caracteres (lettres ou chiffres) comme nous | avons présenté a la
section 3.3. Elle est une alternative a 1 "utilisation du clavier. Il est alors possible de donner
des parametres a une application, un nom de fichier par exemple, en 1 "écrivant dans une
zone donnée.

La seconde utilisation est la définition de commande par le dessin de symboles. Dans
le ZombieBoard, développé a Xerox PARC, SAUND [Sau, Sau97] propose un interface uti-
lisateur diagrammatique'®. Les symboles sont des formes géométriques simples composées
des segments de droites. Dans ce systeme, il ne s “agit pas d "une reconnaissance du geste
mais d “une reconnaissance du dessin a posteriori. STAFFORD-FRASER et al [SR96, Sta96]
proposent également la reconnaissance de dessins.

13. Diagrammatic User Interface
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BLACK et al utilisent des gestes pour | exécution de commandes tels que la copie,
1"impression, la sauvegarde, 1 effacement du tableau, le démarrage et 1 “arrét du systeme
de reconnaissance de gestes. La figure 6.9 présente ces gestes.

Démarrer couper

N

g ;‘\\Pause \

“Fin Couper

Démarrer Couper Effacer
Imprimer Sauvegarder Arréter

FiG. 6.9 — Exzemple de gestes de dessins dans le ZombteBoard. (d aprés [BJ98])

4.1.2 Reconnaissance de gestes de manipulation

Le Tableau Magique est un prototype idéal pour le développement de gestes de mani-
pulation directe. Apres avoir sélectionné un objet, nous proposons des gestes permettant
des manipulations tel que agrandir ou réduire, tourner, effacer, saisir et relacher. La fi-
gure 6.10 propose des exemples de ces gestes inspirés par QUEK [Que94].

- La configuration «pointer» permet la sélection d “un objet ou d une zone.
Elle est alors associée, a la fois, au module de position du doigt et de détec-
tion de clic. Trois types de sélections sont possibles: sélection d un objet
électronique en «cliquant» dessus, sélection d “une zone rectangulaire ou sé-
lection de type lasso.

- La configuration «stopper» permet d arréter une opération en cours. Il
s ‘agit également de la configuration lorsqu un objet est saisi.

- Le geste «effacer» permet d effacer les objets électroniques du tableau. La
taille du geste permet de distinguer 1 effacement des objets sélectionnés ou
| "effacement de tout le tableau.



4. Le Tableau Magique 185

G”\ﬁ,f\ e %ﬁ % - %<\r>
T\

A
(¢) effacer (d) tourner
(= S AW
N

(h) relacher

(e) agrandir (f) réduire (g) saisir

FiG. 6.10 - Exemple de gestes de manipulation sur le Tableau Magique. Les
gestes «pointer» et «stopper» sont des gestes statiques. Les autres sont dynamiques, les
fleches symbolisent les mouvements, les dessins en traits pleins sont les configurations
finales, les pointillés correspondent aux configurations initiales. (d aprés [Quedj])
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- Le geste «tourner» permet d “effectuer une rotation de 1 “objet. L. “orientation
de la main au début et a la fin du geste détermine 1 angle de rotation.

- Les gestes «agrandir» et «réduire» permettent un changement de taille de
1"objet sélectionné. L “opération est effectuée tant que la main na pas pris
la configuration «stopper».

- Les gestes «saisir» et «relacher» permettent le déplacement d objets élec-
troniques ou la copie des inscriptions physiques. L “utilisateur saisit 1 objet
a un endroit pour le relacher a un autre. Pendant le déplacement, la main
est fermée comme dans la configuration «stopper».

4.2 Systeme supervisé

Les composants principaux du Tableau Magique sont un systeme de suivi du doigt,
le systeme de fenétrage XWINDOW et un ensemble d “applications. Les applications sont
celles existantes sous le systeme XWINDOW, telles que la calculatrice ou 1 application de
dessin XPaint, ou des applications spécialement écrites pour le Tableau Magique, telles
que les applications de reconnaissances de gestes et | “application de «copier—coller».

Les applications et modules présents dans le Tableau Magique sont les suivants :

Module XWINDOW Il effectue le lien entre le déplacement du doigt et le
déplacement du pointeur de la souris, ¢ "est—a—dire le systeme XWINDOW.
Il remplace le pilote bas niveau du pointeur. A chaque nouvelle position
ou clic, le superviseur lui pousse les coordonnées du doigt.

Systeme de suivi de doigt Il pousse la position du doigt dans les coor-
données du tableau. Ce systeme effectue un calcul rapide et peu précis.
Lorsque la précision est nécessaire, lors du clic par exemple, un second
module donne alors cette position avec précision.

Module de position de doigt Ce module permet une localisation précise
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
coordonnées aupres du module.

«Copier—coller» Il s agit d "une application particuliere permettant d “effec-
tuer des copies de portions du tableau contenant du texte réel. Cette
copie, apres nettoyage, est alors reprojetée a un autre endroit. Cette
opération est effectuée a 1 aide de commandes gestuelles.

Nettoyage du tableau blanc Lors du «copier—coller» ou lors de la sauve-
garde ou | “impression, il est nécessaire de nettoyer 1 ‘image. Ce nettoyage
permet de classer chaque pixel de 1'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 effacage du tableau. La technique utilisée est celle proposée
par WELLNER [Wel91b, Wel93a], également utilisée par BERARD [Bér00].
Le superviseur pousse au module les parametres de la zone a nettoyer,
¢ ‘est—a—dire la position (x,y) et la taille (w,h). Le module effectue le
nettoyage directement dans 1'image projettée.

Détection du clic Le Tubleau Magique est confronté a 1’absence de bou-
ton de souris. Ainsi ce module est chargé de détecter une opération
proposant une équivalence. Plusieurs solutions peuvent étre retenues.
BERARD [Bér00] propose 1 utilisation d une pause. Elle correspond a
une statibilité de la position du doigt pendant un laps de temps donné.
Une seconde solution consiste a effectuer un geste particulier, comme par
exemple plier 1 'index ou décoller le pouce de la paume. Enfin, une solu-
tion proposée par WELLNER est | “utilisation d “un microphone derriere le
tableau. Le clic est alors simulé par une tape sur le tableau. Chacune des
trois solutions présente des inconvénients comme par exemple le ralen-
tissement du systeme si le temps de pause est trop long ou, au contraire
des clics intempestifs si elle est trop courte, la fatigue de 1 utilisateur si
le clic correspond a un geste de la main, ou bien la détection du clic si
le niveau sonore vers le tableau est trop fort. Dans le systeme proposé,
il n’est pas nécessaire de faire un choix entre les techniques. Un module
implémentant chacune de ces solutions peut exister au sein du systeme,
le superviseur s occupe alors de les fusionner. Ceci permet, de plus, un
choix possible pour | "utilisateur avec un «clic multimodal». La figure 6.11
donne | “exemple d “architecture avec un seul module de détection de clic
basé sur le son.

Reconnaissance de gestes de dessin A partir des positions du doigt que
lui pousse le superviseur, le module reconnait le geste. Il utilise pour cela
une base contenant la définition des gestes. Une fois la reconnaissance
effectuée, 1l pousse le symbole d, représentant le geste, au superviseur. Les
applications nécessitant des gestes tireront ce symbole du superviseur.

Reconnaissance de gestes de manipulation A partir de la base de con-
naissance des gestes, ce systeme reconnait le geste en utilisant 1"image
provenant de la caméra face au tableau'?. Lorsqu un geste est reconnu,
le systeme pousse le symbole g correspondant au superviseur.

La figure 6.11 représente graphiquement les connections entre ces modules. Ils ne sont
que des exemples, par définition de 1 architecture du systeme, il est possible d "ajouter de

14. 11 est également possible de considérer que la reconnaissance des gestes soit & partir d “autres caméras
du bureau.
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nouveaux modules proposant de nouvelles fonctionnalités au systeme.

5 Synthese du chapitre

La conception de 1 environnement MONICA est en lien direct avec le nouveau do-
maine de recherche dans les environnements intelligents. Ceux—ci se trouvent a la frontiere
entre les interactions homme-machine multimodales, le concept de réalité augmentée et
1 "informatique intégrée. Dans ces systemes, les interactions se font avec la parole, le mou-
vement, le geste et le contexte. Ils sont la combinaison de nombreux problemes techniques:
interaction et controle, apprentissage et interprétation, robotique, systeme et program-
mation, réseau.

Dans le cadre de cette conception, nous avons du définir une architecture de type
clients—serveur, basée sur un serveur de ressources. Il permet 1 intégration de plusieurs
composantes logicielles différentes et hétérogenes. Le superviseur gere | "ensemble des res-
sources, il recoit des informations des modules et les envoie aux modules les demandant.
Un ensemble de regles permet une gestion flexible des informations. La redondance des
informations est possible et permet d’incrémenter la robustesse du systeme. Cette re-
dondance est traitée par subsumption ou par fusion. Le dialogue entre les clients et le
superviseur est réalisé a 1"aide d "un protocole de communication basé sur la technologie
XML. Elle permet la définition de messages dont les champs sont définis dynamiquement.

Dans cette these, 1 “environnement MONICA permet | application des concepts, solu-
tions et algorithmes de reconnaissance de gestes que nous avons proposés dans un domaine
nouveau et motivant. Trois interactions sont considérées. La premiere est 1 “application des
résultats du chapitre précédent dans le cadre d “un environnement intelligent, 1 “interaction
par 1’intermédiaire de gestes est également proposée. La définition du Tableau Magique,
comme composante de | “environnement permet également la définition de gestes. Le Ta-
bleau Magique [Bér00] est un tableau blanc augmenté, descendant directement du «Bureau
Numérique» de WELLNER [Wel9la, Wel91b, NW92, Wel93b]. 1l permet la définition de

commandes gestuelles et la manipulation directe et gestuelle.

Cet environnement est en cours de réalisation, ainsi 1 intégration des modules de
reconnaissance de gestes n’est pas achevée et aucune expérimentation pratique n’a pu
étre réalisée.
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Fic. 6.11 — Exemple d “architecture logicielle du Tableau Magique
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Le petit Nicolas en these [Pet]

Les sémainaires

«De temps en temps, un monsieur trés, trés important et vachement fort (mais pas
aussi fort que mon patron, quand méme) vient nous parler de trucs super—compliqués.
Ca s appelle un séminaire, ¢a ne rigole pas non plus. Quand le monsieur a fini de
parler, mon patron lui pose des tas de questions tres compliquées, et il ne sait pas
toujours répondre. It la ¢ “est pas juste, parce que lui, il ne se fail pas disputer!»



Conclusion

1 Contributions

Dans cette these, nous avons présenté notre contribution aux recherches sur 1 étude
de la communication gestuelle pour les interactions homme—machine. Une premiere partie
de ce manuscrit concerne | "étude de la communication gestuelle et son utilisation dans le
domaine de 1 interaction homme-machine. [."étude sur les gestes montre que sa fonction
sémiotique est celle correspondant le mieux a une utilisation pour | interaction. Elle a, du
point de vue du concepteur du systeme, une logique de «faire-faire» [PRP94]. L "utilisateur
montre au systeme ce qu il veut que le systeme fasse. Les études et les exemples présentés
montrent 1 utilisabilité du geste pour 1’interaction homme—machine. Les exemples sont
regroupés autour de trois catégories principales: la reconnaissance de la langue des signes,
la réalité virtuelle et la réalité augmentée.

Nous avons proposé le découpage d ‘un systeme de reconnaissance de gestes en trois
étapes: analyse, reconnaissance et interprétation. Au cours de 1 "étape d "analyse, les para-
metres de la main sont calculés. Il s “agit de déterminer un vecteur de mesures représentant
la position et la configuration de la main. La dimension temporelle du geste définit une
trajectoire dans 1 "espace des parametres. La seconde étape est la reconnaissance du geste.
L. "analyse spatio-temporelle de la trajectoire permet sa classification. Un symbole repré-
sentant le geste reconnu est généré. Lors de 1"étape d “interprétation, le symbole est utilisé
pour effectuer les commandes correspondantes.

La contribution principale de cette these est la proposition de solutions techniques
permettant la réalisation d “un systeme de reconnaissance de geste. Nous avons proposé
un ensemble de méthodes permettant 1 extraction de caractéristiques de position ou de
configuration. La localisation de la main dans une image étant une opération difficile,
nous avons proposé un systeme de coopération des techniques permettant de rendre cette
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localisation plus robuste et plus fiable.

Deux approches pour | extraction d un vecteur représentant la configuration sont
proposées. L "analyse en composantes principales d “images permet de réduire une image
en un vecteur de petite dimension. Ce vecteur code les variations entre les images, ¢ "est—
a—dire principalement les changements de configuration par rapport a la moyenne. Nous
avons également proposé d “étendre cette approche aux discriminants de FISHER. Ceux—ci
proposent une réduction de 1’espace en optimisant la discriminabilité contrairement a
| “analyse en composantes principales optimisant la reconstruction. La deuxieme méthode
proposée est | utilisation des invariants de HU. Ils sont calculés a partir des moments
de la distribution des pixels de 1 'image de telle sorte qu’ils soient invariants en rotation
et similitude. Les vecteurs de caractéristiques nous permettent, dans un premier temps,
la reconnaissance des configurations. Cette reconnaissance s appuie sur la classification
euclidienne et bayésienne. Une classification basée sur la distance a 1 espace de 1 analyse
en composantes principales est également proposée.

La reconnaissance de gestes est la seconde étape de notre schéma d un systeme de
reconnaissance et d “interprétation de gestes. Le probleme est la classification consistant a
associer, a une trajectoire de classe inconnue, la classe la plus probable ou représentant le
mieux cette trajectoire. Cette décision est rendue difficile par la variabilité du geste ren-
dant les méthodes de mise en correspondance directe impossible. Nous avons proposé trois
méthodes pour résoudre ce probleme. La premiere méthode est 1 utilisation d “automates
d’états finis. Un geste est représenté par un automate particulier dont les états repré-
sentent les configurations par lesquelles le geste passe. Une transition correspond a un
changement de configuration. Cette méthode s appuie sur la classification des vecteurs
de caractéristiques en classes de configuration. Les modeles de Markov cachés constituent
une extension naturelle de cette approche. Nous avons proposé leur utilisation en nous
concentrant sur trois problemes principaux: étude de 1 architecture du modele, détermi-
nation de la nature des séquences d’observations et détermination du nombre optimal
d“états. Nous avons, en particulier, proposé une méthode automatique de sélection du
nombre d états. Cette sélection s appuie sur le critere d information bayésien permet-
tant de déterminer le modele le plus adéquat aux données et minimisant le nombre de
parametres, ¢ ‘est-a—dire le nombre d “états.

Nous avons, enfin, proposé 1 utilisation des solutions de cette these dans deux applica-
tions. La premiere est la reconnaissance d “activités humaines. Cette application présente
la combinaison d “un capteur d "éléments d “activités et la reconnaissance par modeles de
Markov cachés. L “étape d "analyse est ici réalisée par la définition d “un capteur probabi-
liste développé par CHOMAT [Cho00, CMCO00]. 11 utilise une description spatio-temporelle
du mouvement donnant une carte de probabilité pour chaque classe considérée. Une regle
de décision simple permet la transformation de ces cartes en symbole d “entrée aux modeles
de Markov cachés discrets. Les premieres expérimentations réalisées montrent des résultats
encourageants. La seconde application est le bureau intelligent et interactif MONICA. Dans
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cet environnement, les ordinateurs participent aux activités de | utilisateur en 1 aidant
dans ses taches quotidiennes. De plus, 1 interaction avec 1 environnement se fait de ma-
niere naturelle, en particulier en utilisant les gestes. Cette application représente donc un
banc d expérimentation intéressant pour la reconnaissance de gestes liée a de nouvelles
formes dinteraction homme-machine.

2 Limites et perspectives

Nous reportons dans cette section les limitations de notre approche et des solutions
proposées. Ces limites ouvrent naturellement des perspectives a court terme ou de nou-
velles perspectives de recherche.

2.1 Limites et perspectives a court terme

Les limites de notre travail présentent deux aspects principaux: un aspect technique
et un second applicatif.

Aspect technique Dans cette these, nous avons proposé un certain nombre de so-
lutions permettant, dans un premier temps, d extraire des caractéristiques spatiales et
des configurations d “une image de mains; de classifier la configuration ; puis, de recon-
naitre le geste. Certaines ont été peu ou pas expérimentées, il conviendrait donc dans un
premier temps de pousser leur étude. En particulier, nous avons étendu | extraction de
caractéristiques de configuration par analyse en composantes principales vers 1 "utilisation
des discriminants de FISHER. Bien que | étude effectuée par BELHUMEUR et al semblent
montrer une stabilité plus grande des discriminants de FISHER en présence de change-
ments et pour la reconnaissance de visages, une étude centrée sur la reconnaissance sur
la main en considérant les changements liés a nos applications est nécessaire.

La reconnaissance de gestes dynamiques en utilisant les modeles de Markov cachés ou
1 "algorithme de reconnaissance statistique de trajectoires s est limité a la reconnaissance
du geste de dessins de quelques lettres issues du langage Unistroke. Il conviendrait, dans
un premier temps, de 1’étendre cette reconnaissance a 1’ensemble du langage, ¢ est—a—
dire 78 signes supplémentaires. D “autre part, 1 "application de ces méthodesa des vecteurs
de caractéristiques, contenant, en particulier, la configuration, reste a effectuer. Nous
avons effectué un apprentissage simple des modeles. Chaque modele est entrainé indé-
pendamment des autres, avec sa base d’exemples. Pour un systeme de classification, il
semble plus naturel de les entrainer de maniere a ce qu’ils s excluent mutuellement. Ce
type d “apprentissage n’a pas été effectué dans cette these et, constitue une perspective
logique a ce travail.

La reconnaissance statistique de trajectoires a montré des résultats intéressants. Ce-
pendant, 1’algorithme de reconnaissance globale n’a pas été expérimenté. Il est donc
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impossible d affirmer que celui-ci est adéquat au probleme et que | approximation que
nous avons adoptée, en considérant les signatures indépendantes, est valide. Nous pensons
également utiliser les modeles de Markov cachés ou les séquences d “observations sont les
signatures des fenétres temporelles.

Applicatif Nous avons proposé deux applications de reconnaissance d activité hu-
maines et de gestes. La reconnaissance d “activités humaines montre des premiers résultats
prometteurs. Cependant, deux problemes restent a résoudre. Le premier concerne la cohé-
rence entre les résultats de la regle de décision et les états des modeles de Markov cachés.
La regle de décision propose une segmentation de 1 activité en éléments d “activité basée
sur la réponse des capteurs probabilistes. Cette regle semble ne pas étre adéquate, il se-
rait plus judicieux d effectuer cette segmentation directement par les modeles de Markov
cachés. Dans un premier temps, une discrétisation des cartes de probabilité peut étre
effectuée par | utilisation d un dictionnaire. Une autre solution consiste a utiliser des
modeles vectoriels et continus. Les séquences d “observations sont alors définies a partir
des cartes de probabilités.

Pour 1’environnement MONICA, 1 application de la reconnaissance de gestes reste a
faire. Les premiers composants logiciels sont en cours d “installation. L “intégration du mo-
dule de reconnaissance d “activités humaines est également en cours d “installation. Cepen-
dant, une adaptation du logiciel de modeles de Markov cachés est nécessaire pour effectuer
une reconnaissance «au fil de 1’eau». L interprétation des gestes nécessite dans un pre-
mier temps la définition de leur nature. Le geste de désignation est 1'un des plus utiles,
il requiert cependant 1 achevement du développement 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 développement est donc néces-
saire pour son portage. Ce portage permet | “intégration du systeme de reconnaissance de
gestes. L "ensemble de ces perspectives demandent d “avantage defforts d “ingénierie que
de recherche. Ils sont cependant nécessaires pour la validation de 1 utilisation des gestes
dans ces applications.

2.2 Perspectives a long terme

Ce travail ouvre également de nombreuses perspectives de recherche a plus long terme.
Nous présentons ici celles qui nous semblent les plus prometteuses.

Autres techniques de reconnaissance dynamique Dans cette these, nous avons
étudié les modeles de Markov cachés simples. D “autres auteurs [Rig00, INR0O] ont proposé
d"utiliser des modeles plus complexes tels que des modeles hybrides. Ces modeles utilisent
de réseaux de neurones comme estimateur a posteriori de la probabilité. Les modeles de
Markov paramétriques [WB9S8] permettent d estimer la probabilité d “un geste ainsi que
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ces parametres, comme, par exemple la direction pour le geste «pointer». Enfin, 1 “approche
de Condensation proposée par BLACK et JEPSON [BJ98] semble également prometteuse.
Elle permet la reconnaissance des gestes comme les modeles de Markov cachés mais aussi
leurs parametres.

Multimodalité L objectif de cette these a été la reconnaissance de gestes pour
l"interaction homme-machine. Comme nous | avons présenté dans le premier chapitre,
les nouvelles formes d interactions sont multimodales or, nous sommes concentrés sur
la reconnaissance des gestes indépendamment de celle de la parole. Une perspective de
recherche est de considérer la reconnaissance des gestes conjointement avec la parole.
Parole et geste étant souvent redondants ou complémentaires, la reconnaissance de 1 un
peut permettre de lever des ambiguités du second. Cette recherche implique également
la synchronisation des reconnaissances, en particulier dans le cas des interactions de type
«Put that there».
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Le petit Nicolas en these [Pet]

La soutenance

«Quand j ‘aurai fint, il y aura une grande cé-

rémonie avec plein de gens trés, trés forts (il
y aura méme d autres patrons, ¢ ‘est dire) et S
il y aura une gentille madame’ trés, trés im-
portant qui me dira que ¢ ‘est trés bien, mon g,ﬁ'" ey
petit, les chemins de la Recherche me sont (¥ ~
glorieusement ouverts et je suis [ "honneur de ‘;‘ﬂv"’ﬁ_ﬁ_—y\\;

i -
~ —

le baratin. Et apres, il y aura un super gouter ~. |

mes parents et [ ‘orqgueil de mon pays, et tout -

avec tous mes amis. Génial I'»

«Et quand il lira tout cela dans le journal, mon
papa sera trés fier et ma maman sera tellement
contente qu elle me servira deuxr fois de la créme
renversée, mon dessert préféré. Cest vraiment su-
per, une these, a la fin»

1 changé par 1 auteur de ce manuscrit



Aprés—propos

Le petit Nicolas en these [Pet]
La gloire

———— «D  ailleurs les filles, ¢a les impressionne
KT S B0 cxplen P2 G Y = 5 drolement de savoir qu’on a fait une these
<_:" anc b L d ‘informatique’ et qu’on a trouvé des tas
T "“'_—C de algorithmest compliqués el tout, et toul.

{:} g;‘g} Meéme la maman de Marie-FEdwige, elle me

y fait des grands sourires maintenant, alors

illylﬁngil:{} s, qu ‘elle trouvait que j étais un gar¢on trés

turbulent. »

1 changé par 1 auteur de ce manuscrit
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Annezxe

Analyse en
Composantes
Principales

1 Définitions.

Soit un ensemble de m images [;,2 = 1...m. L image moyenne est définie par:

m

Y0 (A.1)

1
m =

=

o

Toutes les images peuvent étre normalisées par la soustraction de 1 image moyenne :
Li=15—1 (A.2)
Ces m images normalisées, [Z,z = 1...m, peuvent étre données par la matrice @y, ,,:
T I [T (A.3)

Cette matrice, de taille n x m, contient la base d’ entrainement.

m images

n pixels
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2 Calcul des vecteurs propres.

La matrice de covariance Ay, ;) des images normalisées résulte de la multiplication de
T

®,m) par la transposée CI)[mm

et divisé par le nombre m de données :

1 1 & ..
Ap] = E(M)T = — A (A.4)
n=1

Le vecteur e, associé a la valeur propre A, est le vecteur propre de la matrice Ay, ;) si:

Appn-e = Ae (A.5)

Ce qui se traduit par le systeme linéaire:

Apn)-Epngm) = Efpm)- A m] (A.6)

Dans laquelle L, ) est la matrice contenant les m vecteurs propres ¢; de taille n:

By = €1, ... €] (A7)
et A la matrice diagonale contenant les valeurs propres A
A 0

A[mm] = (A8)
0 A

Les vecteurs propres e; de la matrice £/ permettent la définition d “un sous—espace &
des images. Les vecteurs propres de £ sont orthonormés.

3 Calcul de 1’espace pour un petit ensemble de don-
nées.

Soit Afmm] la matrice de covariance définie par:

1
Al S )} A.
1= (A.9)

[m,m

M 7
Les matrices E[mm

elles repondent au systeme:

] et Afn o) sont les vecteurs propres et les valeurs propres de A’ si

A B =L A (A.10)

soit :
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1
—0" .0 K], = Ep, 1A (A11)
m ’

[m,n]* n,n]

En multipliant par la gauche avec @, le systeme devient :

O LOT O B = & BN (A.12)
m
1
—(0.07).(®.E) = (&.E).N (A.13)
m

En appliquant 1”"équation A.4:

A(D.E") = (9.E").N (A.14)
Comme la solution du systeme linéaire est unique [Kre93], nous avons:
oL =F (A.15)
A=A (A.16)
Ainsi, en calculant les vecteurs propres pour la matrice de covariance A’ de taille

m x m, il est possible de déduire ceux de la matrice A de taille n x n. Cette méthode est
tres intéressante dans le cas ou m < n.

4 Transformation vers le sous—espace propre.

4.1 La transformation 7

La transformation 7T, permettant d obtenir la représentation d une image [, dans
1"espace propre £ par les coefficients wy, est donnée par:

wi = T(Iy) = B, -(Is = 1) (A.17)

La reconstruction (ou transformation inverse) 7' est définie par:

E[mm].wk == [k - j (A18)

I, = E[n,m]'wk + [ = T_l(wk) (Alg)
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4.2 Erreur de reconstruction

Une erreur de reconstruction e est mesurée entre |1 'image reconstruite [ et 1'image
projetée Iy :

6 = dist(T‘1<T(Ik)),Ik) (A.20)
= dist(I}, I},) (A.21)

Cette erreur permet, entre autre, de déterminer si la base ayant été utilisée pour le
calcul du sous—espace est suffisamment représentative ou bien de déterminer si | objet
contenu dans 1’image correspond bien aux objets appris par 1 'intermédiaire de la base.



Annezxe

Résultats
complémentaires

Cetle annexe présente des résultats complémentaires. En particulier,

nous donnons ici les matrices de confusion des expérimentations.

1 Reconnaissance de configurations

1.1 Classification des moments de HU
1.1.1 Classification euclidienne
& ©
S (% || = | & |E > ]|~ | Total %
pointer | 39 6| 23 12 39 | 48.8%
stop 80 80 | 100.0%
gauche 0| 76 20 2 0 0.0%
droite 73 7 80 | 91.3%
poing 16120 52| 1 81 4 1 1.3%
main 30 4| 46 4 5.0%
V 20 4 59 1 59 73.8%
L 28 48 48 60.0%
[ Total | 311] 47.5%
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1.1.2 Classification gaussienne

S )
Tl |52t
2% | S| || &= |~ | Total %)
pointer | 80 80 | 100.0%
stop 80 80 | 100.0%
gauche 2| 42 36 2 2.5%
droite 80 80 | 100.0%
poing 67 | 1 2| 8 2 8 1 10.0%
main 20 50 10 50 | 62.5%
|4 T 14 4 55 55 | 68.8%
L 3 77 77 96.3%
[ Total | 432 ] 67.5%

1.2 Classification de configuration par distance a1 espace propre

1.2.1 Images normalisées a une taille 8 x 8

~§ = = =) o

S 033 |85 |¢

S % | S || & |8 |> |~ | Total %
pointer | 40 25 40 | 100.0%
stop 37 1140 | 40 5| 11 4 37 92.5%
gauche 39 39 | 97.5%
droite 2 0 8 36 0 0.0%
poing 0 0 0.0%
main 27 27 | 67.5%
|4 1 4 4 10.0%
L 0 0 0.0%

[ Total | 147 ] 45.9%
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1.2.2 Images normalisées a une taille 16 x 16

~§ .§ > > =
2R | S| = |2 | & |~ |~ | Total %
pointer | 40 40 | 100.0%
stop 36 36 | 90.0%
gauche 40 1 40 | 100.0%
droite 40 2 40 | 100.0%
poing 4 40 40 | 100.0%
main 40 40 | 100.0%
V 39 39 | 97.5%
L 38 38 | 95.0%
[ Total [ 313] 97.8%

1.2.3 Images normalisées a une taille 32 x 32

~§ = = =) o

Sl |35 |%

S(E | S| =< | & |8 |> |~ | Total %
pointer | 40 40 | 100.0%
stop 39 39 | 97.5%
gauche 40 40 | 100.0%
droite 40 40 | 100.0%
poing 1 40 40 | 100.0%
main 40 40 | 100.0%
|4 40 40 | 100.0%
L 40 40 | 100.0%

[ Total | 319 ] 99.7%
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1.2.4 Images normalisées a une taille 64 x 64

~§ = = =) o

Sl |35 |%
S(E | S| =< | & |8 |> |~ | Total %
pointer | 40 40 | 100.0%
stop 38 38 | 95.0%
gauche 40 40 | 100.0%
droite 40 40 | 100.0%
poing 2 40 40 | 100.0%
main 40 40 | 100.0%
|4 40 40 | 100.0%
L 40 40 | 100.0%
[ Total | 318 ] 99.4%

2 Reconnaissance de gestes

2.1 Expérimentations sur Unistroke
Les tableaux suivants sont matrices de confusion entre les lettres pour chacune des
méthodes.

2.1.1 Modeles de Markov discrets, architecture complete

a) Méthode directe

‘ H Lettres a classer H ‘
| | A]E|[H[L]0]Q [Total] |
[ Nbétats | 5 [ 5 | 5[5 |5 ] 5 | \

A 23 48 96%
25
E 0 25 50%
25 1
H 2 19 44 88%
25
L 21 46 92%
25
0 7 25 | 2 45 90%
20
Q 25 4 23 47 94%
5 | 24

[ Total | | 255 | 85% |
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b)

c)

Méthode heuristique

Lettres a classer

[+ [=[® [t ]0]q]Toul]

Nbétats | 2 [ 4 [4 [ 2 ] 4]5 ]

A 23 48 96%
25
E 0 25 50%
25 1
H 18 43 86%
25
L 21 46 92%
25
0 2 7 4 | 25 7 45 90%
20
Q 25 18 42 84%
5|24
Total 249 83%
Méthode automatique
‘ H Lettres a classer H ‘
| | A[E[H[L[O] Q [Total] |
[ Nbétats | 2 [ 2 | 2 | 2 | 2 [2/31] \
A 23 48 96%
25
E 25 2 1 50 100%
25 1
H 25 2 50 100%
25
L 21 46 92%
25
0 2 25 1 46 92%
21
Q 23 || 47 | 94%
4 24
Total 297 96%

1.2 ou 3 selon la serie
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2.1.2 Modeles de Markov discrets, architecture gauche-droite

a) Méthode directe

‘ H Lettres a classer H ‘
‘ H A ‘ E ‘ H ‘ L ‘ 0 ‘ Q H Total ‘ ‘
Nbétats | 5 | 5 | 5 ] 5] 55 | |

A 23 48 | 96%
25

E 24 1 L] 49 | 98%
25 1

H 2 25 | 1 49 | 98%

24
L 21 6 | 92%
25

0 2 (2513 50 |100%
1 25 | 12

q 1 11| 23 | 16%
12

[ Total ] | 265 | 88% |

b) Méthode heuristique

‘ H Lettres a classer H ‘
| | A[E]H[L]O]Q [Total] |
[ Nbétats [ 2 [ 4 [4 [ 2] 4] 5 | \

A 22 47 94%
25
E 0 23 46%
23
H 1 18 41 2%
23
L 21 46 92%
25

0 2 7 4 | 25 & 50 100%
2 25 | 10

Q 25 17 32 64%
2 15

Total 239 80%
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c¢) Meéthode automatique

Lettres a classer

[+ [= "]t 00 |[Tow]

Nbétats | 2 [ 2 [2 [ 2] 2] 3|

A 23 48 96%
25
E 24 49 96%
25
H 2 25 50 100%
25
L 21 46 92%
25

0 25 50 100%
25 | 13

Q 1 4 25 37 74%
12

Total 280 93%

2.1.3 Robustesse de la reconnaissance, modeles discrets

Lettres a classer

[ A=A [L]o0]a o]

Nbétats | 2 [ 2 [ 2 [ 2] 2] 3 |

A 1 1 4%
E 15 2 |10 6 15 60%
H 15| 2 15 60%
L 3 3 12%
0 2 2 2 8%
Q 24110 | 6 | 10|23 |19 19 76%
Total 55 40%
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Le Petit Prince

Annezxe

« Lorsque j "avais six ans j "ai vu, une fois, une magnifique image, dans un
livre sur la Forét Vierge qui s ‘appelait « Histoires Vécues ». Ca représentait un
serpent boa qui avalait un fauve. Voila la copie du dessin.

On disait dans le livre : « Les serpents boas avalent leur proie tout enticre,
sans la macher. Ensuite ils ne peuvent plus bouger et ils dorment pendant les
six mois de leur digestion. »

J ai alors beaucoup réfléchi sur les aventures de la jungle et, a mon tour,
j at réussi, aveec un crayon de couleur, a tracer mon premier dessin. Mon
dessin numéro 1. Il élait comme ca:

J “ai montré mon chef-d ‘oeuvres aux grandes personnes et je leur ai de-
mandé si mon dessin leur faisait peur.

Elles m “ont répondu : « Pourquoi un chapaeu ferait—il peur? »

Mon dessin ne représentait pas un chapeau. Il représentait un serpent
boa qui digérait un éléphant. J ai alors dessiné [ intérieur du serpent boa,
afin que les grandes personnes puissent comprendre. Elles ont toujours besoin
d “explications. Mon dessin numéro 2 était comme ¢a:

Les grandes personnes m “ont conseillé de laisser de coté les dessins de
serpents boa ouverts ou fermés, et de m “intéresser plutot a la géographie, a
[“histoire, au calcul et a la grammaire. Cest ainsi que j at abandonné, a
[“age de siz ans, une magnifique carriere de peintre. J ‘avais €té découragé par
[“insucces de mon dessin numéro 1 et de mon dessin numéro 2. Les grandes
personnes ne comprennent rien toutes seules, et ¢ ‘est fatiguant, pour les en-
fants, de toujours et toujours leur donner des explications.

Jai donc du choisir un autre métier et j ai appris a piloter les avions.
J “ai volé un peu partout dans le monde. Et la géographie, ¢ ‘est exact, m a
beaucoup servi. Je savais reconnaitre, du premier coup d oeil, la Chine de
["Arizona. Cest tres utile, si ['on est égaré pendant la nuit.
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Jat ainst eu, au cours de ma vie, des tas de contacts avec des tas de gens
sérieur. J ai beaucoup vécu chez les grandes personnes. Je les ai vues de tres
pres. Ca n’a pas trop amélioré mon opinion.

Quand j ‘en rencontrais une qui me paraissait un peu lucide, je faisis [ ex-
périence sur elle de mon dessin numéro 1 que j avais toujours conservé. Je
voulais savoir si elle était vraiment compréhensive. Mais toujours elle me ré-
pondait: « Cest un chapeau. » Alors je ne lui parlais ni de serpents boas,
ni de foréts vierges, ni d étoiles. Je me mettais a sa portée. Je lui parlais de
bridge, de golf, de politique et de cravates. Kt la grande personne était bien
contente de connattre un homme aussi raisonnable. »

Le Petit Prince
DE SAINT-EXUPERY
[dS43, Chap. 1]

Nombre de lettres

a b ¢ d e f ¢ h i j
170 15 58 76 326 16 27 16 157 29

k 1 m n 0 P q r S t
0 8 51 161 121 67 13 136 180 117

u v w X Yy oz

118 32 1 9 10
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Résumé

Cette these se place dans le domaine de la reconnaissance de gestes dans le cadre d’interactions
homme—machine. L objectif est la conception de systemes de reconnaissance et de compréhension
adaptés au canal gestuel et son intégration dans de nouvelles interactions entre un utilisateur et un
systeme informatique. Une revue de la communication gestuelle et de |’interaction homme-machine
nous permet de nous interroger sur leurs applications pour une nouvelle interaction naturelle et la
définition d “un geste du point de vue d un concepteur d’interaction gestuelle. Nous définissons un
geste par une trajectoire, ¢ "est—a—dire une courbe parametrée par le temps dans un espace de carac-
téristiques. Ces caractéristiques sont la position spatiale de la main et sa configuration.

Nous proposons de décomposer la reconnaissance en trois étapes: analyse, reconnaissance et interpré-
tation. L"étape d“analyse calcule les caractéristiques de la main dans chaque image de la séquence,
créant ainsi la trajectoire du geste. Son analyse spatio—temporelle lors de 1”étape de reconnaissance
permet de la classifier parmi |"ensemble des gestes connus, spécifiques a | “application. Enfin, 1"étape
d “interprétation effectue la correspondance entre le geste reconnu et |”action a réaliser. Cette étape
est dépendante de | application visée. Dans cette these, nous nous intéressons aux gestes réalisés
dans le cadre d "un environnement intelligent. Nous considérons ainsi des gestes de manipulations
d’objets en réalité augmentée et des gestes de dessins. Nous présentons enfin une application de re-
connaissance d “activités humaines se basant sur le mouvement d "un individu dans cet environnement.

Mots—clés
Vision par ordinateur, communication homme-machine, interactions gestuelles, modeles statistiques
de reconnaissance

TITLE

GESTURES RECOGNITION IN COMPUTER VISION

Abstract

This thesis lies in the field 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 reflection of their use for new,
natural interaction and the definition of gestures from a designer"s point of view. We define 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 classifies the gesture between a set of known gestures specific to the application. The
interpretation stage finally finds 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




