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Résumé: Nous nous intéressons a l'acquisition 3D des gestes humains par vision monoscopique en temps réel sans marqueurs. Notre approche
procéde par recalage d’un modéle 3D articulé du corps sur une séquence vidéo qui consiste a rechercher itérativement la position du modéle et les
angles d’articulation qui maximisent la correspondance entre des caractéristiques du modele 3D projeté et des primitives de ['image. Nous avons
précédemment décrit une mise en ceuvre a la cadence vidéo d'un recalage initial sur les régions colorées suivi d’'un recalage plus précis sur les
contours [7]. Dans ce travail, nous comparons expérimentalement [’erreur résiduelle en fonction du temps de calcul pour chacune de ces primitives
de recalage et nous proposons un compromis en fonction de la puissance de calcul disponible.

1. Introduction

Acquérir des gestes par vision artificielle est utile pour un grand nombre d’applications : interfaces homme—
machine, animation, interaction avec environnements virtuels, vidéosurveillance, jeux, etc. Nous nous
intéressons ici a I’acquisition 3D des gestes par vision monoscopique sans marqueurs [8] en temps réel. Ce
probléme est rendu difficile par le grand nombre de degrés de liberté du corps humain, les ambiguités dues a
I’absence d’information de profondeur, les occultations des parties du corps entre elles et les variations
morphologiques et vestimentaires des personnes observées [14]. Nous avons précédemment développé une
méthode d’acquisition 3D en temps réel des gestes qui consiste a recaler un modeéle 3D articulé du corps humain
sur des séquences vidéo en maximisant les correspondances entre des régions colorées de I’image et celles du
modele projeté, puis en minimisant la distance entre les contours de I’image et les contours occultants du modele
3D [7]. Dans ce travail, nous présentons une analyse expérimentale détaillée de la précision obtenue par rapport
au temps de calcul nécessaire pour chacune de ces primitives. Dans la partie qui suit, nous présentons 1’état de
I’art de I’acquisition 3D des gestes par vision artificielle. Dans la 3¢éme partie, nous introduisons notre approche
du recalage par mise en correspondance entre les régions colorées puis entre contours. Nos expérimentations de
caractérisation de la performance et les résultats obtenus sont présentés dans la partie 4. Finalement, dans la
5éme partie, nous concluons et nous discutons la fagon dont un équilibre peut étre trouvé dans I’utilisation de ces
primitives de recalage tout en tenant compte de la ressource de calcul disponible qui varie selon la plateforme.

2. Travaux antérieurs pour I’acquisition 3D des gestes

Dans 1’état de I’art, les approches pour I’acquisition 3D des gestes peuvent étre regroupées en deux
catégories selon qu’elles utilisent ou non un modele 3D [14]. La premicre utilise un modéle 3D du corps
humain et recherche la pose qui correspond le mieux a ’image, ¢’est-a-dire qui minimise une certaine fonction
de colit d’association [8]. Des travaux essaient de détecter des parties du corps humain pour estimer la pose 3D
en utilisant des contraintes de proximité ou physiques [3]. La cohérence temporelle peut étre exploitée entre
images successives en suivant une ou plusieurs hypothéses de pose, en particulier au moyen d’un algorithme de
filtrage particulaire [6], [17]. Récemment, une modélisation probabiliste a été proposée pour apprendre un geste
et ses variations et guider de suivi du mouvement [18], puis a été mise en ceuvre dans un espace latent de basse
dimension associé a 1’espace des poses [13]. Les approches sans modele n’utilisent pas un modele 3D du corps
humain, mais essaient de déduire directement la pose 3D a partir des images. Elles peuvent reposer sur



I’apprentissage d’une correspondance entre les images acquises et la pose 3D [1]. Elles peuvent aussi éviter cet
apprentissage en stockant dans une base de données une collection d’exemples de poses 3D et de descripteurs
d’image pour adresser la base d’images en interpolant des poses candidates afin de trouver la pose 3D similaire a
I’image d’entrée [11]. Les approches précédentes utilisent des primitives telles que la couleur [10], [6], [7], les
contours [6], [7], [17], la forme [1], [11], et le mouvement [17], [9].

3. Notre approche

Le recalage sur les régions ou les contours est couramment utilisé pour le suivi d’objets [15], [16]. Nous
recalons un modéle 3D articulé de la moitié supérieure du corps humain sur des séquences vidéo [8], [10]. La
pose de ce modele 3D (figure 2a) est décrite par 3 parameétres de position globale du corps et 20 angles des
articulations de la partie supérieure du corps (buste, bras, avant-bras, mains, cou et téte). Des primitives (régions,
contours) sont extraites pour chaque image capturée d’une part et de la projection du modéle 3D d’autre part.
Notre processus de recalage consiste a mettre en correspondance ces primitives de fagon optimale par un
recalage sur les régions puis par un recalage sur les contours [7].

3.2 Recalage sur les régions

La silhouette humaine est détectée par différence entre 1’image capturée et une image de référence de ’arricre-
plan (sans la personne). La silhouette (I’avant-plan) est segmentée en deux classes de couleur (peau et vétement,
ici supposé de couleur uniforme). Les échantillons des couleurs sont extraits automatiquement de la premiére
image. Un échantillon de la couleur de la peau est acquis dans la région du visage détectée par un détecteur de
visage Adaboost [19]. Un échantillon du vétement est acquis en dessous du visage. Ces échantillons sont ensuite
modélisés par des distributions gaussiennes dans ’espace colorimétrique HSV. Le modéle 3D, dont chaque
partie est munie d’un numéro de couleur (peau ou vétement), est placé dans la pose décrite par le vecteur de
parameétres puis projeté (en utilisant OpenGL [20]) dans le plan de I’image avec un rendu a plat des numéros de
couleur. La correspondance entre la projection du modeéle 3D et I’image vidéo segmentée est évaluée par un taux
de non recouvrement entre régions colorées :
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ou q représente le vecteur des parametres qui decrivent la posture candidate, A est I’ensemble des pixels dans
la ¢®™ classe de couleur dans I’image vidéo segmentée, B.(q) est I’ensemble des pixels dans la ¢*™ classe de
couleur dans la projection du modele, m est le nombre de classes de couleur et | X | représente le nombre de
pixels dans X. Cette fonction est ensuite itérativement minimisée par rapport a q en utilisant un algorithme de
descente de simplex [12], tout en respectant des contraintes biomécaniques. Plus de détails peuvent étre trouvés
dans [10]. Cette méthode est robuste car ne nécessite qu’un recouvrement partiel entre régions colorées pour
converger. Toutefois, elle n’est pas précise car les pixels de la frontiére des régions sont peu nombreux par
rapport aux pixels de I’intérieur de la région (figure 1).
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Fig. 1 : Précision limitée du recalage sur les régions : les images sont respectivement I’'image acquise, puis
segmentée, la projection du modele 3D et enfin la superposition de la projection du modele avec 1’image
segmentée. La pose du modele 3D differe de celle de 1’acteur observé car le recalage sur les régions n’est pas
précis.




3.3 Recalage sur les contours

Afin d’augmenter la précision, nous utilisons une étape de recalage sur les contours qui consiste en mettre en
correspondance les contours de 1’image avec les contours occultants du modéle 3D en minimisant la distance qui
les sépare [9], [17]. L’état initial du modeéle 3D pour cette étape est 1’état final du recalage sur les régions. Les
contours dans I’image d’entrée sont extraits par un filtre de Deriche [4] uniquement dans la région d’avant-plan.
Une carte de distance aux contours est ensuite calculée par un algorithme de chanfrein [2].

Les contours occultants du modéle 3D sont formés des points de la surface ou la direction d’observation est
tangente a la surface 3D [5]. lls peuvent étre extraits simplement et efficacement en utilisant le culling de
I’interface OpenGL. D’abord, les polygones du maillage orientés vers I’avant de 1’observateur sont projetés avec
leurs arétes et dessinés avec une couleur différente du fond de 1’image (les polygones orientés vers 1’observateur
sont ¢liminés). Ensuite, ’intérieur de ceux strictement orientés vers 1’observateur est rempli avec la couleur de
fond pendant les polygones orientés vers 1’avant sont ignorés. Ainsi, seules les arétes occultantes restent
marquées différemment du fond. La distance résiduelle entre les contours occultants du modele projeté et les
contours extraits de I’image vidéo est la moyenne de la carte de distance masquée par I’image binaire des
contours occultants :

1
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ou D, est la distance moyenne entre contours, Ipr est la carte de distance, p; sont les pixels de la projection
des contours occultants du modele 3D. Le recalage sur les contours consiste a minimiser cette distance entre
contours par I’algorithme de descente de simplexe [12] déja utilisé précédemment.

3.4 Recalage sur les régions puis sur les contours

Le recalage sur les régions permet d’initialiser le processus du recalage car il est plus robuste, et que le
recalage sur les contours permet ensuite d’augmenter la précision (figure 2).

Fig. 2 : Correction du recalage sur les régions. Les images sont respectivement I’image acquise ; le modéle
superposé sur I’image segmentée, avec un recalage incorrect du bras droit ; les contours occultants du modele 3D
dans la position finale avec recalage sur les contours.

4. Le processus d’optimisation

L’optimisation dans un espace de paramétres de grande dimensionnalité (23 paramétres dans notre cas)
nécessite habituellement un grand nombre d’itérations pour converger. Parce que nous somme intéressé a
l’acquisition des gestes en temps-réel, nous devons limiter le temps de calcul et par conséquent, le nombre
d’itérations pour chaque image. Malheureusement, ceci dégrade sensiblement la précision du recalage.

Le temps de calcul disponible a la cadence vidéo pour chaque image varie avec le nombre d’itérations, la vitesse
du processeur (CPU) et la carte graphique (GPU). II doit étre reparti entre 1’étape de recalage sur les régions et
celle de recalage sur les contours. Nous avons donc analysé expérimentalement la précision obtenue et le temps
de calcul consommé en fonction du nombre d’itérations effectuées a chacune de ces étapes afin de déterminer
expérimentalement une répartition optimale du temps de calcul. Nous avons utilisé 6 séquences vidéo® présentant

! Ces séquences vidéo de résolution de 160 x 120 pixels proviennent d’une webcam Logitech QuickCam Pro
5000.



des gestes avec occultations, des mouvements rapides, ainsi que des mouvements dans la direction de la

profondeur (figure 3) et une personne légérement de coté.
s -
.
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Fig. 3: Les séquences vidéo utilisées dans nos expérimentations. Les 3 premiéres séquences vidéo
contiennent des gestes avec des mouvements rapides et des occultations. La séquence 4 contient principalement
des gestes ou I’acteur croise les bras. Dans la séquence 5, la personne n’est pas directement face a la caméra.
Dans la derniére séquence, 1’acteur tourne sur lui-méme.

Tableau 1 : Temps de calcul sur trois plateformes différentes en fonction du nombre total d’itérations réparties a
égalité entre les deux étapes du recalage.

Nombre Plateforme 1 Plateforme 2 Plateforme 3
40 203 ms 22+7ms 24 +6ms
100 31+5ms 36+£7ms 37+£6ms
200 46 £ 6 ms 58+ 7ms 59+7ms
300 62 £8 ms 79+7ms 79+7ms
400 75 +£9ms 877 ms 95+ 9 ms
500 93 +10 ms 101 + 10 ms 114 +10 ms

4.2 Evaluation des performances

La précision du recalage peut étre analysée a partir des valeurs résiduelles du taux de non-recouvrement des
régions et de la distance entre contours, ainsi que le nombre de décrochages en fonction du nombre d’itérations
effectuées. Nous avons analysé la performance de 1 a 500 itérations, pour des temps de calcul inférieurs a 100
millisecondes (voir le tableau 1), compatibles avec une acquisition a 10 Hz ou plus. Nous avons mesuré les
valeurs résiduelles du taux de non recouvrement et de la distance entre contours moyennes pour toutes les
images de chaque séquence vidéo. Nous comptons aussi les décrochages, ou les valeurs résiduelles présentent
des pics supérieurs a un seuil défini. Nous montrons les résultats expérimentaux pour la séquence vidéo 2 dans
les figures 4 a 7.
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Fig. 4: Erreur moyenne résiduelle du taux de non recouvrement (I’axe vertical) par rapport aux nombre
d’itérations de recalage sur les régions et de recalage sur les contours (axes horizontaux) obtenue sur la séquence
vidéo 2. Les expérimentations sur les séquences vidéo 1, 3, 4, 5 et 6 donnent des résultats similaires.
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Fig. 5: Erreur moyenne résiduelle de la distance entre contours (I’axe vertical) par rapport au nombre
d’itérations de recalage sur les régions et de recalage sur les contours (axes horizontaux) obtenue sur la séquence
vidéo 2. Les expérimentations sur les séquences vidéo 1, 3, 4, 5 et 6 donnent des résultats similaires.
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Fig. 6: Nombre de décrochages du taux de non recouvrement (I’axe vertical) par rapport au nombre
d’itérations de recalage sur les régions et de recalage sur les contours (axes horizontaux) obtenue sur la séquence
vidéo 2. Les expérimentations sur les séquences vidéo 1, 3, 4, 5 et 6 donnent des résultats similaires.
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Fig. 7: Nombre de décrochages de la distance moyenne résiduelle entre contours (1I’axe vertical) par rapport

au nombre d’itérations de recalage sur les régions et de recalage sur les contours (axes horizontaux) obtenue sur
la séquence vidéo 2. Les expérimentations sur les séquences vidéo 1, 3, 4, 5 et 6 donnent des résultats similaires.

4.3 Analyse des résultats

A partir des figures 4 et 5, nous constatons que le recalage sur les régions arrive plus rapidement a la
convergence que le recalage sur les contours. Les figures 6 et 7 montrent que le recalage sur les contours est
moins stable (grand nombre de pics) que le recalage sur les régions. Nous devons donc combiner la robustesse et
la stabilité du recalage sur les régions et la précision du recalage sur les contours. Pour atteindre le temps réel,



nous devons limiter le nombre d’itérations en fonction de la puissance de calcul de la plateforme. Le nombre
d’itérations possible est mesuré expérimentalement pour chaque plateforme (tableau 1). Pour avoir la meilleure
performance, nous donnons la priorité a la stabilité du recalage lorsque le nombre d’itérations est inferieur a 200
(valeur choisie expérimentalement a partir de la figure 6) en consacrant toutes les itérations au recalage sur les
régions. Au-dela, le nombre de décrochage du recalage sur les régions devient relativement petit (figure 6), ce
qui permet d’améliorer la précision du recalage par des itérations supplémentaires de minimisation de la distance
entre les contours (figures 2).

5. Conclusions

Nous avons évalué un algorithme pour 1’acquisition 3D des gestes par vision monoscopique en temps-réel
par recalage d’un modele 3D articulé et analysé expérimentalement les performances d’une approche par mise en
correspondance de régions colorées et d’une approche par mise en correspondance de contours lorsque le
nombre d’itérations est limitée par une contrainte de temps réel. Nous avons mis en évidence la robustesse et la
stabilité du recalage sur les régions et la précision du recalage sur les contours, et avons proposé un compromis
en fonction du nombre total d’itérations possible en temps réel sur la plateforme de calcul utilisée.
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