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Résumé
Nous abordons dans ce papier la reconnaissance automa-
tique de gestes manuels statiques pour des applications en
langue des signes. Dans un travail précédent, nous avons
proposé une méthode de reconnaissance de formes (clas-
sification et recherche) basée sur le recalage et les géodé-
siques de formes. Cette méthode est conçue pour être ro-
buste aux points aberrants et aux variabilités interindivi-
duelles. Cette robustesse peut parfois mener à des confu-
sions lorsque nous travaillons avec des classes de formes à
faible dissemblance et donc à faible séparabilité. La diffé-
rence entre ces classes de formes serait considérée comme
donnée aberrante. Dans cet article, nous révisons notre
méthode de reconnaissance de formes pour bien s’adap-
ter aux classes à faible dissemblance. Nous nous plaçons
en particulier dans le contexte de la reconnaissance de
gestes manuels. Les résultats expérimentaux sur la base
de référence GESTURES montrent tout l’intérêt de notre
approche.

Mots Clefs
Langue de signes, reconnaissance de formes, recalage, ro-
bustesse.

Abstract
This paper deals with the static hand gesture recognition
for sign language applications. In a previous work, we pro-
posed a method of pattern recognition (classification and
research) based on robust registration and shapes geode-
sics. This robustness may lead sometimes to errors when
dealing with databases with low variability among shape
classes so low separability. The difference between these
classes could be interpreted as aberrant data. In this pa-
per, we revise and adjust our method to be adapted for
classes with low dissimilarity. We consider particularly the
problem of gesture recognition. Experimental results on the
GESTURES test base show the advantage of our approach.

Keywords
Sign language, shape recognition, signal registration, ro-
bustness.

1 Introduction
La langue des signes (LS) est une méthode importante de
communication pour les gens sourds et muets. Elle est bien
structurée avec des gestes codes où chaque geste a une si-
gnification qui lui est attribuée. Il existe dans le monde dif-
férentes langues des signes chacune avec son propre vo-
cabulaire et gestes. Quelques exemples sont la langue des
signes française (LSF), la langue des signes américaine
(LSA), la langue des signes britannique (LSB), etc. Cette
langue est couramment utilisée dans les communautés de
sourds-muets, y compris les interprètes, les amis et les fa-
milles. Cependant, ces langues ne sont pas généralement
connus en dehors de ces communautés, et donc les bar-
rières de communication existent entre les sourds et les
entendants. Les gens sourds-muets comptent sur des inter-
prètes en langue des signes pour la communication. Ce-
pendant, trouver quotidiennement des interprètes qualifiés
et expérimentés est une tâche très difficile et aussi inabor-
dable. D’où l’intérêt et le besoin croissant des outils d’ana-
lyse et d’annotation automatiques de vidéo de langue des
signes. Un tel système permettrait de réduire les obstacles à
la communication entre les sourds-muets et les autres per-
sonnes.
Dans les dernières années il y a eu un intérêt accru parmi
les chercheurs pour reconnaître l’alphabet et interpréter les
mots de la langue des signes et les phrases automatique-
ment. Récemment, plusieurs approches de reconnaissance
de signes ont été proposées [1–4] ; toutefois, un système
de reconnaissance automatique de la langue des signes
efficace reste un problème ouvert. La communication en
langue des signes est multimodale, il s’agit non seulement
de gestes de la main, mais également des signes non ma-
nuels. C’est une langue où on transmet l’information vi-
suellement par des gestes de mains, par la position de la
tête et des parties du corps ou par les expressions faciales.
Néanmoins, dans ce papier seulement le geste manuel est
concerné et en particulier le geste statique de la main (fi-
gure 1).
Notre intérêt se concentrera donc dans ce papier à la re-
connaissance du geste manuel en utilisant le contour de
la main seulement. La reconnaissance utilisant le contour



FIGURE 1 – Exemples de réponses de recherche de cer-
taines requêtes de la base de gestes GESTURES. Notre
approche est capable de rechercher des formes de gestes
pertinents et similaires aux requêtes.

est confrontée à plusieurs problèmes ; il pourrait y avoir
peu de différence entre les contours de différents gestes,
et de différence relativement élevée entre les contours du
même geste. Dans les travaux de l’état de l’art, le contour
de la main a été décrit par les descripteurs de Fourier
[5–8], les moments de Hu [9–12], les ondelettes [13–15],
le contexte de forme [16, 17], . . . Nous proposons dans cet
article de réaliser la reconnaissance de gestes en se ba-
sant sur les géodésiques dans l’espace de formes. L’analyse
de formes en utilisant les géodésiques dans l’espace des
formes est apparue comme un outil puissant pour compa-
rer des formes en assurant l’invariance aux transformations
géométriques. L’étude des espaces de formes planaires a
connu récemment un regain d’intérêt [18–24] ; ces espaces
de formes ont été étudiés pour l’analyse des variations de
formes dans de nombreuses applications de vision par ordi-
nateur : en particulier en surveillance [25, 26], en imagerie
médicale [25, 27, 28] et en météorologie [29].

Les performances de la méthode proposée sont comparées
à celles obtenues avec les descripteurs de Fourier [5], les
moments de Hu [5] et d’autres algorithmes plus récents
testés sur une base de référence de gestes manuels, la base
GESTURES [30–34]. Cette base de référence est utilisée
dans la littérature pour tester la reconnaissance de gestes
statiques en utilisant le contour de la main sans autres
caractéristiques. Quelques exemples de recherche obtenus
par notre méthode sont reportés dans la figure 1 ci-avant.

La suite de cet article est organisée comme suit. Dans la
section 2 nous décrivons notre méthode de reconnaissance
automatique de gestes basée recalage et géodésiques de
formes. La section 3 est réservée aux expériences menées
sur la base GESTURES en vue de la validation et de la
comparaison. Enfin, la conclusion est donnée dans la sec-
tion 4.

2 Méthode de reconnaissance
Dans la plupart des cas, nous pouvons extraire de la forme
de la main certains points de caractéristiques spécifiques
qui correspondent à des points similaires sur les formes de
différentes instances du même geste. Il est utile de béné-
ficier de cette information sur la correspondance de points
pour la comparaison de formes. L’idée principale ici est de
trouver la correspondance optimale des points des contours
afin de l’utiliser pour la comparaison.
Nous considérons ici l’approche basée sur les géodésiques
de formes récemment proposée dans [18] qui s’est avérée
pour donner de très bonnes performances pour la classifica-
tion et la recherche des formes sur la base d’images MPEG-
7. Le recalage de contours de formes est posé comme un
problème de recherche d’un chemin géodésique dans un
espace de formes. Nous avons introduit dans cette méthode
un critère robuste dans la procédure de recalage de forme
et dans la comparaison entre les formes afin de minimi-
ser l’effet de la variabilité interindividuelle dans la même
classe. Cependant, dans le cas des bases d’images où il
y a une faible différence entre les formes de différentes
classes, cette légère déformation serait considérée comme
aberrante. C’est le cas des images utilisées dans la recon-
naissance de gestes par exemple. Dans un tel cas, nous sug-
gérons d’utiliser le critère robuste pour trouver la meilleure
correspondance de points, mais ne pas l’utiliser dans la
comparaison entre les formes une fois le recalage est ef-
fectué.
Soient F et F̃ deux formes paramétrées par les fonctions
d’angle θ et θ̃ respectivement. La fonction angle est défi-
nie comme étant l’angle que fait la tangente au point de la
courbe avec l’axe horizontal. En utilisant cette paramétri-
sation des deux courbes 2D, le recalage des deux contours
revient à un recalage de signaux 1D (figure 2).
Notre approche de recalage robuste entre les deux formes
F et F̃ consiste à minimiser la fonctionnelle EFF̃ (φ) don-
née par :

EFF̃ (φ) = (1− α) EFF̃D (φ) + α ER(φ) (1)

EFF̃D (φ) = arccos
∫ 1

0

√
φs(s)

∣∣∣∣cos
ρ(r(s))

2

∣∣∣∣ ds (2)

ER(φ) =

∫ 1

0

|φs(s)|2 ds (3)

où φ désigne la fonction de correspondance, s est l’abscisse
curviligne, φs = dφ

ds et r(s) = θ(s)− θ̃(φ(s)).
La mesure de similarité EFF̃D (φ) considérée ici permet de
rechercher le trajet géodésique entre les deux formes 2D,
F et F̃ .
La norme robuste ρ(r) est empruntée au domaine des sta-
tistiques robustes [35] et permet d’améliorer la robustesse
du recalage aux données aberrantes. α est un paramètre qui
contrôle la régularité de la solution φ∗.
La métrique proposée dans [18] exploite le résidu du reca-



(a)

(b)

FIGURE 2 – La fonction de correspondance φ entre deux
formes F et F̃ . (a) : visualisation de la fonction de corres-
pondance comme recalage de contours 2D ; (b) : la fonc-
tion de correspondance est une fonction monotone qui fait
correspondre une abscisse curviligne entre 0 et 1 sur le pre-
mier contour à l’abscisse curviligne du deuxième contour.

lage de la façon suivante :

d1(F, F̃ ) = EFF̃D (φ∗) où φ∗ = argmin
φ∈T

EFF̃ (φ) (4)

avec T l’espace des transformations admissibles (crois-
santes et régulières).
Nous proposons ici une adaptation de cette métrique aux
différences sur la forme de main qui peuvent être très lé-
gères d’un geste à l’autre (figure 3). Si on utilise la norme
robuste pour comparer deux formes de gestes très proches,
la légère déformation pourrait être considérée comme une
donnée aberrante. C’est pourquoi, nous proposons ici que
la norme robuste soit utilisée pour trouver la correspon-
dance optimale, mais pas pour la comparaison entre les
formes une fois le recalage est effectué.

FIGURE 3 – Paires de gestes distincts ayant des différences
dans seulement quelques points des formes de la main. En
utilisant la distance de l’équation (4), ces différences sont
considérées comme des données aberrantes menant à une
confusion entre ces gestes.

Dans nos travaux antérieurs [18], la norme robuste a été
utilisée dans les deux étapes car les classes de la base de
test ne comportaient pas de formes aussi proches ; la norme
robuste a été voulue dans la comparaison pour minimiser
l’effet de la variabilité interindividuelle au sein de la même
classe.
La métrique ici devient :

d2(F, F̃ ) = 2 arccos
∫
s

√
φ∗s(s)

∣∣∣∣∣cos
θ(s)− θ̃(φ∗(s))

2

∣∣∣∣∣ ds
(5)

où φ∗ = argmin
φ∈T

EFF̃ (φ).

3 Expériences sur la base GES-
TURES

Dans nos expériences, nous utilisons la base GESTURES
fournies par [31]. La base contient 980 formes correspon-
dant à 17 classes de gestes (les 17 requêtes sont données
en figure 4). Cette base est utilisée dans la littérature pour
évaluer l’efficacité de la recherche pour les méthodes pro-
posées pour la reconnaissance de geste statique.
Comme dans les précédents travaux d’évaluation de recon-
naissance sur la base GESTURES, nous calculons la dis-
tance entre les requêtes et chaque forme de la base. Chaque
requête récupère les 50 formes les plus similaires. Ensuite,
pour évaluer l’efficacité de la recherche, on calcule deux
mesures :

1. Précision : la proportion des formes pertinentes récu-
pérées par rapport au nombre total de formes extraites.

Precision =
Nbre des formes extraites correctement

Nbre des formes extraites
(6)

2. Rappel : la proportion des formes pertinentes récupé-
rées par rapport au nombre total de formes pertinentes
dans la base.

Recall =
Nbre des formes extraites correctement
Nbre des formes correctes dans la base

(7)



FIGURE 4 – Les requêtes de la base GESTURES. Cette
base [30] contient 980 formes correspondant à des gestes
manuels.

FIGURE 5 – Mesures moyennes de la précision et du rappel
obtenues sur la base GESTURES.

Les mesures de la précision et du rappel sont calculées sur
les requêtes de test en utilisant notre méthode proposée
avec la norme robuste utilisée pour faire la correspondance
et la comparaison (Eq. (4)), pour faire la correspondance
seulement (Eq. (5)) et sans la norme robuste. Les valeurs
moyennes des mesures de la précision et du rappel sont
rapportées dans la figure 5 pour les trois algorithmes en

fonction du nombre de formes récupérées (1 à 50). Chaque
point dans les courbes est la moyenne sur les 17 requêtes.
Une méthode est meilleure que l’autre, si elle atteint une
meilleure précision et un meilleur rappel. En général, la
norme robuste que nous avons ajouté à la mesure de simi-
larité permet de récupérer un plus grand nombre de formes
pertinentes (figure 5). Nous pouvons voir que lorsque nous
n’utilisons pas de tout la norme robuste dans le proces-
sus de correspondance, la méthode devient sensible aux
détails ce qui reflète une baisse de performance. En plus,
le meilleur résultat est obtenu lorsque la norme robuste est
utilisée pour le recalage seulement sans l’utiliser pour faire
la comparaison.

FIGURE 6 – Des exemples de résultats de recherche (parmi
les 50 formes les plus proches) en utilisant la distance de
l’équation (4). Ces fausses formes recherchées diffèrent
des requêtes en quelques points seulement, ces différences
ont été jugées comme mesures aberrantes.

Afin de donner une idée plus claire, nous montrons dans
la figure 6 des exemples de résultats de recherche en utili-
sant la distance de l’équation (4). Les formes reportées ont
été classées parmi les 50 formes les plus proches aux re-
quêtes alors qu’elles sont de gestes différents. Cette confu-
sion vient du fait que la différence entre la requête et la
forme est seulement sur certains points. La norme robuste
dans la comparaison a traité cette différence comme me-
sure aberrante et ne l’a pas prise en compte. En utilisant la
distance de l’équation (5) cette confusion est écartée. Des
exemples de recherche par notre nouvelle métrique propo-
sée sont donnés dans la figure 1.
Afin de comparer les résultats de notre méthode propo-
sée aux méthodes précédentes, nous nous référons au der-
nier travail qui a présenté des résultats sur cette base, pré-
senté dans [33]. Dans ce travail, les mêmes requêtes et les
mêmes mesures sont utilisées. La comparaison est effec-



tuée en courbes de précision-rappel pour chaque méthode
dans la figure 7. L’axe horizontal correspond au rappel me-
suré tandis que l’axe vertical correspond à la précision.
Chaque courbe contient exactement 50 points correspon-
dant aux valeurs de précision et de rappel calculées à partir
de chaque ensemble de réponses (1 à 50). Le nième point
d’une courbe de précision-rappel correspond aux valeurs
de précision-rappel pour les n formes dans la base les plus
proches aux requêtes.
Les courbes de précision-rappel (figure 7) montrent que
notre méthode surpasse les méthodes traditionnelles de re-
cherche de formes basés sur des descripteurs de Fourier
[36] et des moments [37–39]. Nous établissons également
la supériorité de notre méthode par rapport aux méthodes
plus récentes [30–33]. Le lecteur peut se référer à [1, 2, 4]
pour des applications de ces méthodes dans les systèmes
de reconnaissance en langue des signes et à [30–34] pour
les performances sur la base GESTURES.

FIGURE 7 – Les courbes précision-rappel de la recherche
dans la base GESTURES. Notre méthode surpasse tous les
algorithmes précédents.

La performance de notre approche est principalement due
à son invariance aux transformations géométriques (trans-
lation, rotation et mise à l’échelle) et sa base de comparai-
son utilisant les caractéristiques locales de forme. En par-
ticulier, les points de courbure élevée jouent un rôle clé.
Une autre propriété importante de la métrique proposée,
par rapport aux autres, est dans le fait que nous cherchons
le chemin géodésique optimal (dans l’espace de forme)
du coût minimal de déformation alignant les deux formes.
C’est une façon appropriée pour modéliser la variation in-
terindividuelle dans des formes de mains. Ce coût de la dé-
formation est relativement faible si l’on considère le même
geste que si l’on considère des formes de différents gestes.

4 Conclusion
Nous avons proposé dans ce papier d’utiliser une approche
basée sur le recalage de formes et les géodésiques pour la
reconnaissance de geste en vue d’application en langue des

signes. Nous avons validé la méthode proposée par des ex-
périences sur une base de gestes statiques. Les expériences
montrent que notre approche est bien adaptée à la recon-
naissance de gestes. Les performances de notre méthode
dépassent celles des méthodes de comparaison de forme
traditionnelles basées sur des descripteurs de Fourier ou
des moments et des méthodes optimales et non optimales
plus récentes. La modification menée sur la distance entre
les formes a été montrée nécessaire pour cette application
et pour toute application impliquant des formes très simi-
laires d’une classe à une autre. Les travaux futurs com-
prennent l’expérimentation avec plus de gestes et la pro-
position de méthodes impliquant les gestes dynamiques.
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