N

N

Reconnaissance 3D de gestes pour l’interaction
homme-systeme
Hajar Hiyadi

» To cite this version:

Hajar Hiyadi. Reconnaissance 3D de gestes pour 'interaction homme-systeme. Traitement du signal et
de I'image [eess.SP]. Université Paris-Saclay; Université d’Evry-Val-d’Essonne; Université Mohammed
V de Rabat, 2016. Frangais. NNT: 2016SACLE052 . tel-01804336

HAL Id: tel-01804336
https://hal.science/tel-01804336
Submitted on 31 May 2018

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
archive for the deposit and dissemination of sci- destinée au dépot et a la diffusion de documents
entific research documents, whether they are pub- scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
lished or not. The documents may come from émanant des établissements d’enseignement et de
teaching and research institutions in France or recherche francais ou étrangers, des laboratoires
abroad, or from public or private research centers. publics ou privés.


https://hal.science/tel-01804336
https://hal.archives-ouvertes.fr

&
universite

PARIS-SACLAY

NNT : 2016SACLE052

THESE DE DOCTORAT

DE
L’UNIVERSITE MOHAMMED V RABAT
ET DE
L’UNIVERSITE PARIS-SACLAY
PREPAREE A L’UNIVERSITE D’EVRY VAL
D’ESSONNE

Ecole doctorale n°580
Sciences et Technologies de I'Information et de la Communication
Spécialité de doctorat : Robotique

par

MLLE. HAJAR HIYADI

Reconnaissance 3D de gestes pour l'interaction homme-systéme

Theése présentée et soutenue a "Rabat", le 08 Décembre 2016 :

Composition du Jury :

M. E. H. BOUYAKHF, Professeur, Université Mohammed V Rabat, Président du Jury

M. D. MERAD, Maitre de Conférences, Université Aix Marseille, Rapporteur

M. A. TAMTAOUI, Professeur, INPT Rabat, Rapporteur

M. M. JEDRA, Professeur, Université Mohammed V Rabat, Examinateur

M. C. MONTAGNE, MCF, Université d’Evry, Encadrant de thése

Mme. F. REGRAGUI, Professeure, Université Mohammed V Rabat, Co-Directrice de thése
M. F. ABABSA, Maitre de Conférences - HDR, Université d’Evry, Directeur de thése







Avant Propos

Les travaux présentés dans ce rapport ont été effectués au sein du laboratoire Informatique,
Mathématiques Appliquées, Intelligence Artificielle et de Reconnaissance de Forme (LIMIARF)

a la faculté des sciences de Rabat.

La these a été préparée en collaboration avec le laboratoire Informatique, Biologie Intégrative

et Systemes Complexes (IBISC) & l'université Evry Val d’Essonne en France.

Je tiens a exprimer mes plus vifs remerciements a Madame Fakhita REGRAGUI qui fut pour
moi une directrice de these attentive et disponible malgré ses nombreuses charges. J’adresse aussi
toute ma gratitude & mon co-directeur de thése Monsieur El houssine BOUYAKHF pour son
temps qu’il m’avait accordé durant ma these et son effort fourni pour qu’elle se passe dans les
meilleurs conditions. J’exprime tous mes remerciements a mon encadrant de these Monsieur
Fakhreddine ABABSA pour son suivi permanent. Sa compétence, sa rigueur scientifique et
sa clairvoyance m’ont beaucoup appris. Je tiens aussi a remercier mon co-encadrent Monsieur
Christophe MONTAGNE pour son aide, son écoute, sa disponibilité et surtout ses judicieux

conseils, qui ont contribué a alimenter ma réflexion.

Je remercie Professeur BOUYAKHF une deuxieme fois d’avoir accepté d’étre le président
du jury de mon travail. Je voudrais exprimer ma reconnaissance envers tout les membres du
jury d’avoir accepté d’assister a la soutenance de mon travail. Merci au Professeur Mohamed
JEDRA d’avoir accepté d’étre parmi les membres du jury. Un grand merci au Professeur Ahmed
TAMTAOUI et au Professeur habilité Monsieur Djamel MERAD d’avoir accepté de rapporter

mon travail.

Merci






Résumé

Cette these porte sur la reconnaissance de gestes pour 'interaction naturelle homme-systeme
basée sur les gestes. L’objectif des travaux présentés dans ce manuscrit est de proposer des
approches de reconnaissance de différents types de geste dynamiques, simples (un seul geste
dans la séquence) et composés (deux gestes simples ou plus), et aussi de mettre en oeuvre une
démarche comparative entre les approches proposées. Le but des applications visées par l'in-
teraction homme-systéme est de parvenir & une interaction naturelle qui simule l'interaction
homme-homme. Comme dans la communication homme-homme, les gestes sont aussi tres uti-
lisés dans la communication homme-systéme. On distingue deux ensembles d’approches dans ce
domaine : les méthodes basées sur les dispositifs de contact (gants, marqueurs) et celles basées
sur la vision. Les méthodes basées sur les dispositifs de contact sont contraignantes. La vision
par ordinateur est la seule technologie permettant la reconnaissance de gestes, sans interférence
entre la personne et le systeme, qui est a un faible cotuit. Un geste dynamique correspond a une
variation temporelle de la forme et de la position du membre. Dans cette these, nous proposons
deux approches pour la reconnaissance de gestes dynamiques : a) une approche de reconnais-
sance des gestes simples, b) une approche de reconnaissance des gestes composés. La premiere
partie de la these se concentre sur la description des gestes a reconnaitre. Cette description est
basée sur des informations pertinentes qui caractérisent chaque geste et le rendent distinctif,
telle que la profondeur, la combinaison des informations 3D des articulations et leurs angles. Ces
informations sont extraites en temps réel a partir d’'un flux provenant d’un capteur kinect en
utilisant I'algorithme Skeleton fourni par le constructeur. L’idée est d’extraire les coordonnées
3D des articulations qui se trouvent sur la partie supérieure du corps humain et ensuite de
calculer les angles correspondants. Nous avons mis en place un protocole expérimental ainsi
qu’'une base de données qui nous a servi pour les entrainements, les tests et les évaluations.
Dans un second temps, nous décrivons en détails les approches proposées. La premiere est basée

sur les Modeles de Markov Cachés. Nous avons proposé un modele MMC pour chaque geste.



La variation des angles entre les articulations est utilisée comme entrée des Modeles de Markov
Cachés. La deuxieme approche traite le cas des gestes composés et successifs dans une méme
séquence. Cette approche combine la méthode de la Déformation Temporelle Dynamique (Dyna-
mic Time Warping) avec une fenétre glissante adaptative d’ou le nom de I’approche : Adaptive
Dynamic Time Warping. Afin de reconnaitre tous les gestes d’une séquence dans le bon ordre,
nous utilisons une fenétre adaptative pour parcourir la séquence du geste composé en 1’alimen-
tant a chaque fois avec de nouvelles données. Ensuite, nous utilisons DTW pour comparer les
gestes de référence avec les séquences définies par la fenétre adaptative. La reconnaissance des
gestes composés a base de ADTW donne de tres bons résultats. Cependant, le taux moyen de
reconnaissance de gestes composés avec transition est inférieur a celui des gestes composés sans

transition.
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Chapitre 1

Introduction générale

La reconnaissance de gestes est un domaine de recherche en vogue depuis les trois dernieres
décennies. Le geste est une forme importante dans la communication et 'interaction humaine.
Et, comme dans de nombreux autres domaines, la recherche scientifique a copié 'homme
réutilisant le mécanisme de geste et de reconnaissance du geste dans des interactions avec la
machine ou entre les machines. Les mains sont d’habitude utilisées pour interagir avec des objets
(prendre, déplacer) et notre corps gesticule pour communiquer avec d’autres personnes (non,
oui, arrétez-vous). Ainsi, plusieurs applications de reconnaissance de gestes ont été développées,
jusqu’a présent, grace aux succes obtenus dans les sous domaines de 'intelligence artificielle (ap-
prentissage automatique, vision cognitive, controle multi-modal). Par exemple, ’homme peut
interagir avec les machines via un dispositif de reconnaissance de gestes (on cite Wii-mote
dans [Schmidt et al., 2008], CyberGlove dans [Kevin et al., 2004] et Multi-touch screen dans
[Webel et al., 2008]). Cependant, les méthodes basées sur un dispositif de contact sont intru-
sives et nécessitent une utilisation correcte de l'outil. Par contre, les méthodes basées vision
proposent de surmonter ces limites et permettent une reconnaissance de gestes sans contact
avec ou sans une coopération de l'utilisateur (ex : les marqueurs du corps ou -body markers-).
Les méthodes basées sur la vision ont cependant leurs propres limites telles les variations d’illu-
mination ou divers problemes liés a ’arriere-plan qui perturbent les traitements d’images. De
plus, ces méthodes impliquent 1'usage de caméras qui sont des dispositifs plus fragiles et des

capteurs moins précis que les appareils de contact.

Dans cette these, nous visons a développer un systeme basé vision pour la reconnaissance de
gestes. Apres avoir présenté les motivations dans la section 1.1, le contexte de ’étude est décrit

dans la section 1.2. La section 1.3 expose les objectifs, les hypotheses et les contributions de ce

15



travail et la section 1.4 conclut cette introduction en exposant la structure du manuscrit.

1.1 Contexte de ’étude

Une interaction homme-systeme naturelle et efficace nécessite des approches non contrai-
gnantes pour les utilisateurs, basées sur des gestes naturels. Parmi ces gestes, celui de la
main représente une modalité intéressante. L’objectif des recherches dans ce domaine est de
développer des méthodes robustes qui identifient puis utilisent les gestes humains pour controler
une application. Les gestes de la main sont une collection de mouvements de la main et du bras
qui peuvent varier d’une posture statique, comme le pointage sur un objet, & des gestes dy-
namiques utilisés pour la communications entre personnes. La reconnaissance de ces gestes
nécessite leur modélisation dans les domaines spatial et temporel. La posture de la main est la
structure statique de la main tandis que son mouvement dynamique est dit geste de la main, et
les deux formes sont particulierement cruciales pour l'interaction homme-systeme.

Les informations liées aux gestes de la main ont une structure spatiale aussi bien qu’une
structure temporelle. Les méthodes de reconnaissance de gestes sont principalement divisées en
deux catégories : les méthodes basées sur les dispositifs attachés aux corps tels que les gants et
les marqueurs, et les méthodes basées vision. Les approches basées sur les dispositifs attachés au
corps utilisent des capteurs mécaniques ou optiques connectés au dispositif qui convertissent les
flexions des articulations en des signaux électriques pour reconnaitre la posture de la main. Cette
méthode freine l'interaction naturelle parce qu’elle exige que l'utilisateur porte des dispositifs
sans fil ou liés a l'ordinateur via des cables. Cependant, ce genre de dispositif est relativement
cher et inconfortable. Au contraire, les techniques basées vision n’ont besoin que d’une seule
caméra réalisant, par conséquent, une interaction naturelle homme systéme sans le besoin de
dispositifs supplémentaires. Cependant, ces techniques exigent que 'utilisateur et la caméra
soient indépendants et que les méthodes développées soient invariables vis a vis des change-
ments de prise de vue (ex : 'arriere plan, des transformations et des conditions de luminosité)
et qu’elles tournent en ”temps réel”. Par ailleurs, puisque la main est un objet déformable et

articulé, ceci augmente la difficulté du processus de segmentation et de reconnaissance de forme.

Les approches basées vision utilisées dans la détection et la reconnaissance du geste per-
mettent une interaction naturelle homme-systeme. Cependant, c’est aussi la plus difficile a

cause des inconvénients du matériel de la vision d’aujourd’hui. Les approches basées vision
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nécessitent une ou plusieurs caméras. Dans certains environnements visuels, les informations
sur l'utilisateur sont obtenues (la couleur, la silhouette, etc.) et le geste est extrait. Cependant,
il existe plusieurs défis : La détection du corps se déplacant dans un environnement encombré,
I’analyse de mouvements, le suivi des positions du corps par rapport a ’arriere plan, ainsi que

la reconnaissance des postures et des gestes.

Les méthodes basées vision different entre elles par :

e Le nombre de caméras.
e Le temps des traitements.
e La nature de 'environnement.

e Les exigences de l'utilisateur. Est ce que la personne doit porter un objet/vétement par-

ticulier ; comme des marqueurs, des gants, des longues manches, etc.?

e Les caractéristiques visuelles. Quelles sont les caractéristiques de bas niveau extraites de
I’image et utilisées ensuite pour la détection et la reconnaissance 7 La couleur ? La forme ?

Les bords ? Les régions ? Les silhouettes ? Les histogrammes ?
e La eprésentation du geste : en 2D ou en 3D 7

e La représentation du temps et de 'espace : Comment les aspects temporels et spatiaux

du geste sont-ils représentés et utilisés dans la reconnaissance 7

Il y a, généralement, une perte d’informations lors de la projection d’un objet 3D dans un
plan 2D. En plus, I’élaboration des modeles 3D inclut des espaces de parameétres de grandes
dimensions. De méme, le suivi doit étre robuste face aux changements de taille et de forme, aux
autres objets qui bougent dans l'arriere plan, et aux bruits. Un nouveau systéeme basé vision
est présenté dans ce manuscrit, il permet une interaction homme-systeme par l'intermédiaire
de gestes dynamiques. Ce systeme se veut robuste vis a vis des différentes conditions de lu-
minosité ainsi que des arrieres plan encombrés. Nous proposons d’étudier les différentes étapes
nécessaires a la reconnaissance de gestes a savoir la détection, le suivi de la partie supérieure
du corps, 'extraction des informations articulaires a partir des images de profondeur et enfin
la classification du geste et sa reconnaissance.

En générale, le probleme de reconnaissance de gestes est traité comme étant un probleme de
reconnaissance de formes ou un ensemble de caractéristiques est extrait a partir des images ou

vidéos et comparé ensuite a une représentation prédéfinie.
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1.2 Motivations

La détection et le suivi en temps réel de personnes a partir des images ou des vidéos est un
défi majeur pour les applications d’interaction homme-systéeme. Ces dernieres années, beaucoup
de travaux ont été consacrés a 'amélioration de la robustesse des approches de reconnaissance
de gestes. Pour atteindre cet objectif, ces travaux proposaient d’améliorer soit le dispositif d’ac-
quisition des mouvements et des gestes, soit ’approche de suivi et de reconnaissance de gestes.
La reconnaissance de gestes est utilisée dans plusieurs domaines d’application. Allant de I'in-
terprétation du langage des signes jusqu’aux environnement virtuels avec des interfaces intel-
ligents homme-machine. Aujourd’hui, le nombre des applications ne cesse d’augmenter, et les
solutions proposées sont de plus en plus efficaces. Ci-dessous, quelques exemples d’applications

de la reconnaissance de gestes a partir de vidéos.

e Lelangage des signes. Tandis que dans la reconnaissance de la parole le but est de transcrire
le discours pour en extraire un message, le but de la reconnaissance, dans le langage des
signes, est de transcrire les gestes du langage des signes pour en extraire un message. Les
études dans ce type d’applications se concentrent principalement, sur la reconnaissance des
gestes de la main et de la téte. Un geste dans le langage des signes peut étre soit statique
ou dynamique. Par exemple, [Swee et al., 2007] propose un systéme pour reconnaitre le
langage des signes avec un ensemble de capteurs pour mesurer le mouvement des épaules,
des coudes, poignets, paumes et doigts. Le systeme est capable de reconnaitre 25 mots a

partir des signes en se basant sur les Modeles de Markov Cachés.

e La réalité virtuelle. Les environnements virtuels permettent a 'utilisateur d’interagir avec
un environnement simulé (le monde simulé peut étre, soit un modele d’un monde réel ou
bien imaginaire). Elle inclut les jeux immersifs, les simulateurs de vol. Ici, la reconnaissance

de gestes et utilisée comme un moyen de communication avec le monde virtuel.

e Les interfaces hommes-machines. Actuellement, ’homme communique beaucoup avec les
machines et a ’aide des machines. C’est pourquoi, on essaye de créer des dispositifs plus
cognitifs et intelligents qui peuvent remplacer les souris, les claviers et tous les outils placés

entre ’homme et la machine.

e L’interaction homme-robot. Le domaine de la robotique a beaucoup évolué. L’interaction

homme-robot est basée sur la reconnaissance de gestes humains par le robot. Ceci per-
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met au robot de communiquer avec la personne dans le but de 'aider dans ses taches

quotidiennes (ex. personne en situation d’handicap).

e La biométrie. Il s’agit, d’'une part, de créer des applications qui consistent a compter le
nombre de personnes et décrire leur flux dans les lieux publics présentant un grand nombre
de visiteurs, comme les aéroports ou les stations de métros. D’autre part, de pouvoir
détecter des comportements suspects (vol, crime, acte terroriste,...). [Kage et al., 2007]
proposent une approche pour détecter les actes de violence dans un ascenseur basée sur

le flux optique. Les visages des personnes violentes sont ensuite reconnus.

e Les jeux. Utiliser les mouvements ou la posture d’une personne pour agir sur ’environne-

ment ou l'interface du jeu...

Ces applications nécessitent d’effectuer un suivi d’un ou de plusieurs membres du corps humain.
Le suivi permet d’effectuer la mise en correspondance, image par image, des caractéristiques
précédemment détectées. Les problemes qui rendent cette tache difficile sont liés a la variabilité
de l'environnement et de la personne suivie. En effet, 'environnement dans lequel évolue la
personne est généralement imprévisible : changement de la luminosité, complexité des arrieres
plans, ombre des personnes et des objets. Pour le suivi de personnes, il est généralement difficile
d’identifier les différentes parties du corps, ’habillement, la rapidité du mouvement, la présence
de plusieurs personnes dans la scéne, etc. Le suivi du mouvement dans ’espace 3D permet de
définir I'orientation du geste, le pointage et la manipulation des objets. La notion de 3D est tres
importante dans la reconnaissance du geste car elle permet de définir le geste d’une fagon tres

précise.

Les capteurs de vision comprennent les capteurs 2D et 3D. Cependant, il existe certaines
limites dans la reconnaissance de gestes qui utilise les images 2D. En effet, les images ne peuvent
pas étre acquises sous le méme niveau d’éclairage. De plus, les éléments de I'arriere plan peuvent
rendre la reconnaissance tres difficile. Avec 1’émergence du capteur de profondeur (ex : Ki-
nect) [Beleboni, 2015], 'information de profondeur obtenue rend le suivi robuste vis a vis des
problemes que présentent les caméras 2D.

Dans le cadre de cette these, nous proposons d’utiliser uniquement l'information 3D pour
construire un systeme robuste de reconnaissance gestuelle pour l'interaction homme-systéme.
La détection et le suivi du corps sont réalisés avec l'algorithme Skeleton fourni par le Kinect

SDK. Durant le suivi, des informations sont extraites en temps réel et combinées pour former
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des descripteurs. Ces descripteurs seront ’entrée du systeme de reconnaissance. Ce dernier est
réalisé en se basant sur une méthode d’apprentissage automatique. Nous en avons testé quelques
unes. Dans un premier temps, nous avons travaillé avec les méthodes de Markov Cachés (HMM).
Ensuite, nous avons travaillé avec la Déformation Temporelle Dynamique (DTW). Nous avons
combinés les deux approches. Le systeme est robuste aux contraintes précédemment citées liées
a l'utilisateur et I’environnement.

Nous nous concentrons sur ’aspect dynamique des gestes et notamment sur la variabilité de

leur forme et de leur vitesse d’exécution.

1.3 Contributions et Publications

Dans ces travaux, nous nous intéressons aux gestes déictiques notamment les gestes de

controle et de pointage. Nos contributions majeures sont comme suit :

1) Proposition d’une technique de reconnaissance de gestes dynamiques basée sur 'informa-

tion de profondeur fournie par la Kinect [Hiyadi et al., 2015a].

2) Identification d’un descripteur de gestes a partir des variations des angles liés aux articula-
tions des membres actifs de la partie supérieure du corps. Nous avons obtenu un taux élevé

de reconnaissance de gestes en utilisant les Modeles de Markov Cachés [Hiyadi et al., 2015a].

3) Développement d’une approche qui parvient a rejeter les gestes ” faux positifs” au lieu de les
mal classer, en combinant les Modeles de Markov Cachés avec la méthode de Déformation

Temporelle Dynamique [Hiyadi et al., 2016b].

4) Proposition d’une méthode qui permet de reconnaitre les gestes continus dans une méme
séquence en combinant une fenétre adaptative avec I'algorithme Déformation Temporelle

Dynamique [Hiyadi et al., 2016a].
Les publications résultantes des recherches menées dans la these sont listées ci-dessous :

1. [Hiyadi et al., 2015b] Hajar Hiyadi, Fakhr-Eddine Ababsa, El Houssine Bouyakhf, Fakhita
Regragui, Christophe Montagne. Reconnaissance 3D des Gestes pour I'Interaction Natu-
relle Homme Robot. Journées francophones des jeunes chercheurs en vision par ordinateur,

Juin 2015, Amiens, France.

2. [Hiyadi et al., 2015a] Hajar Hiyadi, Fakhreddine Ababsa, Christophe Montagne, El Hous-
sine Bouyakhf, Fakhita Regragui, A Depth-based Approach for 3D Dynamic Gesture
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Recognition”, Informatics in Control, Automation and Robotics 12th International Confe-

rence, ICINCO 2015 Colmar, France, July 21-23, 2015.

3. [Hiyadi et al., 2016b] Hajar Hiyadi, Fakhreddine Ababsa, Christophe Montagne, El Hous-
sine Bouyakhf, Fakhita Regragui, ”Combination of HMM and DTW for 3D Dynamic
Gesture Recognition Using Depth Only”, Informatics in Control, Automation and Ro-
botics 12th International Conference, ICINCO 2015 Colmar, France, July 21-23, 2015

Revised Selected Papers. Springer International Publishing, 2016.

4. [Hiyadi et al., 2016a] Hajar Hiyadi, Fakhreddine Ababsa, Christophe Montagne, El Hous-
sine Bouyakhf, Fakhita Regragui, ” Adaptive Dynamic Time Warping for Recognition of
Natural Gestures”, International Conference on Image Processing Theory, Tools and Ap-

plications IPTA, Oulu, Finland, December 12-15, 2016.

5. [Hiyadi et al., 2016¢c] Hajar Hiyadi, Fakhreddine Ababsa, Christophe Montagne, E1 Hous-
sine Bouyakhf, Fakhita Regragui, ”Dynamic Gesture Recognition for Natural human sys-
tem interaction”, Journal of Theoretical and Applied Information Technology (JATIT),
Vol.91. No.2 (374-383), 30th September 2016.

1.4 Organisation du manuscrit

Cette these inclut 6 chapitres :

1. Le premier chapitre introduit le contexte de ’étude, les différentes étapes de traitement
de gestes en utilisant la vision, et les motivations de ce travail. Les objectifs et les contri-

butions sont aussi présentés.

2. Le deuxieéme chapitre fournit une étude de I’état de I'art divisée en trois catégories : La
détection et l'extraction des données, le suivi et enfin la reconnaissance des gestes. Une

comparaison de toutes les méthodes est donnée a la fin du chapitre.

3. Le troisieme chapitre présente notre modélisation des gestes a reconnaitre, le capteur et les
données utilisées pour décrire les gestes. Cette description est utilisée dans les méthodes

présentées dans les chapitre 4 et 5. Le protocole expérimental est ensuite détaillé.

4. Le quatriéme chapitre propose deux systémes de reconnaissance de gestes. Le premier est

basé sur les Modeles de Markov Cachés. Le deuxieme utilise la Déformation Temporelle
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Dynamique. Les deux sont utilisés pour reconnaitre les gestes simples. Une comparaison

des performances des deux méthodes est donnée.

5. Le cinquieme chapitre présente deux approches de reconnaissance de gestes. La premiere
approche combine les MMCs avec la DTW dans le but d’éliminer des gestes ” faux positifs”.
La deuxieme approche combine la DTW avec une fenétre adaptative afin de reconnaitre

les gestes composés.

6. Le sixieme chapitre fournit des conclusions et décrit le travail futur.
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Chapitre 2

Etat de Dart

2.1 Introduction

La reconnaissance du geste humain consiste & identifier et interpréter automatiquement les
gestes fournis par des capteurs (caméras) ou grace a d’autres dispositifs (gants). Dans ce chapitre
nous présentons un état de I’art sur la reconnaissance du geste humain qui inclut 'extraction
et la représentation du geste, les techniques de suivi et de reconnaissance. Afin d’étudier la
reconnaissance du geste, il est important de comprendre d’abord la définition et la nature du
geste vues par la littérature. Quand nous essayons de définir le mot < geste >nous nous trouvons
face a plusieurs questions : Quelles sont les différentes catégories de geste 7 Pourquoi utilisons-
nous les gestes 7 Quelle genre d’information est transmise par l'intermédiaire des gestes? Nous
répondrons a ces questions dans la sous-section 2.1.1. Ensuite, nous introduirons, dans la sous-
section 2.1.2, les deux principales catégories d’approches de reconnaissance de gestes en fonction

du type de capteurs utilisés :

e Les approches basées contact : utilisant des dispositifs physiques de localisation et suivi

(gants, marqueurs, manettes, etc.).
e Les approches basées vision : utilisant une ou plusieurs caméras.

Dans notre étude, nous nous concentrons principalement sur les approches basées vision. Par
conséquent, les sections qui suivent sont reliées a cette catégorie. Dans la section 2.2, nous
décrivons quelques méthodes de ’état de I'art pour 'extraction des caractéristiques a partir
des images ou vidéos. Les différentes techniques de détection et segmentation du corps de la
personne sont listées dans la section 2.3, celles du suivi sont listées dans la section 2.4, tandis

que celles de la reconnaissance de gestes sont présentées dans la section 2.5. Nous finissons le
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chapitre avec la section 2.5 qui présente une synthese des approches basées vision et discute les

défis de la reconnaissance des gestes humains.

2.1.1 Définition et nature du geste

En générale, on peut définir un geste comme un mouvement du corps. Un geste est une com-
munication non verbale, qui peut étre combiné avec une communication verbale ou la remplacer
afin d’exprimer quelque chose. Il peut étre articulé par les mains, les bras ou le corps, il peut
aussi étre un mouvement de la téte, du visage et des yeux, tels que cligner les yeux, hocher la téte
ou rouler les yeux. Les gestes constituent un moyen majeur et important dans la communication
humaine. En effet, [Pei, 1984] a énuméré sept cent mille signaux de communication non verbale
incluant cinquante mille deux cents expressions faciales [Birdwhistell, 1963] et cinq mille gestes
manuels [Krout, 1935]. Cependant, la signification d’un geste differe d’une culture & une autre :
il n’existe pas de signification universelle et invariable d’un geste. Par exemple, pointer avec
un doit étendu est un geste ordinaire dans I’Europe et les Etats Unies mais considéré comme
un geste offensif en Asie. Cela implique que 'interprétation sémantique d’un geste dépend de
la culture. En plus, un geste peut dépendre d’un état individuel : par exemple, les gestes de
la main sont synchronisés et co-expressifs avec la parole et les expressions faciales qui refletent
Ihumeur individuel. Selon [Hall, 1973], quand deux personnes engagent une discussion, 35% de
leur communication est verbale et 65% non verbale. On peut catégoriser la communication non

verbale en sept classes [Hall, 1973] :

1. La langue du corps : les expressions faciales, les postures, le regard (la durée du regard,

la fréquence du clignement, le contact visuel), les gestes, 1'attitude.
2. L’apparence : les vétements, les effets personnels (les accessoires, les lunettes).
3. La voix : le ton, 'intonation, le volume, le silence, le rire.

4. L’espace et la distance : les proxémités et catégories de comportement proxémique (uti-
lisation de I’espace par les personnes dans leurs comportements, et des significations qui

s’en dégagent).
5. Les couleurs : des couleurs froides ou chaudes, I'interprétation des couleurs.

6. Les chronemiques (lié au temps) : la ponctualité, la précipitation du discours, la volonté

de parler, la volonté d’écouter.

24



Par ailleurs, les gestes qui entreraient dans la <« langue du corps »>peuvent aussi étre catégorisés.

Par exemple, [Ottenheimer, 2012] distingue cing types de gestes :

1. Les emblémes : un embléme (ou le geste emblématique) est un geste qui peut étre traduit
directement en une communication verbale courte, comme < au revoir >, afin de remplacer

les mots. Ces gestes sont tres liés a la culture.

2. Les illustrateurs : un illustrateur est un geste qui décrit ce que le communicateur dit
verbalement (par exemple illustrer une action de lancement en pronongant 1’expression
< il a jeté »). Ces gestes sont inhérents aux pensées du communicateur et a son discours.
Ces gestes sont aussi appelés des gesticulations, ils peuvent étre classifiés en cing sous-

catégories comme proposé par [McNeill, 1992] :

e Les battements : rythmes et raccourcis souvent répétitifs (courts et rapides) de la

main ou des doigts.

e Les gestes déictiques : les gestes de pointage qui peuvent étre soit concrets (pointer
sur un emplacement réel, un objet ou une personne) ou abstraits (pointer sur un

emplacement abstrait, une période de temps).

e Les gestes iconiques : il consiste en des mouvements manuels qui décrivent une
représentation figurative ou une action (lever la main vers le haut en tortillant les

doigts pour décrire grimper un arbre).
o Les gestes métaphoriques : des gestes représentant des abstractions.

e Les gestes cohérents : ils sont des gestes thématiquement connexes, mais temporel-
lement séparés généralement, en raison d’une interruption de la communication en

cours par une autre personne.

3. Les présentateurs des sentiments : un présentateur de sentiments est un geste qui trans-
met ’émotion ou les intentions du communicateur (par exemple si le communicateur est

embarrassé). Ce type de geste dépend moins de la culture.

4. Les régulateurs : un régulateur est un geste qui controéle l'interaction (par exemple pour

contrdler la prise de tour, dans une conversation).

5. Les adaptateurs : un adaptateur est un geste qui permet la libération de la tension du
corps (par exemple trembler la téte, déplacer rapidement une jambe). Ces gestes ne sont

pas utilisés intentionnellement pendant une communication ou une interaction : ils ont
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FIGURE 2.1 — Une taxonomie des catégories du geste.

été, a un moment donné, utilisés pour le confort personnel et se sont transformés en une

habitude.

Un geste peut étre conscient (intentionnel) ou bien inconscient (réflexe). En plus, un geste
peut étre dynamique ou statique. Ce dernier devient alors une posture. Enfin, on peut classifier
les gestes en fonction des parties du corps impliquées dans le geste : (1) gestes manuels, (2)
gestes faciaux et (3) gestes corporels. La figure 2.1 illustre une taxonomie des catégories de
geste qui reprend tout les criteres précédemment cités sauf le dernier. Ceci n’est pas la fagon
unique de classifier les gestes. En effet, on peut en trouver beaucoup d’autres dans la littérature.
Cependant, nous pensons que la taxonomie présentée ici représente presque tous les aspects du
geste. Dans notre travail, nous nous concentrons sur les gestes dynamiques de la partie supérieure

du corps, et on en vise deux catégories : les gestes simples et composés.

2.1.2 Les technologies

Dans cette sous section, nous étudions les technologies les plus utilisées dans la reconnais-
sance de gestes. Comme vu précédemment, il y a deux types d’outils : (1) les outils basés sur le

contact et (2) les outils basés sur la vision. Ci-apres, nous discutons les deux types de dispositif.
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La technologie basée sur le contact

Les outils basés sur le contact sont divers : les accélérometres, I’écran tactile, les gants...
Quelques dispositifs, comme I'TPhone (Apple), incluent plusieurs détecteurs : par exemple, un
écran tactile et un accélérometre. D’autres dispositifs utilisent un seul détecteur : par exemple,
les accélérometres de Nintendo (Wii-mote). Par conséquent, nous pouvons classer ces dispositifs

en cinq sous-catégories :

e Mécanique : Immersion propose le ”CyberGlove 11”7, une paire de gants sans-fil utilisés
pour la reconnaissance de gestes de la main. Animazoo propose un costume de corps
appelé "IGS-190” pour capturer des gestes du corps (voir figure 2.2). Ce type de dis-
positif est d’habitude utilisée en collaboration avec d’autres dispositifs. Par exemple,
[Kevin et al., 2004] présente une méthode pour la modélisation des trajectoires dans la
reconnaissance de gestes qui utilise des CyberGloves avec des marqueurs magnétiques.
De méme, le costume de corps "IGS-190” est combiné avec dix-huit dispositifs inertiels

(gyroscopes) qui permettent la détection de mouvement.

e Inertiel : ces dispositifs mesurent la variation du champ magnétique de la terre pour
détecter le mouvement. Deux types de dispositifs sont disponibles : les accélérometres
(par exemple Wii-mote) et gyroscopes (par exemple, IGS-190). [Schlomer et al., 2008] pro-
posent de reconnaitre des gestes avec un wii-controler indépendamment du systeme cible
en utilisant les Modeles de Markov Cachés (HMM). L’utilisateur peut apprendre des gestes
personnalisés pour la navigation médiatique intuitive multimodale. [Noury et al., 2003] et
[Bourke et al., 2007] proposent de détecter des chutes parmi des gestes normaux en utili-

sant des accélérometres.

e Tactile : les écrans tactiles sont devenus communs dans notre vie (par exemple : la tablette,
iPhone). [Webel et al., 2008] proposent de reconnaitre les interactions gestuelles avec les

écrans tactiles en utilisant les HMM.

e Magnétique : ces dispositifs mesurent les variations d’un champs magnétique artificiel pour
la détection du mouvement. A I'inverse des dispositifs inertiels, les dispositifs magnétiques

ont quelques influences sur la santé a cause du champs électromagnétique artificiel.

e Ultrasonique : les traqueurs de mouvement dans ce cas sont composés de trois sortes de
dispositifs : (1) les émetteurs soniques qui émettent les ultrasons, (2) les disques soniques

qui refletent les ultrasons (connectés a l'utilisateur) et (3) des multiples capteurs qui
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IGS-190

FIGURE 2.2 — L’Animazoo IGS-190 contient dix-huit gyros pour la reconnaissance de geste en
plus des marqueurs visuels en jaune.

calculent le temps de retour de 'impulsion. La position est calculée en fonction du temps
de réflexion et de la vitesse du son. L’orientation est ensuite triangulée. Ces dispositifs ne
sont pas précis et ont une faible résolution mais sont utiles dans un environnement qui

manque de lumiere et présente des obstacles magnétiques ou du bruit.

La technologie basée sur la vision

Les systémes de reconnaissance de geste basés sur la vision reposent sur une ou plusieurs
caméras pour analyser et interpréter le mouvement a partir des séquences vidéos. De méme
que les dispositifs de contact, les dispositifs basés sur la vision sont divers. Par exemple, nous

pouvons distinguer les capteurs suivants :

e Les caméras infrarouges : typiquement utilisées pour la vision nocturne, les caméras in-

frarouges donnent généralement une vue fragile de la silhouette humaine.

e Les caméras monoculaires traditionnelles : ce sont les plus communes en raison de leur
faible cott. Une variante spécifique peut étre utilisée comme les caméras panoramiques

pour la vision grand angle ou les caméras time-of-flight pour connaitre la profondeur.

e Les stéréo-cameras : la stéréo-vision livre directement des informations 3D par I'intégration

du processus de triangulation.

Les avantages et les inconvénients des deux technologies

Les deux types de technologies citées auparavant ont des avantages et des inconvénients.
Ainsi, les dispositifs de contact exigent la coopération de 'utilisateur et peuvent étre incon-

fortables surtout si la durée d’utilisation est longue, cependant ils sont précis. Les dispositifs
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basés sur la vision n’exigent pas la coopération de l'utilisateur mais ils sont plus difficiles a
configurer et présentent des problemes d’occultation. La table 2.1 résume les principaux avan-
tages et inconvénients des deux technologies. Les dispositifs de contact sont plus précis sauf
les ultrasoniques. Aussi, ils n’ont pas généralement de probléemes d’occultation sauf les cap-
teurs magnétiques (obstacles métalliques) et les capteurs ultrasoniques (obstacles mécaniques).
Par ailleurs, certains dispositifs de contact peuvent causer quelques problemes de santé : par
exemple une allergie au matériel du capteur mécanique, le risque d’un cancer pour des dispositifs

magnétiques.

TABLE 2.1 — Comparaison entre les dispositifs de contact et les dispositif de la vision.

Critere Dispositif de contact | Dispositif de la vision
Coopération de I'utilisateur Oui Non
Dérange I'utilisateur Oui Non

Précision Oui/Non Non/Oui

Flexibilité de la configuration Oui Non
Flexibilité de I'utilisation Non Oui
Probleme de I'occultation Non (Oui) Oui
Probléemes de santé Oui (Non) Non

2.2 L’extraction des caractéristiques

Les techniques d’extraction des caractéristiques visent a collecter des données concernant la
position du geste, son orientation, et sa progression temporelle. L’extraction des caractéristiques
repose sur des traitements et analyses de données de bas niveau, qui sont nécessaires pour
produire des données de haut niveau comme les contours. Théoriquement, I'extraction des ca-
ractéristiques vise a réduire la dimension des données par un codage des informations dans
une représentation compressée et a supprimer des données moins discriminantes. Evidemment,
ces informations liées ou distinctives different selon I'objet d’intérét et les objectifs de 'appli-
cation. L’extraction des caractéristiques est essentielle pour la reconnaissance de gestes. Par
conséquent, le choix des caractéristiques et de la méthode d’extraction n’est pas anondin, il in-
fluence grandement les performances de la reconnaissance de gestes. Des méthodes a base d’ap-
parence dépendent de ’enregistrement direct de gestes avec des caractéristiques d’image 2D. Les
caractéristiques d’image les plus utilisées pour détecter les mains et reconnaitre les gestes sont la
couleur de la peau [Wu and Huang, 2002] [Mckenna and Morrison, 2004] [Yao and Cooperstock, 2002]
[Bretzner et al., 2002], les formes [Ramamoorthy et al., 2003] [Ong and Bowden, 2004] [Chen et al., 2003],
les caractéristiques locales de la main [Oka et al., 2002] [Zhang et al., 2001] [Malik et al., 2002]
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le flux optique [Cutler and Turk, 1998] [Lu et al., 2003]. L’information de la couleur a été lar-
gement utilisée dans l'extraction des caractéristiques [Sigal et al., 2004] [Yao et al., 2004]. Ce-
pendant, la texture, la luminosité et le mouvement (définis par deux ou plusieurs images) ont

été aussi abordés [Wu et al., 2000] [Cutler and Turk, 1998].

2.2.1 La profondeur

L’information de profondeur & partir de deux caméras calibrées [Rauschert et al., 2002], ou
de capteurs qui fournissent directement la profondeur comme le LiDAR (Light Detection and
Ranging) ou encore le Microsoft Kinect [Takahashi, 2009], est une bonne indication quand la
personne se trouve en face de la caméra. Cependant, la profondeur fournie par une caméra
stéréo est relativement bruitée et donc souvent combinée avec d’autre indices comme la couleur

[Grange, 2007] [Nickel and Stiefelhagen, 2007].

2.2.2 La couleur

La couleur de la peau [Bretzner et al., 2002] [Mckenna and Morrison, 2004] [Imagawa et al., 2000]

est une caractéristique importante qu’on peut extraire d’'une image afin de détecter et suivre

les mains d’une personne. Cependant, les méthodes basées sur la couleur sont généralement

sensibles et ont du mal & différencier la main des autres objets dont la couleur est similaire a

celle de la main, comme le visage ou bien le bras. Pour résoudre ce probleme, les personnes sont

obligées de porter des chemises & manches longues ce qui devient intrusif.

Les travaux de I’état de I’art utilisent différents seuils de la couleur de la peau dans différents es-

paces de couleur pour détecter les visages et les mains dans les images. Dans [Terrillon and Akamatsu, 1999],
une comparaison de performance a été faite entre les espaces de couleurs, & savoir HSV /HSI,

RGB, T-S, TSL et YCbCr. D’apres leurs résultats, ’espace T-S normalisé donne une meilleure

segmentation et une détection robuste de la téte.

2.2.3 Modele de frontiere elliptique

L’article [Xu et al., 2011] propose une méthode qui permet de localiser plusieurs visages et
mains dans une scéne en utilisant la détection de la couleur de la peau avec un modele de

frontiere elliptique afin d’identifier les domaines possibles de la couleur de peau humaine. Le
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modele de contour elliptique est défini par :

¢(a) =[x — Y] A [z — 3] (2.1)

Ou zx est le vecteur de couleur, les autres parametres sont données par :
1 n
b= i T (2.2)

et
A= B files — u)ai — u)” (2.3)

Avec N = X7, f; : le nombre total des échantillons dans I’ensemble des données d’apprentissage.
fi=f(x)(i=1,2,...,n) : le nombre d’ échantillons.

U= %2?21 fiz; : la moyenne du vecteur de chrominance dans ’ensemble des données d’appren-
tissage.

Le modele elliptique de couleur de peau obtient des taux élevés de détection de la couleur de
peau. Afin de classer chaque pixel dans les images couleur, on définit une valeur de seuil ©
choisie par un compromis entre les vrais et les faux positifs. Si ¢(x) < ©, le pixel est identifié
comme couleur de peau et vice versa. Avant d’utiliser le modele de frontiere elliptique, le corps
humain est segmenté a partir de I’arriere plan. La procédure de la segmentation est donnée
par les étapes suivantes : Une fois I'image en RGB et I'image en profondeur obtenues via la
Kinect, I'image RGB est redimensionnée pour avoir une résolution similaire a celle de 'image
de profondeur. Ensuite, I’algorithme < floor plan clip >de détection de la personne fourni par
la Kinect est utilisé pour segmenter le corps humain en supprimant l'arriere plan. Lorsque le
corps humain est segmenté, le modele de contour elliptique est utilisé pour détecter la couleur
de la peau. Ce dernier processus permet d’obtenir 3 blocs qui correspondent aux deux mains et
au visage. Ensuite, I'algorithme des K-means est utilisé pour avoir le centre de chaque bloc afin
de localiser le visage et les mains. Finalement, les mains et le visage peuvent étre différenciés
grace a la valeur de profondeur et les coordonnées des centres des blocs. L’ avantage de cette
approche est la localisation du visage et des mains de plusieurs personnes dans une méme scene
méme si I’environnement est complexe. L’ inconvénient de cette méthode est dans 1'utilisation
de deux étapes de segmentation : la segmentation de la personne a partir de 'arriere plan et
ensuite la segmentation des mains et du visage a partir des autres parties du corps. En effet,

les auteurs utilisent l'espace de couleur Y CbCr qui ne fait pas la distinction des objets ayant
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la méme couleur que la peau, ce qui exige une premiere segmentation du corps.

2.2.4 Combinaison des indices

Ceci consiste a combiner plusieurs caractéristiques afin d’améliorer les performances. Plu-
sieurs méthodes ont combiné plusieurs indices afin d’avoir plus d’informations. La détection des
mains, du visage ou du corps en se basant sur les apparences, combinée avec la détection du
mouvement basée sur les régions d’intérét, peut augmenter la précision et diminuer la vitesse
d’exécution. Dans [Rauschert et al., 2002], la détection de la couleur combinée avec le mouve-
ment a été appliquée pour les interfaces tangibles utilisant les gestes de la main.

Dans [Yilmaz et al., 2004] les auteurs proposent une méthode générique de suivi d’objets ap-
pliquée au suivi des personnes. La méthode utilise une représentation de la personne par contour,
couleur et texture. Les contours sont définis par des levels set et définissent un modele de per-
sonne (le contour moyen et sa variance) selon son activité. La couleur est ici représentée par un
modele a priori dont la densité est estimée par un noyau multivarié. Le noyau choisi est celui
d’Epanechnikov. Il a la propriété de fournir 'erreur minimum entre les données et I’estimation.
La texture est modélisée par un mélange de deux gaussiennes des caractéristiques extraites par
des filtres orientables (steerable filters). La fusion des informations de couleur et de texture
fournit un modele statistique semi-paramétrique. L’apport de cette méthode est de définir une
énergie d’évolution du contour en fonction de la couleur et de la texture, du fond de scéne et

de la forme.

2.2.5 Fusion profondeur/couleur

L’article [Moreno et al., 2001] propose une méthode de localisation du visage qui fusionne
des informations acquises par la caméra stéréo et I’analyse des images couleur. Tout d’abord,
I'image de profondeur est déterminée. Ensuite, les régions de la peau sont extraites en utilisant
un algorithme de classification des régions de la couleur de la peau. Cet algorithme est basé
sur le calcul d’histogrammes de couleur et la recherche d’une correspondance avec une table
de hachage constituée d’une version sous échantillonnée de cet histogramme. Afin de détecter
la téte dans les images, les auteurs ont créé un modele de la téte et du cou qui consiste en
deux caractéristiques; la forme de la téte dont la taille peut se modifier selon la distance de
profondeur dans la scéne, et la couleur de la peau. Une fois la carte de profondeur est calculée et
la segmentation en région de la couleur de la peau est obtenue, la carte de profondeur originale

est filtrée avec I'information de la couleur. La recherche du modele proposé est effectuée avec
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différentes valeurs de profondeur en commencant par les régions éloignées et en s’approchant de
la caméra. En prenant en compte dans cette recherche la limitation de 'intervalle a analyser, a
partir de la carte de profondeur réduite, a 400mm dans chaque intervalle de profondeur. Ceci est
effectué par le filtrage de la carte réduite en utilisant la matrice de projection appropriée. Faire
apres, une re-projection du modele de la téte sur cet intervalle de sorte que la forme de la téte et
la taille de la fenétre de recherche soient modifiés dynamiquement en passant d’un intervalle de
profondeur a un autre. Pour chaque intervalle de recherche choisi un point de correspondance

est calculé avec I’équation de corrélation normalisée suivante :

oo NIM —XIYXM (24)
Y VEDR) - (B1P)(SM? - (SM?)) '

Avec I la carte de profondeur réduite et binarisée I(u + i,v + j), M indique la position du
modele de projection M (i,j), et toutes les sommations ont lieu dans 'intervalle (,5) qui ap-
partient a la fenétre de recherche W modifiée dynamiquement. La région supposée représenter
la téte correspond a l’intervalle qui contient le plus grand nombre de points de correspondance.
L’avantage de cette approche est qu’elle permet de bien définir la région de la téte méme si
la carte de profondeur initiale contient de fausses correspondances. L’inconvénient est que la
variabilité des modules de bas niveau, les formats de données ainsi que les niveaux de bruit

qu’ils produisent rendent la fusion une tache difficile.

2.2.6 Les points d’interét

Récemment, des recherches se sont concentrées sur la détection de points d’interét tels que
la détection des coins, les jonctions en T ou bien les points a forte variation. Ces points cor-
respondent a des doubles discontinuités de la fonction d’intensité. Ils représentent une source
d’information plus fiables que les contours car ils ont plus de contraintes sur la fonction d’in-
tensité. Ils sont robustes aux occultations et sont présents dans une grande majorité d’images.
Le détecteur des points d’intéréts le plus connu et SIFT (Scale Invariant Feature Transform), qui
a été présenté dans [Lowe, 2004]. Il permet d’extraire les caractéristiques invariantes distinc-
tives, a partir des images, qui peuvent étre utilisées pour effectuer la correspondance entre
des vues diverses d’'un objet ou d’'une scéne. Un nouveau détecteur a été développé dans
[Plagemann et al., 2010] pour un nouveau type de points d’intérét nommés AJEX (Accumu-

lative Geodesic EXtrema), qui sont calculés via la maximisation d’une maniére progressive des
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distances géodésiques sur une maille de surface. L’approche permet d’estimer l'orientation 3D
d’un vecteur de points d’intérét donné. Le but est d’extraire les informations sur les parties
dur corps humain ; comme la localisation et l'orientation dans I’espace a partir des images de
profondeur prises via la caméra temps de vol. Les auteurs ont identifié deux ensembles de points
AGEX. Le premier ensemble AGEX (M) des points AGEX est initialisé avec le centre de gra-
vité géodésique d’une maille. L ensemble des points d’intérét AGE Xy (M) est calculé en utilisant
I’algorithme de Djikstra qui a pour but de trouver le plus court chemin. Le sommet qui possede
le plus long de ces court chemins trouvés est fixé afin de produire 'ensemble AGE Xo(M). Les
points d’intérét fournis par cet algorithme sont considérés comme 'espace des hypotheses pour
les emplacements possibles des parties du corps.

L’étape suivante consiste a estimer ’orientation des points d’intérét. A chaque point d’intérét
k; est assigné 'orientation qui donne le court chemin menant dans sa direction. L’identification
des parties du corps est obtenue grace a la classification des descripteurs des patch locaux. Des
étiquettes désignant les parties du corps sont alors assignées aux points d’intérét. Les auteurs
ont pris comme descripteurs locaux des patchs d’image de profondeur de 41x41, entourant le
point d’intérét.

Le résultat donne un ensemble de patchs de I'image susceptibles d’étre centrée sur les parties
saillantes du corps humain. Afin d’attribuer des étiquettes désignant les parties du corps aux
descripteurs de patchs, une approche d’apprentissage supervisée est utilisée. L’avantage de ’ap-
proche est qu’elle permet de bien définir les parties du corps. L’inconvénient est qu’elle nécessite
un ensemble d’apprentissage des patchs centrés sur les pieces de points d’intérét et aussi une
grand quantité des patchs de ’arriere plan ou d’autres parties n’étant pas d’intérét. De plus,

le systeme d’acquisition utilisé est composé d’un capteur de mouvements basé sur les marqueurs.

2.2.7 Le sac des caractéristiques

La technique dite ”Sac de caractéristiques” est une méthode qui représente les images comme
étant des groupes désordonnés de caractéristiques locales. Récemment, les représentations < Sac
de caractéristiques »ont montré de bonnes performances pour la reconnaissance d’ actions
[Jhuang et al., 2007, Niebles et al., 2008, Schuldt et al., 2004]. Elles permettent la reconnais-
sance d'un grand nombre d’actions allant de mouvements basiques (courir) jusqu’aux interac-
tions (serrer les mains) [Gilbert et al., 2009, Laptev et al., 2008, Marszalek et al., 2009, Yeffet and Wolf, 2009].

Cependant, les approches basées sur les « Sac de caractéristiques >reposent sur des caractéristiques
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locales des mouvements. Elles ne prennent pas en compte les relations entre le domaines spatial

et temporel, malgré leur intérét pour la reconnaissance.

2.3 La détection

La détection de la personne consiste a détecter une ou plusieurs personnes et & connaitre sa
localisation précise dans une image numérique. C’est un sujet assez difficile di a la variété d’ap-
parences des personnes et de leurs vétements, de la déformabilité du corps humain (corps arti-
culé : bras, jambes, torse) et des phénomenes d’occultations. La segmentation est un prétraitement
primordial pour la reconnaissance. Elle consiste a éliminer les régions dans l’'image qui ne cor-
respondent pas a l'objet d’intérét. La plupart des méthodes proposées sont basées sur les ca-
ractéristiques visuels du corps humain. La couleur de la peau, la forme de la téte sont des indices

trés importants dans la détection de la présence d’une personne dans une scéne.

2.3.1 K-means Expectation Maximization

S.E. Ghobadi et al. [Ghobadi et al., 2007] proposent une méthode de segmentation basée sur
la fusion des images 2D /3D pour la reconnaissance des gestes. La technique de segmentation est
basée sur la combinaison de deux approches de clustering : K-Means et Espérance-Maximisation.
Le capteur utilisé est la caméra Time-of-Flight. K-means est une méthode de segmentation
basée sur le clustering, une technique de classification non supervisée qui permet de segmenter
les données en mettant celles ayant les mémes caractéristiques dans le méme groupe (appelé
cluster).

Cependant, la fonction d’appartenance de K-means est tres sensible, un petit décalage peut
affecter un échantillon & un mauvais cluster. Une solution & ce probleme a été proposée, elle
consiste a remplacer 1’étape clustering a base de K-means par l'affectation probabiliste de la
technique EM étant donné que cette derniere n’impose pas une frontiere stricte entre les clus-
ters. Ainsi, un point de données sera affecté a chaque cluster avec une certaine probabilité.
Cependant, EM peut générer de mauvais clustering si les parametres ne sont pas proprement
initialisés. Afin de palier ce probleme, les auteurs ont développé I'algorithme KEM qui est une
combinaison de ces deux techniques. Il s’agit de trouver d’abord les centres initiaux des clusters
avec K-means. Ensuite, utiliser ces centres comme parametres initiaux d’EM et itérer jusqu’a ce

que le minimum local soit trouvé. Cette méthode a été utilisée avec succes pour la segmentation
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de la main dans des images de scénes simples et complexes (encombrées).

La segmentation de la main a été effectuée avec succes dans des cas différents : La position
du geste dans le premier plan dans une scene simple, la position du geste dans le premier plan

dans une scene complexe, et une séquence du geste en allant du premier plan vers 'arriere plan.

2.3.2 Mean Shift 6D

Le but de la segmentation est de classifier les pixels d’une image sous forme d’objets dis-
tincts. Or, la segmentation basée sur la couleur ne marche pas dans le cas ou les objets sont
occultés, ou bien quand les objets partagent la méme couleur avec ’arriere plan. Pour palier
ce probleme, Amit B. et al. [Bleiweiss and Werman, 2009] proposent une nouvelle version de
I’ algorithme Mean shift en ajoutant I'information de profondeur a la version native de ’algo-
rithme. La procédure Mean Shift classique s’effectue dans I’espace des caractéristiques 5D : La
couleur convertie dans I’espace des couleurs L * u * v et les coordonnées du maillage en 2D. Les
auteurs ont changé ’algorithme en ajoutant la profondeur comme dimension dans ’espace des
caractéristiques ce qui donne un vecteur Mean Shift 6D.

Le calcul du vecteur Mean Shift 6D permet de mettre a ’échelle les poids initiaux et ajoute un
facteur d’échelle supplémentaire o afin de donner plus de poids aux données de profondeur :
we(x) = Wwﬁ (z)o avec wg est le poids appliqué sur la composante de profondeur. Dans la
pratique, une valeur de o entre 2 et 5 donne de bons résultats. Ainsi, Mean Shift va s’appuyer
plus sur l'information de la couleur dans les régions ou la profondeur est bruitée.
L’histogramme utilisé est basé sur les données de couleur et de profondeur. Chaque canal est
divisé par 16, ce qui donne un nombre total de 164 classes (bins). Le traitement se fait comme
suit ; Si le nombre de pixels de profondeur dans la carte des poids dépasse un certain seuil, alors
seulement 162 classes seront utilisés et les données de profondeur seront supprimées. Les auteurs
traitent aussi les cas extrémes : le cas de la sortie du cadre de la caméra, et le cas de 'absence
de lumiere. L’idée est de calculer a chaque itération les valeurs des pixels pour les données de
couleurs et de profondeur par les équations suivantes :

et
Sdepth = E?:llD(xz) (26)
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Dans le premier cas la valeur Sgepn tend vers 0. Alors, seule la donnée RGB est utilisée dans
I'histogramme. Cependant, dans le deuxieme cas la valeur S,y tend vers 0 et on ne considere

que la valeur de profondeur.

2.3.3 Modele 2D /3D de la téte

Lu X. et al. [Xia et al., 2011] proposent une méthode de détection de la personne en utili-
sant la Kinect Xbox360. La premiere étape de la méthode consiste a utiliser 'information des
contours. Pour ce faire, la technique <« Canny edge Detector >est utilisée pour trouver les bords
dans la carte de profondeur et calculer I'image binaire des contours. Les bords dont les tailles
sont petites (inférieures a un seuil) sont éliminés. Un modele binaire de la téte est utilisé pour
réaliser la correspondance avec I'image des contours. Une carte de distance est alors calculée a
partir de 'image de bord, ou les pixels correspondent aux distances entre I'image des contours
et le modele. La correspondance consiste a positionner le modele dans différents endroits de
la carte de distances; la mesure de correspondance est déterminée par les valeurs de pixel de
I'image de distance. La région dont les valeurs sont plus petites indique la mise en correspon-
dance entre le modele et 'image. Si la valeur de la distance est inférieure & un certain seuil,
alors I'objet cible sera considéré comme détecté, ce qui signifie qu’'un objet similaire a la téte
d’une personne se trouve a cet endroit.

Afin d’examiner toutes les régions détectées, les parametres de la téte sont calculés. Si on
considere que la forme de la téte est un cercle, alors ces parametres seront la hauteur et le rayon
de la téte. Les auteurs proposent un modele 3D de la téte basé sur une hémisphere. Enfin, ils
se basent sur une méthode de seuillage pour décider quelle région correspond vraiment a la téte
parmi toutes les régions détectées. L’avantage de cette approche est qu’elle n’a pas besoin d’une

base de données d’apprentissage.

2.4 Le suivi (Tracking)

Le suivi de personnes consiste a détecter puis mettre en correspondre, dans des images
successives, des régions qui correspondent a la personne. C’est un domaine de recherche dyna-
mique de la communauté de vision par ordinateur. Le suivi est une tache tres importante pour
la reconnaissance de gestes. Il est généralement basé sur la cohérence du modele de mouvement
au cours du temps. Le mouvement peut étre local ( par exemple : mouvement des points ca-

ractéristiques, mouvement des parties du corps) ou bien global ( par exemple : mouvement de
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tout le corps). L’extraction et I’analyse des caractéristiques des mouvements permettent ensuite
la reconnaissance des gestes. Une fois le mouvement du corps ou de ses parties est détecté, des
traitements sont faits pour identifier le type du mouvement effectué, on parle alors de I'étape
d’analyse du mouvement. Cette analyse peut étre ensuite utilisée par différents algorithmes de

suivi et de reconnaissance de gestes.

Dans [Jalal et al., 2015] les auteurs ont proposé une méthode de suivi basée sur les sil-
houettes en profondeur. Les images de profondeur sont traitées pour identifier des silhouettes
humaines a partir d’un arriere plan bruité en utilisant la technique de soustraction de ’arriere
plan. Cependant, un ensemble de techniques de représentation de caractéristiques, comme les
informations temporelles des images, ’histoire de profondeur et les informations de différence
de mouvement sont tirées pour augmenter les caractéristiques de profondeur spatiales et tem-
porelles de silhouettes. A partir d’'une séquence d’images en profondeur, les auteurs extraient
la différence d’intensité de mouvement des silhouettes humaines dy en considérant la différence

entre deux images consécutives t et ¢ — 1 comme suit :
dp = |fi = fi = 1] (2.7)
2.4.1 Les coordonnées 3D

Lu X. et al. [Xia et al., 2011] ont aussi développé un algorithme de suivi basé sur le mou-
vement des objets. Ils supposent que les coordonnées et la vitesse des mémes objets dans des
images voisines changent lentement. C’est a dire qu’il ne devrait pas y avoir de grands sauts dans
les coordonnées ou la vitesse. L’algorithme commence par calculer le centre du blob détecté.
Ensuite, il calcule les coordonnées 3D et la vitesse des personnes dans chaque image. Les co-
ordonnées sont déterminées directement a partir de la matrice de profondeur. La vitesse est
calculée a partir des coordonnées des points dans les images voisines. Un score d’énergie des

variations des coordonnées dans l'espace des coordonnées et de la vitesse est alors défini par :
E = (c—co)*+ (v—1p)? (2.8)

Avec, E : le score de 'énergie, ¢ : les coordonnées de la personne dans I'image courante, cg :
les coordonnées de la personne dans l'image précédente, v : la vitesse de la personne dans
I'image courante et vy : la vitesse de la personne dans l'image précédente. Dans la premiere

image, a chaque personne détectée est associé un label selon 'ordre de détection. Au cours des

38



images suivantes, toutes les possibilités de mise en correspondance entre les personnes détectées
sont testées, celle qui minimise le score d’énergie correspond alors a la solution recherchée.
L’inconvénient est que I’approche ne traite pas I’apparition/disparition d’une personne dans la

sceéne.

2.4.2 Fusion profondeur/silhouette

Daniel G. et al. [Grest et al., 2007] proposent une approche de suivi des mouvements a partir
d’une seule vue via la combinaison de la profondeur et la silhouette. Les correspondances entre le
modele de la silhouette projeté et 'image réelle sont établies d’une nouvelle maniere permettant
de gérer les arrieres plans encombrés. La pose est estimée par la méthode des moindres carrés
non linéaires. Le processus d’estimation est basé sur un modele du corps défini dans le standard
MPEG4. Ce modele possede 180 degrés de liberté. Il est formé par une combinaison de chalnes
cinématiques. Le mouvement d’un point (par exemple : le centre de la main) peut étre estimé par
une concaténation de rotations. Lorsque les axes de rotations sont connus, par exemple la flexion
du coude, alors la rotation n’a qu'un seul degré de liberté c’est-a-dire I’angle autour de cet axe.
En plus des angles des articulations, il y a 6 degrés de liberté pour la position et 'orientation
de I'objet exprimées en coordonnées universelles globales. L’information de la silhouette est
ajoutée a lestimation. Pour ce faire, les auteurs calculent les correspondances 2D /3D de la
silhouette du modele et celle de la personne réelle. Le but est d’utiliser le modele de silhouette
prédit (predicted model silhouette) pour chercher les points de correspondance dans la silhouette
réelle. Quand la pose initiale est connue, il est possible de calculer I'histogramme de couleur pour
chaque segment du corps. L’information de la silhouette est intégrée dans la fonction de coiit,
telle que la distance de la projection du point 3D sur la ligne 2D soit minimale. Pour obtenir la
pose initiale, I'utilisateur doit positionner le modele manuellement dans un voisinage proche de
la position dans I'image courante. Apres quelques itérations de 'ICP (Iterative Closest Point)
la pose initiale correcte est déterminée. L’image de profondeur est modifiée afin d’éliminer les
valeurs de profondeur erronées entre 'avant et l’arriere-plan. Afin de réduire l'influence des
points aberrants un filtre de variance est appliqué a I'image de profondeur, il calcule la variance

a l'intérieur d’une fenétre 3 x 3 et met a zéro tous les pixels dont ’écart est supérieur a un seuil.

2.4.3 Unscented Kalman Filter

Le suivi d'un objet en utilisant le filtrage se fait en deux étapes : d’abord, la prédiction

qui est l'utilisation de I’état estimé a 'instant précédent pour produire I’estimation a l'instant
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courant. Ensuite, la mise a jour des informations en fonction des nouvelles mesures.

L’ UKF utilise une méthode d’échantillonnage déterministe pour capturer les covariances moyennes
et les estimations avec un ensemble minimal de points d’échantillonnage. I UKF est une
technique d’estimation non linéaire puissante, elle a été développée pour remplacer la tech-
nique Extended Kalman Filter dans différentes applications, y compris le suivi. A. Boesen et
al. [Larsen et al., 2011] présentent un systeme de suivi articulé en utilisant les données de pro-
fondeur extraites d’une caméra stéréo et un UKF qui permet d’améliorer la qualité du suivi.

Pour cela, deux modeles ont été proposés :

e Le modele d’état : Les auteurs ont utilisés un modele articulé du corps humain a partir
d’un squelette cinématique composé de parties rigides connectées grace a des articulations
ayant jusqu’a 3 degrés de liberté selon le type d’articulation. L’ensemble des angles des
articulations du squelette cinématique constitue le vecteur d’état. Le suivi est effectué
sur la partie supérieure du corps en supposant que la personne est debout et ne fait
bouger que sa partie supérieure. Les variations des angles sont limitées afin de simuler le
comportement d'un squelette humain. L’état initial est initialisé manuellement. Ensuite il
est propagé dans le temps en ajoutant un bruit gaussien de moyenne nulle & chaque angle

d’articulation, tel que :

plae/zi1) = N(ze/z1, ) ) (2.9)

avec Y : Matrice diagonale et x; : ’état x a l'instant t.

e Le modele d’observation : Pour chaque image, la caméra fournie un ensemble de points 3D.
La segmentation est faite par la suppression des points qui sont a une distance supérieure
a un seuil donné. Si les points restants contiennent des valeurs aberrantes, alors ils seront
transformés et ramenés au membre le plus proche. L’ensemble des points ainsi extraits
constitue le vecteur d’observation y. Enfin, une comparaison des deux modeles est ef-
fectuée pour estimer la position réelle du corps humain.
Une comparaison des performances de deux filtre non linéaires, le filtre a particules et
I'UFK, a été effectuée. Les deux filtres ont été appliqués sur les mémes images. Les
résultats montrent que 'UFK donne un suivi trés précis et souple par rapport au filtre
a particules. Cependant, lorsque le nombre d’échantillons est élevé le filtre a particules

donne des résultats qui s’approchent de ceux de I’ UFK. Dans les cas ol les membres du
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corps sont proches I'un de 'autre, 'UFK est plus robuste en terme de suivi que le filtre a

particules.

2.4.4 Classification de la couleur

Le suivi de la main peut étre effectué en se basant sur la couleur de la peau. Ceci
peut étre accomplit par l'utilisation d’une technique de classification de couleur dans
un espace de couleur. Siddarth S. et al. [Rautaray and Agrawal, 2011], Miaolong Y. et
al. [Yuan et al., 2008] ont développé une méthode de suivi de la main basée sur une tech-
nique de classification de couleur en utilisant I'espace L * a * bx. Cette technique consiste
en deux étapes : ’apprentissage et le suivi. Dans ’étape de ’apprentissage, une région
d’intérét de la main est spécifiée pour obtenir les données d’apprentissage. Ces derniers
seront catégorisées dans un nombre de classes de couleur utilisant la liste randomisée basée
sur la couleur de la main. Dans 1’étape du suivi, la segmentation de la main a partir de
I’arriere plan est faite en temps réel en utilisant la liste randomisée apprise. L’approche
de la segmentation de la main est basée sur une classification de la couleur de la peau. La
distribution de la couleur de la main est classifiée dans plusieurs clusters de couleur en

utilisant une liste aléatoire de données.

Si un signal de couleur d’entrée X est classé dans le cluster i (c’est-a-dire la distance
correspondante est inférieure ou égale a un seuil \) alors le conteur du modele de ce
cluster est incrémenté. Le centre de la région de la main, appelé point d’interaction, est
extrait et utilisé comme un dispositif d’entrée dans le systeme. A partir de la deuxiéme
image, le systeme acquiert une région limitée autour de la main suivie et répete les mémes
traitements pour la segmenter. Les avantages de cette approche : elle est robuste sous
différentes conditions d’éclairage et la segmentation de la main est effectuée avec précision

méme si 'utilisateur fait des mouvements rapides avec la main.

2.4.5 Filtrage particulaire

Les filtres particulaires, ou bien les méthodes de Monte-Carlo séquentielles, sont des tech-
niques d’estimation de modeles basées sur la simulation. Le but est d’estimer une séquence
de parametres cachés en se basant sur les mesures par une distribution ponctuelle expri-

mant la sélection d’une valeur dite particule avec la probabilité dite poids. Mathias et
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al. [Fontmarty et al., 2007] présente une approche pour le suivi 3D de mouvements hu-
mains basée sur le filtrage particulaire. Le capteur utilisé est un capteur binoculaire. Le
modele de mesure utilisé fusionne les informations d’apparence (couleur, contour) et les
information géométriques 3D. Le modele d’état est constitué de cones tronqués reliés par
des articulations admettant un ou plusieurs degrés de liberté. Le modele d’observation
contient cinq modeles de mesures : les contours, les régions d’intérét (ROIs), les blobs
3D, les parties de couleur peau et les parties intérieures des membres. Les auteurs ont
montré que leur modele de mesure, en fusionnant a la fois des informations d’apparence et
géométriques (3D), s’integre bien dans le cadre probabilistique des filtres particulaires uti-
lisés. Ainsi, il reste suffisamment discriminant malgré les environnements variés. Le travail
de [Migniot and Ababsa, 2013] propose un modeéle hybride 2D-3D particulierement adapté
a la vue de dessus. La séparation du modele proposé permet d’étudier chaque partie du
corps dans 'espace ou sa forme est le plus descriptive, et de réduire le temps de calcul.
Les auteurs proposent une fonction de probabilité avec la distance de chanfrein 2D pour
I’estimation de pose de la téte et des épaules. Ainsi qu'une fonction de probabilité avec
la distance euclidienne 3D pour I'estimation de pose des bras. Afin de palier au probleme
des occultations entre les bras des personnes, ils ont réalisé un suivi multi-personnes avec

un suiveur par cible.

2.5 La reconnaissance de gestes

Les approches de reconnaissance de gestes a partir de séquences vidéos se concentrent
principalement sur le flux optique et ’analyse de I’historique du mouvement. Au cours
des deux dernieres décennies, de nombreuses techniques ont été developpées. Dans cette

section, nous décrivons les méthodes les plus populaires.

2.5.1 L’ apprentissage automatique

Dans le cadre de l'interaction homme machine, Xiaoyan W. et Ming X. [Wang et al., 2012]
ont développé un systeme automatique de reconnaissance du geste dynamique de la main.
La méthode utilisée pour modeliser et reconnaitre la trajectoire du geste dynamique est
basée sur les Modeles de Markov Cachés (HMMs). Tout d’abord, la main est détectée
avec l'algorithme de Adaboost puis son contour est suivi. Les auteurs ont utilisé les ca-

ractéristiques locales et globales pour représenter la trajectoire de la main. La trajectoire
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est ensuite enregistrée et ses caractéristiques sont décrites par un vecteur qui sera utilisé
comme une entrée du HMM. Le systéeme proposé peut reconnaitre en ligne sept gestes

prédéfinis et rejeter les gestes atypiques.

Mahmoud et al. [Elmezain et al., 2009] ont développé un systéme automatique qui re-
connalt le geste isolé et le geste significatif d’'un mouvement continu de la main. Le but
est de reconnaitre les chiffres arabes (0-9) en temps réel basés sur la méthode des modeles
de markov cachés (HMM). Afin de gérer les gestes isolés, les topologies Ergodique, Left-
Right (LR) et Left-Right Banded (LRB) sont appliquées sur le vecteur de caractéristiques
qui est extrait des séquences d’images couleurs stéréos. Les auteurs ont proposé un nou-
veau systéme pour reconnaitre le geste continu qui relie deux gestes isolés afin de former
un geste significatif (la transition entre deux gestes isolés pour former un nombre de deux

chiffres).

2.5.2 La classification du geste

Généralement, le probleme de classification via une base d’apprentissage est un probleme
de régression. Classifier c¢’est < deviner sortie (ou le label du geste) associée a la nouvelle

entrée (c’est a dire, nouveau descripteur de gestes généré a partir d’une nouvelle vidéo).

Le classificateur des k plus proches voisins

Dans la littérature, l'algorithme des k plus proches voisins est le classificateur le plus
courant. L’idée principale derriére cet algorithme est de sélectionner les k plus proches
voisins d’une entrée a partir d’'une base d’apprentissage et ensuite ’affecter a la sortie
ayant la majorité de votes parmi celles associées aux entrées sélectionnées. L’avantage
principale de cet algorithme est qu’il est un approximateur universel et peut bien modéliser
n’importe quel mappage plusieurs-a-un. L’inconvénient de cet algorithme est le manque de
robustesse dans le cas des espaces de grandes dimensions et la complexité du calcule lors
de 'utilisation d’une grande base d’apprentissage. Afin de palier ce probleme, les auteurs
dans [Kaaniche, 2009] ont utilisé ’analyse en composantes principales ACP pour réduire la
dimensionnalité et la méthode K-means pour réduire la taille de la base d’apprentissage.
Cependant, un autre probléme se pose; Comment faire face au mappage plusieurs-a-

plusieurs (C’est a dire quand un cluster correspond a plusieurs gestes et vice versa) ? Pour
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ce cas, les auteurs on proposé un mécanisme de vote qui peut transformer le mappage
plusieurs-a-plusieurs en un mappage plusieurs-a-un. Etant donnée la base de données

finale, avec le cardinal NV, suivante :
T ={(c,g)/c € C&g € G&yg € Label_l(c)} (2.10)

avec Card(G) = m et Card(C) = n. La probabilité L(c|g) d'un cluster ¢ sachant le geste

g est défini par ’équation suivante :
L(clg) = P(G =y¢|C = ¢) (2.11)
Avec C est ’ensemble des clusters, et G est ’ensemble des gestes.

La probabilité du geste g selon les k clusters observés ¢}, i € [1..k] est donné par :

/ / Zf——l [(C;’g)
L(g|cy,...,cr) = 2.12
(g’ ' k) Zh Zf_—l L(C;‘h) ( )

Cette probabilité satisfait I'équation : » L(g|ci, ..., c},) = 1 Durant le processus de clas-
sification, I’échantillon de test (video) génére plusieurs descripteurs locales de mouvement
dlm;, i € [1..M]. Chaque descripteur lance des votes pour les k proches clustres. Le geste
associé a léchantillon de test et sa probabilité de reconnaissance sont définis, respective-

ment, par les équations suivantes :

M
Greconnu = argmar Z L(g!dlm,) (213)
N—_——

g 1=1

Zij\il L (greconnu | dlmz)
M

PROBAreconnaissance(greconnu) = (2.14)

Avec L(g|dlm;) représente la probabilité du geste g selon les k proches clusters a partir

de dim,;.

Les auteurs ont proposé une version modifiée de I'algorithme ”les k plus proches voisins”.
Cette version suppose que chaque séquence de test contient un seul geste. L’algorithme

est donné comme suit :
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Algorithm 1 Algorithme des K plus proches voisins

T (La base d’entrainement)

dlm;, i > 1 (Les descripteurs locaux du mouvement a partir de la séquence de test)
Calculer greconnu, PROB Areconnaissance(greconnu)

M1

while un dim; est généré do
trouver les k plus proches voisins pour dim;

G < argmazPROBAM (g)
geG
M )
PROB Areconnaissance(greconnu) < 2im1 L(gr;:\r/r[onnu\dlmz)

M+— M+1

Les auteurs ont aussi proposé une autre version pour un traitement en ligne.

Correa et al. [Correa et al., 2009] proposent un systéme de reconnaissance de gestes de
la main qui permet l'interaction avec un robot, dans un environnement dynamique et en
temps réel. Le systeme détecte les mains et les gestes statiques a ’aide d’une cascade de
classifieurs boostés, et reconnailt les gestes dynamiques en calculant les statistiques tem-
porelles de la main qui sont la position et la vitesse. Il classe ensuite ces fonctions a 1’aide
d’un classifieur de Bayes. La principale nouveauté de ’approche proposée est 'utilisation
des informations de contexte afin d’adapter en permanence le modele de peau utilisé dans
la détection des mains, pour limiter les régions de I'image qui doivent étre analysées, et de
réduire le nombre d’échelles qui doivent étre pris en compte dans le processus de recherche

manuelle et de reconnaissance.

Parmi les divers gestes humains, le pointage est un geste tres utile pour l'interaction
homme-robot (HRI). En effet, ce geste est tres intuitif, il n’implique pas d’” hypotheses ”a
priori” et ne peut pas étre substitué par d’autres modes d’interaction. Un probleme ma-
jeur dans la reconnaissance du geste de pointage est la difficulté d’estimer précisemment
la direction de pointage. Cela est di a la difficulté du suivi de la main et au manque
de la fiabilité dans l'estimation de la direction. Chang-Beom et al. [Park and Lee, 2011]
proposent un algorithme de reconnaissance du geste de pointage 3D en temps réel pour
les robots mobiles, basé sur une cascade de modeles de Markov cachés (HMM) et un filtre
a particules. Les auteurs ont utilisé une caméra stéréo comme capteur. Le filtre a parti-

cules est utilisé pour localiser et suivre le visage et les mains. La premiere étape du HMM
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prend l'estimation de la position de la main et fait un mappage pour obtenir une position
plus précise par la modélisation de la cinématique du doigt. Les coordonnées 3D obtenues
sont utilisées comme entrée pour la deuxieme étape du HMM qui discrimine le geste de
pointage des autres types de geste. Dans le but de reconnaitre le méme geste < poin-
tage >, Stefelhagen et al.[Stiefelhagen et al., 2004] décomposent le geste en trois phases :
début, continue et fin, ils modélisent chaque phase avec un Modele de Markov Caché.
Les coordonnées de la main sont transformées en un systeme de coordonnées cylindriques
centré sur la téte afin d’étre invariant par rapport a 'emplacement de la personne. Pour
déterminer la direction du pointage 3D, la droite liant le centre de la téte et le centre de

la main est extraite. Le capteur utilisé est une caméra stéréo.

2.5.3 Les modeles 2D/3D

Il existe 2 types de modeles pour les gestes : (1) les modeles 3D et (2) les modeles 2D.
Contrairement aux méthodes basées sur ’apprentissage, la technique basée sur les modeles
se compose d’une seule étape. Elle consiste a extraire les parametres de la cible réelle
et les adapter au modele adéquat du geste. L’ajustement du modele est réalisé par la
minimisation d’une mesure résiduelle entre le modele projeté et les contours de la personnes
(par exemple : les bords de son corps). Cela exige une trés bonne segmentation des parties
du corps. Ces techniques nécessitent donc des séquences vidéos de bonnes qualité qui
ne présentent pas de bruit important. [Chu and Cohen, 2005] proposent une méthode
de reconnaissance de gestes en utilisant un modele géométrique 3D (3D Visual Hull).
L’approche reconstruit le modele 3D du corps a partir de plusieurs points de vues capturés
avec plusieurs caméras. Un descripteur 3D de formes est ensuite calculé, il contient un
ensemble de propriétés géométriques du modele 3D. Finalement, un matching est réalisé
en utilisant un modele de la posture, connue & priori, et un Modele de Markov Caché
a deux états. [Munoz-Salinas et al., 2008] proposent d’appliquer une représentation de
profondeur de la silhouette (c’est a dire une silhouette 3D combinant la silhouette 2D et

la profondeur).

2.5.4 Le Template Matching

Dans les méthodes basées sur le Template Matching il n’y a ni extraction de caractéristiques

ni modele de geste, on considere le geste entier comme un template. [Roh et al., 2006]
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proposent un template de Mouvement de Volume (VMT) pour une reconnaissance de
gestes a vue invariante. L’apprentissage de la base de données consiste en la projection
des images des VMTs de chaque geste appris. Pour faire le matching pour un nouveau
geste, 'algorithme des k-proches voisins est utilisé. Ces méthodes sont différentes des
méthodes 2D puisque les dimensions temporelle et spatiale sont incluses dans le méme
modele. Un systeme de reconnaissance n’est donc pas nécessaire. En plus, c’est différent
des modeles basés sur le mouvement ou les descripteurs locaux ou globaux (par exemple :
HOG, SIFT) sont extraits puis appris. Ici, le template du geste entier est utilisé comme un
modele d’apprentissage. L’inconvénient de ces méthodes est la taille énorme des données

d’apprentissage qui influe sur le cotut de calcul du processus de matching.

2.6 Synthese et discussion

Plusieurs approches ont été proposées pour reconnaitre des gestes en se basant sur les
dispositifs de vision dans une vaste gamme d’applications. Nous exposons ci-dessous les
avantages et les inconvénients de chaque catégorie d’approches ensuite nous présentons
notre méthode.

L’efficacité

Nous avons vu que parmi les méthodes les plus efficaces pour reconnaitre des gestes il y
a celles qui utilisent un modele 3D du corps humain. Cependant, ces méthodes efficaces
qui reposent sur l'apparence sont influencées par les conditions de ’environnement. Pour
palier ce probléeme, des travaux de recherche ont combiné les informations couleurs avec
I'information de profondeur. Ces dernieres méthodes semblent étre les plus prometteuses.
En effet, nous avons vu dans les sections précédentes que les méthodes basées sur les
modeles exigent une tres bonne segmentation des parties du corps et que la conception
d’un tel modele peut étre complexe. En ce qui concerne les algorithmes d’apprentissage
et les algorithmes basés sur la modélisation statistique, ils semblent étre plus flexibles
puisqu’ils ne limitent pas le nombre de gestes a reconnaitre.

La simplicité

Il n’y a aucun doute que la description la plus fidele des gestes est obtenue en utilisant
les modeles 3d du corps humain avec mouvement. Néanmoins, en prenant en compte tout
les aspects du mouvement, la conception et le paramétrage d’un tel modele sont souvent

trop complexes. Les méthodes basées sur les apparences sont plus simples & modéliser et a
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paramétrer. La récupération de 'information de la profondeur est devenue directe et facile
avec le capteur Kinect. Son utilisation seule nécessite la définition d’un bon descripteur,
c’est ce que nous allons détailler dans les chapitre suivants. Les approches basées sur le
mouvement sont plus faciles a mettre en oeuvre puisqu’elles incluent dans le méme modele

I’aspect spatial et temporel du geste.
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Chapitre 3

Modélisation du geste

3.1 Introduction

3.1.1 Les objectifs

Notre objectif est de reconnaitre des gestes humains dynamiques. Nous voulons reconnaitre
deux types de gestes dynamiques : (1) des gestes simples (c’est a dire une seule action) et

(2) des gestes continus (c’est & dire deux ou plusieurs gestes simples successifs).

3.1.2 Les contraintes

De nombreuses techniques on été déja proposées pour la reconnaissance de gestes dans
des environnement spécifiques (des laboratoires) soit en combinant plusieurs capteurs
(caméra et marqueurs) ou bien plusieurs types d’informations (profondeur et couleur).
Cependant, La reconnaissance de gestes reste sensible et dépend souvent des dispositifs
utilisés et de 'environnement. Nous proposons de réduire ces contraintes afin de concevoir
un systeme permettant de reconnaitre les gestes quel que soit ’environnement en utilisant
un seul capteur et un descripteur basé sur un seul type d’informations (la profondeur)

pour simplifier les traitements et réduire le temps de calcul.

3.1.3 L’approche proposée

Afin de reconnaitre les gestes simples et continus, nous proposons une approche composée

de trois étapes. Dans la premiere étape, nous calculons pour la personne détectée, un
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ensemble de descripteurs 3D, basés sur les informations 3D (c’est a dire : la position x et
y et la profondeur) de chaque articulation de la partie supérieure du corps. La deuxiéme
étape consiste a faire 'apprentissage des descripteurs pour les gestes identifiés avec une
base de donnée d’apprentissage. Dans la derniere étape, nous extrayons le descripteur 3D
du geste de la nouvelle séquence de données. Ensuite, nous le classifions par rapport aux
gestes déja appris, en utilisant une des deux méthodes de classification que nous avons

développées (chapitre 4).

3.2 Représentation du flux de données

3.2.1 Les capteurs

Parmi les caméras utilisées dans les travaux récents, il y a celles basées sur la lumiere
infrarouge et celles basées sur la lumiére visible. On peut citer par exemple : la caméra
temps de vol (Time-of-Flight), qui utilise la lumiere infrarouge modulée et génere une
image d’intensité avec l'information de la distance codée dans chaque pixel du capteur
(Photonic Mixer Device PMD), la caméra stéréo qui est utilisée pour restituer la 3D, et
enfin la kinect qui fournie une image RGB et une image de profondeur, et pour laquelle

nous opterons dans notre travail.

La caméra temps de vol 3D

C’est une caméra basée sur le principe du temps de vol (figure 3.1). Elle permet de mesurer,
en temps réel, une scene en 3 dimensions en fournissant jusqu’a 50 images par seconde.
Pour ce faire, la caméra illumine d’abord la scene par une pulsation lumineuse et mesure le
temps que ce pulse prend pour effectuer le trajet entre I'objet et la caméra. La mesure de
temps de vol est effectuée indépendamment pour chaque pixel de la caméra, permettant
ainsi d’obtenir une image complete en 3D de 'objet mesuré, il s’agit d’une image des
distances. Le temps de vol ¢ est directement proportionnel a la distance d traversée :
d= %t , avec ¢ : la vitesse de la lumiere. La caméra TOF peut fournir les images de niveau
de gris ainsi que la distance de chaque pixel. L’image des distances est indépendante de la
texture et du niveau de luminosité. Cependant, elle est affectée par la couleur de I'objet

parce que la distance de I'image dans la caméra TOF est calculée par la différence entre le

rayon infrarouge transmis a ’objet et celui réfléchi par cet méme objet. Or les couleurs ont
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FIGURE 3.1 — Une caméra temps de vol (TOF).

différents facteurs de réflexion ce qui influence 'information de distance; c¢’est-a-dire que
deux objets qui sont a la méme distance et avec des couleurs différentes peuvent renvoyer
une information de distance différente. Ce probléme est souvent cité dans les travaux sur
la segmentation utilisant ce type de caméra. S.E. Ghobadi et al. [Ghobadi et al., 2007]
ont proposé une solution basée sur la fusion des ensembles des vecteurs de l'intensité et
de la distance afin de dériver un nouvel ensemble de données appelé phase, qui indique
I’angle entre les deux ensembles de vecteurs d’intensité et de la distance. L’utilisation
des données d’intensité et de distance dans chaque image produit un nombre complexe :
Cre = gre + idre, avec 1, ¢, g et d désignent respectivement la ligne, la colonne, la valeur

normalisée de gris et I'information de distance normalisée.

La caméra stéréoscopique

Une caméra stéréoscopique (figure 3.2) dite aussi stéréo est une caméra qui dispose de
deux lentilles et prend deux photos en méme temps. Ceci simule la perception humaine
et crée ainsi l'effet 3D observé. Cette caméra se base sur la vision stéréo qui permet
de reconstituer la structure tridimensionnelle d’une scéne a partir de sa projection en
deux images. Afin d’implémenter un systéeme de vision stéréoscopique, quatre étapes sont

nécessaires [Moreno et al., 2001] :
— La calibration de la téte stéréo : Dans cette étape, les matrices de projection sont
déterminées en utilisant 1’algorithme de calibrage.

— La rectification d’image : Aprés le calcul des matrices, I'image est transformée de
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FIGURE 3.2 — Une caméra stéréoscopique.

telle sorte que les lignes épi-polaires deviennent colinéaires en chaque point d’image.

— La correspondance : C’est ’étape critique. Il s’agit d’identifier la projection du méme
point 3D dans les deux images. Dans [Moreno et al., 2001], les auteurs ont utilisé une
méthode de corrélation qui prend le niveau de gris du voisinage d’un pixel d’intérét,
et recherche I'emplacement du pixel ayant une distribution du gris similaire dans

I'autre image.
— Raffinement de la carte de profondeur : La derniere étape est le raffinement du calcul

de correspondance.

Parmi les points faibles de cette caméra, elle nécessite des traitements de bas niveau et si

le mouvement est rapide alors le suivi est perdu.

Le capteur Microsoft Kinect

Le capteur Microsoft Kinect (figure 3.3) est un capteur qui permet de réaliser de la capture
d’images 3D, de la reconnaissance faciale et de la reconnaissance vocale. Le capteur Kinect
est un outil connu dans le monde du jeu vidéo et aussi tres utilisé dans le monde de
la robotique pour les capacités qu’il offre en terme d’interaction homme-robot. Il est

constitué :

— D’une base motorisée

— D’une caméra couleur RGB

D’un capteur de profondeur
— D’un microphone

— D’un ensemble de logiciels permettant la reconnaissance de mouvements
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F1GURE 3.3 — Un capteur Microsoft Kinect.

Le capteur de profondeur qui permet la mise en relief de I'image saisie par la Kinect est
constitué d’un projecteur laser infrarouge et d’une mini caméra CMOS monochrome. Ce
capteur de profondeur permet la capture d’images en 3D, quelles que soient les condi-
tions lumineuses dans un milieu intérieur. Selon Microsoft, les logiciels de reconnaissance
de mouvements représentent la principale innovation de la Kinect. La pile logicielle em-
barquée sur la Kinect, réalisée par Microsoft, permet de réaliser de la reconnaissance de
gestes du corps humain. C’est cette fonctionnalité qui est mise a contribution lors de
I'usage de la Kinect en tant que capteur sur la console de jeu XBox 360. La Kinect est
capable de détecter 5 personnes et en suivre deux en méme temps. Pour la personne ac-
tivement reconnue (I’équivalent du joueur), 20 positions d’ariculations sont interprétées.
Ce méme logiciel permet également la reconnaissance faciale et la reconnaissance vocale

(pour 'instant peu mise & contribution) [http ://www.generationrobots.com, |.

3.3 L’extraction de données

Le suivi avec ’algorithme Skeleton (kinect)

Avant de passer a la reconnaissance des gestes, il est indispensable d’effectuer d’abord
un suivi. Comme mentionné dans I’état de ’art, la plupart des méthodes existantes dans
les applications interaction homme-systeéme sont basées sur I'information de la couleur.
Or, la couleur n’est pas stable et fortement influencée par différents facteurs, tels que le
changement de la luminosité et les occultations. Par conséquent, les méthodes basées sur
la couleur ne parviennent pas toujours a donner une posture 3D de la personne. Dans
notre travail, nous avons choisi d’utiliser le capteur Kinect qui fournit la profondeur.
La profondeur est la distance entre le capteur et un point dans la scéne. La figure 3.4

représente le systeme de coordonnées du capteur utilisé. Les coordonnées x, y et z désignent
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FIGURE 3.4 — Systeme de coordonnées de la Kinect.

respectivement les positions x et y et la profondeur. Nous effectuons le suivi en utilisant
la méthode de Skeleton fournit par la kinect SDK. Le suiveur SDK détecte la position de

I’ensemble des articulations, dans ’espace 3D, donné comme suit :

G={gi,i € [1,I]} = {Torso, Neck, Head, Le ft shoulder,

Left elbow, Left wrist, Right shoulder, Right elbow, Right wrist, Left hip, Left knee,
Left foot, Right hip, Right knee, Right foot, Spine, Right hip, Le ft hip, Center hip,
Right ankle, Le ft Ankle} (3.1)

La position de 'articulation g; est définie par le vecteur p;(t) = [xyz]T, ol t dénote l'instant
ou 'image a été acquise. L’origine du systeme de coordonnées XYZ est placée au centre
du capteur kinect. Le module de suivi Skeleton nécessite la calibration de l'utilisateur
afin d’estimer plusieurs caractéristiques du corps de la personne. La version récente du
module, le mode ”autocalibration” permet la calibration de la personne sans contraindre
I'utilisateur. Comme mentionné avant, le suivi est une étape indispensable en amont de la
reconnaissance. Il est généralement basé sur la détection et localisation d’un ou de plusieurs
membres du corps humain. Souvent, des gants de couleurs différentes sont utilisées pour
distinguer la main droite de la main gauche. Dans notre cas, nous utilisons le suivi de
Skeleton de la kinect. Par conséquent, on peut distinguer les différentes parties du corps
humain. La figure 3.5 montre la nature de I'information utilisée dans notre approche :

I'image de profondeur (b) et le suivi du Skeleton (c).

En plus, concernant le geste < pointage >, le calcul de 'orientation est souvent fait par
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FIGURE 3.5 — (a) image RGB, (b) image de profondeur, (c) suivi du Skeleton.

le calcul de la ligne entre le centre de la main et la téte ce qui ne donne pas une direction
précise vers le point visé. Mais, si on calcule la direction en se basant sur la position
3D du centre de la main et du coude on aura une estimation plus représentative du
point visé ce que fait la Kinect. La figure 3.6 montre les articulations modélisées. Nous
avons implémenté un programme en C' + + qui permet de récupérer la position 3D des
articulations qui composent les gestes. A Taide de ces positions nous calculons les angles
entre les articulations : angle coude et angle épaule. La récupération de ces informations
se fait en temps réel et en parallele avec I'exécution des gestes. La figure 3.7 montre un

exemple de deux squelettes actifs suivis par la kinect.

3.4 Description des gestes

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressons aux gestes déictiques notamment les
gestes de controle et de pointage. Le travail consiste a reconnaitre en trois dimensions
cinq gestes dynamiques en se basant sur 'information de profondeur. Les cing gestes
que nous voulons reconnaitre sont : viens, recule, stop, pointage a droite et pointage a
gauche. Nous considérons ces cing gestes, parce qu’ils sont parmi les gestes les plus utilisés
dans l'interaction homme-homme et seront parfaitement adaptés aux interactions homme-
systeme, notamment, l'interaction homme-robot. La figure 3.8 représente 1’exécution de
chacun de ces gestes. Pour ce faire, on part de la position 1 vers la position 5 en passant par
les positions intermédiaires. Notre définition pour ces gestes nous a permis de constater

qu’il y a trois angles actifs dans le déroulement de ces gestes : I’angle correspond au coude
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FIGURE 3.6 — Les articulations suivies par la Kinect

FI1GURE 3.7 — Skeleton actif détecté par la Kinect
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FI1GURE 3.8 — Les cinq gestes a reconnaitre.

«, épaule B et aisselle v comme montré dans la figure 3.9. L’idée principale de notre
approche est d’estimer, en temps réel, les variations de ces angles lors de ’exécution de
chaque geste. Chaque angle est calculé a partir des coordonnées 3D des 3 articulations qui

le composent comme suit :

— « (Pangle coude) est calculé a partir des coordonnées 3D des articulations : poignet,

coude et épaule.

— (B (I'angle épaule) est calculé a partir des coordonnées 3D des articulations : poignet,

épaule droite et épaule gauche.

— 7 (Pangle aisselle) est calculé a partir des coordonnées 3D des articulations : coude,
épaule et hanche.
Les variations des angles au cours du temps d’exécution de chaque geste sont présentées
sur les figures de 3.10 & 3.14. D’apres ces figures, on peut constater que chaque geste
est caractérisé par un angle qui varie le plus, ce qui permet de bien le reconnaitre.
Ces variations sont aussi récapitulées sur la tableau 3.1. En exécutant un geste, on

enregistre les valeurs des angles dans des vecteurs :

Vo = [aa, ag, ..., ar] (3.2)
V,B = [Bl,ﬂ% "'aﬁT] (33)
V'Y = [’717727 "'7’7T] (34)

Avec T la longueur de la séquence du geste qui est variable selon le geste. Afin d’uti-

liser toutes ces caractéristiques, nous avons proposé un descripteur 3D qui combine
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FIGURE 3.9 — Les angles a, § et ~.
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F1GURE 3.10 — Les variations des angles pour le geste Viens.
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FIGURE 3.14 — Les variations des angles pour le geste Stop.

les variations de ces angles :

Va - [ala a9, ..., O[T,,Bl,/BQ, ceey 5T:71;’YQ, "'77T] (35)

L’algorithme suivant (Algorithme 1) montre les étapes suivies pour calculer la valeur

d’un angle A & partir de trois points a, b et ¢. Cette description basée sur les variations

Algorithm 2 Calcul de ’angle a partire de 3 points

Données : (Ta; Yas 2a), (Tvs Yos 2)s (Te, Yer 2e)

Sortie A = abe

Qalculer a_f), cb :

ab + (Xb — Tay Yb — Ya, 2b — Za)
cb <+ (xp — Te, Yo — Yo 2b — Zc)
Normaliser ab, cb :

ab +1——
[|abl|

7) —1—
@ e

Le produit scalaire de ab et cb :

product < (xg, xz) + (Y vg) + (24, 2g)

A «arccos(product)

changer I'unité d’angle du radian vers le degré. =0

des angles permet une distinction entre les gestes humains. En effet pour chaque geste
on constate qu’il y a un angle principal qui change le plus et prend différentes valeurs
tandis que les deux autres angles ne changent que légérement. Considérons les cing
gestes définis auparavant ; ’angle variable est o dans viens et recule, v dans stop, et

B dans les deux gestes de pointage. Les variations de ’angle principal dans chaque
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TABLE 3.1 — Les variations de ’angle principal dans chaque geste.

o B Y

Viens 180° —30° - -

Recule 30° —180° - -

Pointage a D. - 90° —150° -

Pointage a G. - 90° —40° -
Stop - - 30° —80°

geste sont représentées dans le Tableau 1.

3.5 Protocole expérimental

Afin de réaliser des expérimentations pour évaluer le systeme de reconnaissance pro-
posé, nous avons besoin d’une base de donnée contenant les positions 3D des articula-
tions capturées par la Kinect. Nous avons trouvé deux bases de données réalisées avec
la Kinect et contiennent les données 3D des articulations que nous cherchons a savoir
la base de données nommée Body and hands et CAD-60 CAD-120 téléchargeables
respectivement sur [https ://www.microsoft.com/en us/download/details.aspx 7id=52283, |
et [http ://pr.cs.cornell.edu/humanactivities/data.php, |. Cependant, les gestes pro-
posés dans ces bases de données ne sont pas des gestes d’interaction mais des gestes
visés plutot pour la surveillance. Par exemple, parmi les gestes proposés dans la
base CAD-60 CAD-120, 1l y a (parler sur le téléphone, brosser les dents, manger).
Par manque de base de données qui représentent les gestes d’interaction, nous avons

décidé d’en construire une.

3.5.1 La base de données

Nous avons construit une base de données a partir d’une population de 20 individus.
Chaque personne est invité a exécuter les b gestes séparément. Le méme geste est
exécuté 5 fois par personne. En somme, on obtient 500 séquences. La personne doit
se mettre en face du capteur Kinect. C’est a elle de choisir sa distance par rapport a
la Kinect a condition que celle ci ne dépasse pas les 3m. Premierement, le programme
d’acquisition est tourné. Un indice de début s’affiche sur ’écran indiquant a la per-
sonne qu’elle peut commencer ’exécution du geste, ce qui veut dire que la calibration

du corps de la personne a été effectuée. La personne sait en avance le type de geste
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a faire en s’aidant d’un descriptif sur le déroulement de la séance d’expérimentation.
Lors de I’exécution du geste, le programme d’acquisition calcul en parallele les valeurs
des angles des articulations et les enregistre dans des vecteurs. A la fin du geste, nous
arrétons le programme. Les vecteurs sont rassemblés dans des fichiers selon le type
du geste. La base de données est divisée en deux, 250 séquences sont utilisées pour
Pentrainement (50 pour chaque type de geste) et 250 séquences pour le test (50 pour
chaque type de geste). Pour la phase de validation, nous avons demandé aux sujets

n’ayant pas participé a la phase d’entrainement d’exécuter chaque geste 10 fois.

3.5.2 Protocole expérimental

Avant de commencer les expériences, les sujets doivent connaitre le type de geste a
exécuter ainsi que son déroulement depuis le début jusqu’a la fin du geste. La durée
de I'exécution d’un geste n’est pas fixée. Le sujet peut exécuter un geste lentement,
comme il peut le faire rapidement. La distance entre la Kinect et le sujet doit étre
comprise entre 80 ¢m et 3 m afin de bien détecter la personne tandis que la caméra
reste fixe. La figure 5 montre quelques cas ou le Kinect n’arrive pas a détecter to-
talement le corps. L’environnement est plus ou moins encombré et il n’y a obstacle
entre le sujet et la Kinect. Le sujet demeure debout et en face de la Kinect tout au
long du geste.

Les conditions expérimentales :
x Objectif de I'expérimentation : La conception d’'une base de données de cing
gestes canoniques simples
* Matériel choisi : Caméra Kinect
* Le facteur variable : Le sujet qui va faire I'expérience (20 personnes)

x Les facteurs constants : La distance entre la Kinect et le sujet : entre 80 et 300

cm (pour bien détecter la personne)
x Les gestes a effectuer : Viens, recule, stop, pointage a gauche, pointage & droite
Le déroulement de I’expérience :

x Geste 1 < Viens > : le sujet est invité a se tenir droit devant la Kinect. Il doit
attendre que sa silhouette soit détectée par la kinect. Un message s’affiche in-
diquant que la silhouette a été détectée. Le sujet tend son bras droit vers la

caméra, effectue le geste viens en pliant son bras au niveau du coude de tel sorte
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FIGURE 3.15 — Les cas d’échec de la détection par la Kinect ; premiere image : la distance est
supérieure a 3m, deuxiéme et troisieme image : le sujet n’est pas face a la Kinect.
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que sa main s’approche de son épaule au cours du geste.

x Geste 2 < Recule > : le sujet est invité a se tenir droit devant la Kinect. Il
doit attendre que sa silhouette soit détectée par la kinect. Un message s’affiche
indiquant que la silhouette a été détectée. Le sujet commence par la position
finale du geste < Viens > et essaye d’ouvrir son bras en effectuant le geste recule
comme s’il demande a quelqu’un de s’éloigner.

x Geste 3 < Stop > : le sujet est invité a se tenir droit devant la Kinect. Il doit
attendre que sa silhouette soit détectée par la kinect. Un message s’affiche in-
diquant que la silhouette a été détectée. Le sujet leve son bras jusqu’a ce qu’il
atteigne la hauteur de son épaule.

x Geste 4 < Pointage a droite > : le sujet est invité a se tenir droit devant la Kinect.
Il doit attendre que sa silhouette soit détectée par la kinect. Un message s’affiche
indiquant que la silhouette a été détectée. Le sujet tend son bras droit vers la
caméra en le laissant un peu incliné. Il bouge son bras sur la méme hauteur vers
la droite en pointant sur un objet ou un lieu qui se trouve a sa droite.

x Geste 5 « Pointage a gauche > : le sujet est invité a se tenir droit devant la
Kinect. Il doit attendre que sa silhouette soit détectée par la kinect. Un message
s’affiche indiquant que la silhouette a été détectée. Le sujet tend son bras droit
vers la caméra en le laissant un peu incliné. Il bouge son bras sur la méme hau-

teur vers la gauche en pointant sur un objet ou un lieu qui se trouve a sa gauche.

Chaque sujet est invité a répéter le méme geste 5 fois. Ce qui donne au final 25
expériences pour chaque sujet. Le milieu et la luminosité n’influencent pas 'acqui-
sition de données, cependant il ne faut pas avoir un obstacle entre la kinect et la
personne pour ne pas perdre le suivi. A partir de ces cing gestes simples que nous
avons présentés, nous avons construit une nouvelle base de données contenant deux
types de gestes composés : (1) gestes composés sans transition entre eux et (2) gestes
composés avec transition. Le premier ensemble des gestes composés contient une
combinaison de gestes avec, a chaque fois, la fin du premier geste égal au début du

geste qui le suit comme :

Geste continu N 1 = Stop+ viens

Geste continu N 2 = Stop+ pointage a droite
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Geste continu N 3 = Recule + pointage a gauche

Geste continu N 4 = Viens + recule

Le deuxieme ensemble de gestes composés contient une combinaison de gestes avec
la fin du premier geste est différente du début du geste qui le suit tels que :

Geste continu N 1 = Viens + pointage a droite

Geste continu N 2 = Viens + stop

Geste continu N 3 = Recule + stop

Geste continu N 4 = pointage a gauche + stop

3.5.3 Criteres d’évaluation

Dans cette sous section, nous définissons la métrique utilisée pour nos expérimentations.
La validation d’un systéme d’apprentissage/classification est généralement effectuée
via la métrique standard. Dans ce type de systeme, deux sortes d’erreur de classifi-
cation peuvent survenir : (1) erreurs statistiques et (2)erreurs systématiques. Une er-
reur statistique est généralement causée par des fluctuation intrinseques aléatoires et
imprévisibles, de Pappareil de mesure (caméra ou encore processus de prétraitement)
ou du systeme étudié. Cependant, une erreur systématique est généralement causée
par des fluctuations non-aléatoires d’une source inconnue (c’est-a-dire une dérive
constante) et qui,une fois identifiée, peut étre éliminée. Puisque la méthode proposée
est basée sur un modele statistique de signature de mouvement local, nous suppo-
sons que toutes les erreurs générées par le systeme sont statistiques, ce qui, en réalité,
n’est pas vrai. Ainsi, le résultat d’un classifieur appartient nécessairement & une de

ces quatre catégories :

* Vrai positif : aussi connu comme classification positive, il se produit si le classi-
fieur a détecté la méme chose qui existe en vérité.

x Faux positif : aussi connu sous le nom de lerreur «, c’est Ierreur de rejeter
une hypothese de classification quand elle est vraie. Autrement dit, il se pro-
duit lorsque nous reconnaissons un événement qui n’existe pas en vérité. Par
exemple, un classifieur détecte un geste ”Viens” alors qu’en réalité il n’en n’est
pas un. C’est 'erreur de commission (c’est-a-dire la crédulité excessive) qui sur-

vient lorsque certains événements sont classés comme étant d’autres.
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*x Faux négatif : aussi connu comme 'erreur 3, c’est 'erreur de ne pas rejeter une
hypothese de classification quand elle n’est en fait pas vraie (c’est-a-dire qu’elle
aurait du étre rejetée). Par exemple, un classifieur suppose qu’il n’y a aucun geste
quand en réalité il y’en a un. C’est 'erreur d’omission (c¢’est-a-dire le scepticisme

excessif) qui survient lorsqu’un événement n’est pas classé correctement.

x Vral négatif : aussi connu sous le nom de classification négative, il se produit si

le classifieur ne détecte rien quand en réalité il n’y a aucun événement.

En se basant sur ces quatre catégories de résultats, plusieurs mesures de qualité

peuvent étre définies pour évaluer l'efficacité d’un classifieur :

x Justesse : elle mesure le degré d’exactitude du classifieur. C’est le degré de proxi-
mité d’un résultat de classification de sa valeur réelle. Son expression est donnée

par :
nombre des V.P + nombre des V.N
les V.P +les F.P +les V.N +les F.N

justesse = (3.6)

Il est difficile de calculer la justesse puisque le nombre de vrais négatifs ne peut
pas étre déterminé objectivement. De plus, avec I’hypothese que seules les erreurs
statistiques existent, la mesure de précision ne correspond pas a la définition
exacte d’une justesse de systeme. Dans ce cas, une métrique plus adéquate peut
étre utilisée qui est la précision.

x Précision : la précision mesure la quantité de classifications correctes parmi toutes

les classifications positives.

nombre des V.P
nombre des V.P + nombre des F.P

(3.7)

précision =

Nous nous appuyons sur le calcul de la précision dans I’évaluation de notre systeme

et de nos approches de reconnaissance proposées.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les gestes que nous voulons reconnaitre, ainsi
que leurs descripteurs. Nous avons proposé un descripteur 3D basé sur la combinaison
des variations des angles des articulations actives dans chaque geste. Nous avons
détaillé le protocole expérimental, présenté la base de donnés réalisée et utilisée pour

la classification, et nous avons donné le critere d’évaluation de notre systeme de
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reconnaissance de gestes.
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Chapitre 4

Reconnaissance de gestes

simples

4.1 Introduction

La reconnaissance des gestes humains a partir des séquences vidéos se compose,
généralement, de deux étapes : (1) la génération du descripteur de geste qui inclut
aussi le tracking et (2) le processus de décision ou les gestes sont effectivement recon-
nus. Ces deux étapes sont mutuellement reliées puisque le choix d’une représentation
particuliere du geste influence le processus de la décision et vice versa. Nous avons
proposé de reconnaitre les gestes en utilisant un descripteur 3D basé sur I'informa-
tion de profondeur, comme détaillé dans le chapitre précédent. Puisque nous utili-
sons un descripteur local, alors le processus de décision adéquat pour ce genre de
représentation correspond aux méthodes d’apprentissage/classification. En effet, ce
type de processus est simple & mettre en oeuvre et flexible selon la variabilité du
geste. La figure 4.1 représente le schéma général de notre systeme de reconnaissance

de gestes.

Dans ce chapitre, nous expliquons le processus de décision proposé pour la recon-
naissance des gestes qui se base sur les méthodes d’apprentissage/classification. Nous
traitons le probleme de la reconnaissance des gestes simples. Pour ce faire, nous uti-
lisons les Modeles de Markov Cachés en créant un modele pour chaque geste et en
classifiant les gestes en fonction de la probabilité d’appartenance aux modeles. Par

conséquent, le geste est affecté au modele avec la plus grande probabilité d’apparte-
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FIGURE 4.1 — Les principales étapes de notre systeme de reconnaissance

nance. La deuxieme section présente la méthode basées sur les Modeles de Markov
Cachés pour la reconnaissance des gestes simples. La troisieme section présente 1’ex-
tension de cette méthode proposée dans le but de I’améliorer en rejetant les gestes
mal reconnus au lieu de les affecter aux mauvaises classes, en utilisant une méthode

de seuillage basée sur la méthode <« Déformation Temporelle Dynamique (DTW) .

4.2 La méthode basée MMC

4.2.1 Formalisme

Le probleme le plus difficile dans la reconnaissance de gestes dynamiques est la varia-
bilité spatio-temporelle du geste. En effet, le méme geste peut différer selon la vitesse,
la forme et la durée. Ces caractéristiques rendent la reconnaissance des gestes dy-
namiques plus difficile comparé a celle des gestes statiques. Les Modeles de Markov
Cachés sont des modeles statistiques tres utilisés dans la reconnaissance de I’écriture
manuscrite, la parole et les caracteres. Grace a leur capacité de modéliser des séries de
temps spatio-temporel, les HMMs ont été utilisés avec succes dans la reconnaissance

des gestes de la main. En effet, ils peuvent conserver l'identité spatio-temporelle du
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geste de la main et ont une capacité de segmenter automatiquement le geste.

Dans ce travail, nous proposons d’utiliser les séquences des variations des angles
comme des vecteurs d’entrées de notre systeme de reconnaissance. Un MMC peut
étre exprimé par le triplet des paramétres A = (A, B, m) et décrit par les éléments

suivants :

a) Un ensemble de N états S = {s1,S2,...,5n}.

b) Une distribution de la probabilité initiale pour chaque état II = {m;}, j =
{1,2,...,N},avec m; = P(S; at=1).

c¢) Une matrice de transition d’ordre N x N, A = {a;;}, avec a;; la probabilité de
transition de s; vers s;; 1 < 4,7 < N. La somme des éléments de chaque ligne de
la matrice doit étre égale a 1 parce qu’elle correspond a la somme des probabilités

pour réaliser une transition d’un état donné a chacun des autres états.
d) Un ensemble d’observations O = {01, 02, ...,0¢}, t = {1,2,...,T}.
e) Un ensemble de m symboles discrets U = {u, ug, ..., Um }.

f) Une matrice d’observation d’ordre N x M, B = {b;,, }, avec by, la probabilité de
génération du symbole u,, par I’état s;. La somme des éléments de chaque ligne

de la matrice doit étre égale a 1 pour la méme raison citée auparavant.

Un état est une partie du geste. Un geste peut étre divisé en N états selon sa
complexité; si le geste est simple le nombre N est petit et vice versa. Chaque
état génére un ou plusieurs symboles (dits aussi observations). Dans notre appli-
cation, une observation correspond & un élément du vecteur d’entrée (c’est a dire
une valeur d’angle) et un état correspond a une suite d’observations. Il y a trois
problémes majeurs dans les MMCs : ’évaluation, le décodage et ’entrainement qui
sont résolus en utilisant, respectivement, ’algorithme Forward, de Viterbi et Baum
Welch [Laurent Bréhélin, 2010]. En outre, les MMCs ont trois topologies : le modele
ergodique ou tous les états sont liés entre eux, le modele Left-Right ou chaque état
est lié avec tous les états qui se produisent apres et enfin le modele Left-Right Ban-
ded ou chaque état et lié seulement avec I’état qui le suit (voir la figure 4.2). Dans
notre cas, nous avons choisi le modele Left-Right Banded (figure 4.2(a)) parce qu’il
est simple, et modélise bien les séries temporelles dont les propriétés changent dans

le temps.
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FIGURE 4.2 — Les topologies des MMCs

Les séquences d’observation

En utilisant les données extraites de la Kinect, nous avons défini deux catégories
d’observations : un ensemble d’observations pour I’entrainement et un ensemble d’ob-
servations pour le test. Une observation dans notre cas est un vecteur qui contient les
mesures des angles nommées les symboles. Sachant qu’a chaque geste sont associées
plusieurs observations qui sont été enregistrées a priori lors de 'exécution de ce geste

devant la caméra.

Initialisation des parameétres pour le modele LRB

Nous avons réalisé cing MMCs, un MMC pour chaque geste. Tout d’abord, il faut
initialiser les parametres du MMC. On commence d’abord par le nombre d’états. Ce
dernier varie selon la complexité du geste. Dans notre travail, le nombre d’état varie
entre 8 et 12 états. Le choix du nombre d’états pour chaque geste est expliqué dans
la sous-section 4.2.2. La construction d’un modele de markov caché se fait comme
suit : tout d’abord, il faut définir les 3 parametres qui le caractérisent et qui sont
la distribution des états initiaux II, la matrice de transitions entre les états A, et
B la matrice d’émission de chaque symbole k par 1état j. Dans un méme geste on
commence toujours par un méme état qui est 1’état initial du geste. Ainsi, la pro-
babilité que I’état S; se produit égale a 1, et la probabilité que chacune des autres
états soit la premiere est 0. Ce qui nous donne II; = 1 et II; =0 avec 2 < i < N
ou N est le nombre des états c’est-a-dire le vecteur II = {10...0}. Concernant les

parametres A et B du modele HMM, ils sont initialisés aléatoirement et ré-estimés
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en utilisant ’algorithme Baum-Welch. Pour initialiser la matrice de transition A, on
lui affecte dans un premier temps des valeurs aléatoires. Comme nous utilisons la
typologie Left-Right banded (c’est-a-dire qu’il n’existe que la transition entre I’état
courant et létat suivant ou 1’état lui-méme) alors la probabilité d’avoir une transition
entre I'état courant et I’état précédent égale a 0. On affecte donc a ces transitions
la valeur 0 dans la matrice A. Et pour les autres valeurs qui restent, c’est-a-dire les
probabilités de transition de 1’état courant vers lui-méme et vers 1’état suivant, on
les modifie toujours aléatoirement de telle sorte que la somme de chaque ligne soit
égale al. Apres on passe a la matrice d’émission B et on lui affecte directement des
valeurs aléatoires en respectant la contrainte que la somme de chaque ligne soit égale
a 1. Apres I'initialisation des 3 parametres du modele HMM, on passe a la phase de
I’entrainement. Ici, on fait appel a I'algorithme Baum-Welch qui est un algorithme
itératif permettant d’estimer les parametres du modele qui maximisent la probabilité
d’une séquence d’observations. L’algorithme essaye en premier temps de trouver les
parametres ML (Maximum Liklihood) c’est-a-dire estimer le maximum de vraisem-
blance des trois parametres II, A et B en utilisant les premieres valeurs aléatoires
données a ces parametres comme étant les estimations initiales. Pour I'estimation, on
fait appel a l’algorithme Expectation Maximization (EM). L’algorithme EM contient
deux étapes E et M. L’étape E est réalisée en utilisant une astuce de programmation
dynamique qui utilise I'indépendance conditionnelle entre les futurs états cachés et
les derniers états cachés, étant donné les parametres de ’état caché courant. L’étape
M essaye de trouver les parametres de II, A et B qui maximisent la probabilité des
données observées (qui sont les données de la base des gestes dans notre cas). L’algo-
rithme s’arréte lorsqu’il converge vers le maximum local, c’est-a-dire lorsqu’il trouve
les valeurs maximales des probabilités des états initiaux, les probabilités de transi-
tion et d’émission des données observées. Ensuite, on passe a I’étape du calcul de la
vraisemblance d’une nouvelle donnée avec les modeéles appris. Pour ce faire, on fait
appel a une fonction qui calcule le logarithme de la vraisemblance d’un ensemble de
données en utilisant un HMM discret. Pour chaque nouvelle donnée a reconnaitre, on
répete ce dernier calcul pour tous les modeles HMM. Finalement, le modele HMM
dont la valeur de vraisemblance aux données est plus grande est considéré comme
la classe recherchée. Voici un exemple d’initialisation des parametres d’'un modele a

8 états. Le premier parametre qui est le vecteur des probabilités initiales sera donc
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désigné par :

II=(10000000) (4.1)

Le premier élément vaut 1 afin de s’assurer que le MMC commence par le premier

état. Le deuxiéme parametre est la matrice de transition A :

a;; 1—a;; 0 0 0 0 0 0
0 ay l1—ay; O 0 0 0 0
0 0 a;; 1—a;; O 0 0 0
0 0 0 a;; l1—a;; 0 0 0
A - 0 0 0 0 Qg4 lfa“' 0 0 (42)
0 0 0 0 0 0 a;;  1—a;
0 0 0 0 0 0 0 [« 37}

avec a;; la probabilité de transition entre deux états est initialisée par une valeur

aléatoire. Le dernier parametre est la matrice d’émission B déterminée par :

B = {bzm} (4.3)

avec b, la probabilité de génération d’un symbole par un état et initialisée aléatoirement.

Entrainement et évaluation

Apres avoir initialisé les parametres des MMCs, on passe a I’étape de ’entrainement
et a ’évaluation. Nous utilisons I'algorithme Baum-Welch pour faire un entrainement
complet des parametres initialisés des MMCs A = (II, A, B). Notre systéme est en-
trainé en variant le nombre d’état entre 3 et 12. Apres 'entrainement on obtient des
nouveaux parametres N = (I, A’, B’) pour chaque geste. Ces nouveaux parametres
sont les entrées des algorithmes Forward et Viterbi pour le test. Pour un vecteur
d’entrée discret, ’algorithme Forward calcule la probabilité de son appartenance a
chaque MMC en changeant le nombre des états. Ainsi le chemin de Viterbi reconnu

correspond a la probabilité maximale entre les cing MMCs.

Apprentissage et reconnaissance

Le probleme connu dans l'utilisation des HMMs est la construction du modele. On
peut distinguer deux cas de figure différents, suivant que la structure (le nombres
d’états du HMM et les transitions autorisées) soit connue ou pas. Lorsque la struc-
ture est connue, le probleme se traduit par un probleme d’entralnement qui consiste

a estimer les parametres numériques, les distributions de probabilité de transition et
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de génération (émission) de maniére & mieux expliquer les séquences d’apprentissage.
Dans le cas d’apprentissage a partir d’une structure connue, on dispose d’un ensemble
d’apprentissage composé de séquences supposées représentatives des séquences que
I’on souhaite modéliser. L’apprentissage est assuré, ici, par un algorithme d’appren-
tissage comme l’entrainement de Viterbi ou l’entrainement de Baum-Welch. Pour
certaines applications, on ne dispose pas de connaissance suffisantes pour inférer na-
turellement la structure de HMM. L’apprentissage devient alors plus difficile. Il ne
suffit pas de paramétrer une structure mais il faut également déduire cette structure a
partir des exemples fournis. Pour ce faire, il existe des algorithmes comme I'apprentis-
sage par généralisation et apprentissage par spécialisation [Laurent Bréhélin, 2010].

Citons les trois problemes dits < classiques >traités par les MMCs :

1. Etant donnée une séquence d’observations O = {O4,...,Or} de taille T et un
modele A = (7w, A, B), comment peut-on calculer efficacement la probabilité

P(OJ|\) de lapparition de cette séquence O connaissant le modele A ?

2. Etant donnée une séquence d’observations O = {01, ...,O7} de taille T et un
modele A = (7, A, B), quelle est la séquence d’états Q = {q1, ..., g7} qui explique

le mieux 'observation ?

3. Comment ajuster le modele A = (m, A, B) afin qu’il explique le mieux une

séquence d’observation O, c’est-a-dire qu’il maximise P(O|\)?

L’apprentissage d’'un HMM consiste donc a résoudre le probleme 3 en modifiant
itérativement 7, A et B afin de maximiser P(O|\), et ce pour chaque séquence d’ob-
servations O que contiendra le corpus d’apprentissage. Pour ce faire, il faut résoudre
également le probleme 2, c’est-a-dire trouver le chemin dans le modele qui explique le
mieux 'observation afin de pouvoir le modifier si cela permet d’augmenter P(O|A).
La résolution du probleme 1 est obligatoire puisqu’il est nécessaire d’évaluer le modele
pour pouvoir 'améliorer. Il existe plusieurs algorithmes pour faire tout cela : ’algo-
rithme de Baum-Welch, 'algorithme Expectation-Maximization (ou EM) ou méme
simplement 'algorithme Viterbi. Voici une description du fonctionnement des trois
algorithmes utilisés : Baum-welch pour ’entrainement, Forward pour ’évaluation et

Viterbi pour le décodage.

x L’algorithme Baum-Welch : étant donné un ensemble d’apprentissage composé

de séquences représentatives des séquences que l'ont veut modéliser, le but est
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d’estimer les parametres N = (A’, B) d’'un modele H dont les parametres origi-
naux sont A = (A4, B) dans le but de maximiser 1’équation suivante (maximiser

les probabilités de génération) :
P(O|H) =TI, P(OF|H) (4.4)

Les entrées de la nouvelle matrice de transition A’ sont données par :

E [nombre de transitions de l'état s; a s;] Sl €(si, 55)

Al = = 4.5

K E [nombre de transitions de l'état s;] S vk (si) (45)

Les entrées de la nouvelle matrice d’observation B’ sont données par :
B E [nombre de génération du symbole m par s;| S k(). 1(z5 = m)

e E [nombre des fois s B S Yk(s)
(4.6)
Le nouveau modele est calculé de telle sorte que :

P(O|X) =z P(O|)) (4.7)

L’algorithme Forward : étant donnée un modele H de parametres m = (A, B), on
veut calculer la probabilité de générer la séquence de symboles O = 01, 09, ..., 0
a l’aide de H. La variable Forward est définie par la probabilité d’avoir généré la

séquence O partant de I’état initial et arrivant a I’état i a 'instant t :

at(i) = P(01,02, ...,0t, 5t = i|\) (4.8)

Ensuite, on peut constater que la relation récursive suivante devient :

N
a1 (i) = bj(ari1) Y ay(i)a, 1< j< N, 1<t <T—1 (4.9)
i=1
avec,
a1(j) = mjbj(01),1 <j <N (4.10)

Par ailleurs, on peut facilement écrire la relation récursive
N
P(OIN) =) ar(i) (4.11)
i=1
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* L’algorithme de Viterbi :

L’initialisation : pour 1 < ¢ < N,

(51(2) = Hi.bi(ol) (4.12)

$1(i) =0 (4.13)

La récursion : pour 2 <t <T;1 <j < N;

0¢(i) = max [6;—1(4).a45] .bi(or) (4.14)
¢(i) = argmax [04—1(1).a4] (4.15)
La terminaison :
p* = maxdr(i) (4.16)
qr = argmazdr (i) (4.17)

La reconstruction : pour t =T —1,T —2,....1

4 = ev1(qi11) (4.18)

La trajectoire résultante de la séquence optimale des états est g7, g3, ..., ¢ avec a;; la
transition de I’état i a I’état j, b;j(o;) la probabilité de générer le symbole o & 'instant
t par I'état j, §;(i) représente la valeur maximale de ’état j & l'instant t, ¢¢(j) est

I'index de I’état j & I'instant t et p* est la fonction de vraisemblance de ’état optimisé.

4.2.2 Résultats expérimentaux

Afin de déterminer le nombre final des états exigés pour chaque MMC, nous I’avons
varié et, d’apres les résultats des expérimentations, nous avons retenu et fixé pour
chaque MMC le nombre d’état qui fournit le meilleur taux de reconnaissance. Nous
avons trouvé que le taux de reconnaissance est le plus élevé quand le nombre d’états
est égale a 11 pour les gestes viens et recule ainsi que pointage a droite, 12 pour le
geste pointage a gauche, et 8 pour le geste stop (figure 4.3). Par conséquent, nous

utilisons ces parametres dans la suite de notre approche.

Les résultats de reconnaissance sont présentés dans les tableaux 4.1 et 4.2. Le tableau
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Taux de reconnaissance moyven du systéme %

100

W Vizns

M Feculs

m P. i droite
B P i gauche

m stop

3 4 5 ] 7 B a 10 11 12 13 14
Nombre d'états

FIGURE 4.3 — Le taux de reconnaissance moyen du systéeme de reconnaissance en variant le

nombre d’états des cing MMCs de 3 a 14 états.

4.1 correspond a la matrice de confusion entre les gestes. Pour le premier geste, il n’y
a aucune mauvaise classification tandis que pour les autres on trouve 1 mauvaise re-
connaissance pour le geste 3, 2 pour le geste 4 et 4 pour le geste 5. On peut remarquer
que la méthode proposée donne de tres bons résultats de reconnaissance et notam-
ment pour les gestes opposés comme viens et recule, pointage a droite et a gauche.
Ceci revient au fait que, dans les deux premiers gestes, I’angle qui change est le méme
mais il varie dans deux sens différents; il décroit dans le geste viens et accroit dans

recule. Le méme raisonnement peut étre donné pour les deux autres gestes. Le tableau

TABLE 4.1 — La matrice de confusion et la précision des différents gestes avec entralnement.

viens | recule | pointage a droite | pointage a gauche | stop | Précision
viens 50 0 0 0 0 100%
recule 0 50 0 0 0 100%
pointage a droite 0 0 49 0 1 98%
pointage & gauche 0 0 0 48 2 96%
stop 1 0 0 3 46 92%
Précision moyenne 97,2%

4.2 représente une comparaison entre notre méthode et celle présentée dans 'article
[Gu et al., 2012]. Les auteurs de cet article utilisent l'orientation des articulations
coude et épaule du bras gauche pour caractériser les gestes. Leur base de données

contient cing gestes. Ils ont entrainé leur base de données avec une seule personne et
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la testent avec deux personnes. La durée des gestes est fixée au préalable. Le taux
de reconnaissance en mode hors ligne et avec les participants a I’entrainement est
de 85% pour leur méthode et 97,2% pour notre méthode. Le taux de reconnaissance
pour les non participants & ’entrainement est de 73% pour leur méthode et 82% pour
la notre.

Les gestes que nous avons défini pour 'interaction homme-systeme sont naturels. Ils
représentent des gestes utilisés au quotidien. Par contre, la plupart des méthodes dans
I’état de ’art sont basées sur des gestes contraignants en utilisant des signes sous
forme de gestes statiques (pouce en haut, pouce en bas...) ce qui rend l'interaction

moins naturelle.

TABLE 4.2 — La comparaison des performances de notre méthode avec la méthode de 'article
[Gu et al., 2012] (N. de P. : Nombre de personnes).

Méthodes [Gu et al., 2012] | Notre méthode
Nature des gestes Dynamique Dynamique
Angles des Angles
Info. utilisées articulations par intérieurs
rapport au torse | des articulations
N. des gestes 5 )
N. d’articulations 2 5
Données utilisées Segmentées Brutes
Classification MMC MMC
La base 75 500
d’entrainement
N. de p. pour le test 2 20
Durée de geste Fixe Variable
Taux de recon. 85% 97,2%
avec entrainement
Taux de recon. 73% 82%
sans entrainement

Bien que la méthode de reconnaissance proposée donne un taux de reconnaissance
élevé, il y a quelques gestes mal reconnus (7 gestes de test sur 200). Pour pallier
ce probléme nous avons proposé une extension de la méthode dans le but de rejeter
les gestes mal reconnus en fixant des seuils. La section suivante détaille la solution

proposée.
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4.3 La méthode basée sur MMC et DTW

4.3.1 Formalisme

Dans cette section, nous proposons une méthode de classification robuste qui combine
les MMCs avec le DTW afin d’éliminer les mauvaises classifications des gestes en les

rejetant.

L’algorithme DTW

La Déformation Temporelle des Données (DTW) et un algorithme bien connu qui
vise & comparer et a aligner deux séquences de données (dites aussi séries tempo-
relles). Bien qu'il ait été développé a 'origine pour la reconnaissance vocale [1], il a
également été appliqué dans de nombreux autres domaines a savoir la bioinforma-
tique, ’économétrie et la reconnaissance d’écriture. Considérons deux séquences A

et B, composées respectivement de n et m vecteurs de caractéristiques.

A=a1,a2,...,0;,...,0n (4.19)

B =b1,by, ..., bj, ..., by (4.20)

Chaque vecteur de caractéristiques est de dimension d et peut donc étre représenté
par un point dans un espace de dimension d. Par exemple dans la reconnaissance
d’écriture, nous pouvons utiliser directement 1’état brut des coordonnées du mouve-
ment du stylo (z,y) ce qui va créer des séquences avec des vecteurs de deux dimen-
sions. Il est également intéressant de noter que les séquences A et B peuvent étre
de longueur différente. DTW fonctionne par la déformation (d’ou le nom) de l'axe
du temps de maniére itérative jusqu’a ce qu'une adéquation optimale entre les deux
séquences soit trouvée.

La figure 4.4 représente un exemple de deux séquences de données a une dimension.
L’axe du temps est déformé de sorte que chaque point de données dans la séquence
verte soit orienté de maniere optimale vers un point dans la séquence bleue. Nous
pouvons ainsi construire une matrice de distance n * m dont chaque cellule (i, j)
représente la distance entre 1’élément de rang i de la séquence A et I'élément du
rang j de la séquence B (foir figure 4.5). La distance métrique utilisée dépend de

I’application, une mesure communément utilisée la distance euclidienne. Dans chaque
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16 17 18

12 3 4 > B Sequence A

FIGURE 4.4 — Alignement de deux séquences avec DTW.
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FIGURE 4.5 — Matrice de distance DTW entre deux séquences.

cellule de la matrice, une mesure de distance peut étre placée en comparant les
éléments correspondant de chaque séquence. Trouver le meilleur alignement entre
deux séquences peut étre vu comme déterminer le chemin le plus court pour aller de
la cellule en bas a gauche a la cellule en haut a droite de cette matrice. La longueur
d’un chemin est simplement la somme de toutes les cellules qui ont été visitées le
long de ce chemin. Plus le chemin optimal est loin de la diagonale, plus les deux
séquences doivent étre déformées pour correspondre I'une a 'autre. Afin de limiter

le nombre de chemins a explorer, DTW peut imposer plusieurs types de contraintes

raisonnables, a savoir :
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* La monotonie : le chemin d’alignement ne fait pas de retour en arriere. Les rangs
i et j restent augmentent ou demeurent les mémes, mais en aucun cas diminuent.
Cela garantit que la méme donnée ne soit pas répétée dans ’alignement.

x La continuité : le chemin d’alignement avance d’un seul pas a la fois en com-
mencant de la cellule en bas & gauche et se terminant par la cellule en haut a
droite. Les indices i et j peuvent augmenter d’un pas au maximum, cela garantit
qu’aucune donnée ne soit omise.

* La contrainte sur la limite (la frontiere) : L’alignement commence au bas a
gauche et se termine en haut a droite. Cela garantit que les séquences ne sont
pas considérées que partiellement mais dans leur totalité.

x La contrainte sur la fenétre de déformation : Un bon chemin d’alignement a une
faible probabilité de se trouver trop loin de la diagonale. Cela garantit que ’ali-
gnement ne cherche pas a sauter les données différentes ou coller a des données
similaires.

x La contrainte sur la forme : Les chemins alignés ne doivent pas étre trop raid
ou trop peu profond. La condition peut étre exprimée par un ratio p/q ou p est
le nombre permis des pas dans la méme direction (horizontalement ou verticale-
ment). Apres avoir avancé de p pas dans la méme direction, il n’est pas permis
d’avancer plus dans la méme direction qu’apres avoir avancé au moins de ¢ pas

dans la direction de la diagonale.

Les contraintes précédentes permettent de limiter les déplacements qui peuvent étre
faites de n’importe quel point dans le chemin et ainsi limiter le nombre de chemins
a considérer. Le pouvoir de l'algorithme DTW est dans le fait qu’au lieu de trouver
tous les parcours possibles, par la matrice, qui satisfont les conditions ci-dessus, DTW
permet de garder la trace du cott du meilleur chemin a chaque point dans la matrice.
Pendant le processus de calcul de la matrice de distance DTW, on ne connait pas le
chemin global de la distance minimale, mais celui ci peut étre retracé quand le point
final est atteint.

Profitant de ces contraintes, DTW utilise la programmation dynamique pour trouver
le meilleur alignement de maniere récursive. A l'origine, la cellule (i, 7) de la matrice
de distance a été définie comme <« la distance entre 1’élément de rang i de la séquence
A et ’élément j de la séquence B >. Dans le cas de la programmation dynamique,

cette définition a été modifiée. Ainsi, la cellule (7, j) est définie comme la longueur la
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plus courte du trajet amenant jusqu’a cette cellule. La cellule (i, j) peut étre définie

de maniere récursive, comme suit :

Cell(i,j) = distance_locale(i, j) + MIN [cell(i — 1,7),cell(i — 1,5 — 1), cell(i,j — 1)]

(4.21)
Ici, la récursivité signifie que le chemin le plus court jusqu’a la cellule (i,j) est
défini en fonction du plus court chemin jusqu’aux cellules adjacentes. Une fois que
Palgorithme a atteint la cellule haute de droite, nous faisons un alignement dans
le sens inverse, c’est-a-dire de la cellule haute de droite vers la cellule de bas a
gauche. Nous considérons au final le meilleur des deux alignements. Cependant, si
on s’intéresse uniquement a la comparaison entre séquences, alors la cellule en haut
a droite de la matrice correspondra & la longueur du plus court chemin. On peut
donc utiliser la valeur stockée dans cette cellule comme la distance entre les deux

séquences. DTW a la propriété intéressante d’étre symétrique et donc :

DTW (A, B) = DTW (B, A) (4.22)

La combinaison MMC/DTW

Comme dans la précédente méthode, les variations des angles durant I’exécution d’un
geste est utilisée comme entrée pour les MMCs. Ensuite, la sortie de ces derniers est
donnée comme entrée & DTW dans le but de mesurer la distance entre le geste de
test et la séquence de référence du modele MMC. La décision finale est trouvée en
comparant la distance calculée par DTW et le seuil qui correspond au modele. Lors
du calcul de la distance, nous ne prenons pas en compte toute la séquence du geste
mais uniquement la partie des variations de I’angle principal qui caractérise le geste
dont le modele a été trouvé par MMC. La distance DTW est calculée entre cette
partie du geste et la méme partie dans une séquence de référence. Ensuite, cette
distance est comparée & un seuil prédéfini (sous-section suivante). Ainsi, si elle est
inférieure au seuil nous retenons le résultat fourni par le MMC en considérant que le
geste a été bien reconnu. Dans le cas contraire, le geste est rejeté et considéré inconnu.
Par conséquent, un geste mal exécuté par 'utilisateur va étre rejeté au lieu d’étre
mal classé. La figure 4.6 montre les étapes du traitement proposé. Tout d’abord,

la méthode MMC classe un geste de test (Gtest) dans une classe parmi les cing.
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Entrée MMC
EZ[C:I,..., B1,...,v1,...] j — =

Geste
"viens"
confirmé

<A

Distance <Seull

Geste
rejeté

<3

Distance >=1ig5ayjl

Classification
avec MMC

Calcule de la
distance DTW
entre les
séquences V et
Vref

= |

Sortie MMC

Geste reconnu ‘

"Viens"

v

v=[al, ..., an]
+
Vref
Séquence de référence
des variations de |'angle
o dans le geste "Viens"

Entrée DTW

Sortie DTW

FIGURE 4.6 — Combinaison MMC et DTW pour la reconnaissance de gestes.

Apres, la méthode donne le résultat c’est a dire le type du geste (ou bien la classe
a laquelle il appartient) par exemple : Viens. Comme mentionné auparavant, I’angle
qui caractérise le geste Viens est 'angle du coude désigné par «. Ainsi, nous prenons
la premieére partie de la séquence du geste (Gtest) qui correspond aux variations
de I'angle «, et nous prenons aussi la méme partie d’'un geste Viens de référence.
Ensuite, nous calculons la distance euclidienne entre ces deux séquences en utilisant
DTW. La distance résultante est comparée au seuil prédifini pour le geste Viens.
L’algorithme 1 représente les instructions réalisées pour trouver la distance minimale
entre une séquence de test T' et des séquences de référence R;. Chaque classe de geste

lui est associée une séquence de référence qui s’agit d’un geste exécute une seule fois.

Cet algorithme trouve, parmi les séquences des références R;, celle la plus proche de la

séquence de test T', en cherchant la distance DTW minimale entre elle dist prw (g, 1)-

Le calcul des seuils

Nous avons utilisé DTW pour mesurer les distances entre les différentes séquences.
Les séquences que nous utilisons contiennent des données d’une seule dimension car

chaque donnée représente une valeur d’angle. Nous avons calculé empiriquement cing
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Algorithm 3 Calcul de la distance DTW minimale

—_
e

: Début
séquences de référence R;, séquence de test T’
distmm — diStDTW(Rl,T)
for j=2toido
if diStDTW(Rj,T) < diStmin
distpin diStDTW(RJ- 1)
indiceréférence «— ]
end if
end for
Fin

seuils, un pour chaque classe de geste. Tout d’abord, nous considérons pour chaque
geste la séquence de référence qui le représente. Les séquences de référence des classes
Viens, Recule, Pointage a droite, Pointage a gauche et Stop contiennent respective-
ment les variations de 'angle «, «, 38, B et v durant I’exécution du geste. Le seuil
de chaque classe correspond a la distance maximale entre sa propre séquence de
référence et 50 séquences de test. La distance est donnée par DTW et les séquences
de test sont extraites de la base d’entrainement. Le tableau 4.3 montre la valeur du

seuil calculé pour chaque classe :

TABLE 4.3 — Les seuils des classes

Type du geste Le seuil calculé
Viens 52800
Recule 29400

Pointage a droite 85800
Pointage a gauche 39101
Stop 29100

4.3.2 Résultats

Les résultats expérimentales sont donnés dans le tableau 4.4. Le taux de reconnais-
sance peut toujours atteindre 100% pour certain types de geste comme Viens et
Recule et la combinaison des MMCs avec DTW évite la mauvaise classification. La
méthode proposée détecte les gestes faux positifs et les rejette comme étant gestes
inconnus (7 différents faux positifs). Le taux de mauvaise reconnaissance du systéme

tombe donc & 0%.
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TABLE 4.4 — La matrice de confusion de la méthode MMC/DTW

Viens | Recule | P. a droite | P. a gauche | Stop | Rejeté | Précision
Viens 50 0 0 0 0 0 100%
Recule 0 50 0 0 0 0 100%
P. a droite 0 0 49 0 0 1 98%
P. & gauche 0 0 0 48 0 2 96%
Stop 0 0 0 0 46 4 92%

Précision moyenne 97.2%

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche de reconnaissance des gestes en
combinant les Modeles de Markov Cachés et la Déformation Temporelle Dynamique.
La méthode proposée permet de résoudre le probleme de la mauvaise classification
que nous avions rencontré avec la précédente méthode de reconnaissance. L’idée est de
faire un test avec D'TW sur le résultat des MMCs afin de rejeter les gestes faux positifs

au lieu de les mal classer. D’apres les résultats des expérimentations conduites, la

méthode est avérée efficace et élimine toutes les mauvaises classifications.
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Chapitre 5

Reconnaissance de gestes

COMpOSEs

5.1 Introduction

Dans ce chapitre nous traitons le probleme de la reconnaissance des gestes continus.
Dans ce cas, nous proposons de combiner la Déformation Temporelle des Données
(DTW) avec une fenétre adaptative. La nouvelle approche ainsi développée portera
le nom de < Déformation Temporelle Adaptative des données (ADTW) ». Cette
méthode permettra de reconnaitre deux gestes successifs ou plus dans la méme
séquence. Nous avons proposé deux versions de la méthode ADTW afin de trai-
ter deux cas de reconnaissance : cas(1) reconnaissance en ligne et cas(2) reconnais-
sance hors ligne. Nous rappelons que dans la reconnaissance en ligne, les traitements
doivent se faire en parallele de 'acquisition. Afin de traiter ce cas, nous avons proposé
la version »Forward Adaptative Dynamic Time Warping < dont le traitement ne fait
qu’avancer dans le temps. Tandis que la deuxieme version est »>Backward Adaptative
Dynamic Time Warping < qui est combinée avec la premiere version pour traiter le

cas de la reconnaissance hors ligne.
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5.2 La méthode ADTW

5.2.1 DTW pour la reconnaissance de gestes

La classification en utilisant DTW n’exige pas une base de données. En effet, il suffit
d’avoir une bonne séquence de référence qui représente le mieux possible le geste.
La classification est réalisée comme suit : chaque séquence de test est comparée
a toutes les séquences de références. Dans chaque comparaison nous obtenons une
distance. Ainsi, la séquence de test appartient & la classe représentée par la séquence
de référence qui donne la distance minimale.

Afin d’évaluer notre méthode, nous avons construit un programme de simulation pour
la reconnaissance en ligne. Dans les applications en ligne, la reconnaissance procede
en acquérant progressivement les nouvelles données. Cependant, il est nécessaire de
stocker un nombre suffisant de données entrantes dans un buffer avant de commencer
la reconnaissance. En effet, afin de débuter le processus de la reconnaissance de gestes,
on a besoin d’un minimum de données sur lesquelles le traitement sera effectué. Ce
nombre de données peut étre choisi selon la nature et la durée du type de geste a
reconnaitre. Afin de déterminer ce nombre minimum de données, nous avons fixé un
taux de reconnaissance de 80%. Nous avons réalisé un programme qui incrémente,
progressivement, le nombre de données a stocker et qui calcule ensuite le nombre de
gestes bien reconnus en utilisant 1'algorithme classique DTW. Le traitement a été
effectué sur toutes les séquences de la base de données a savoir 500 séquences. La
figure 5.1 montre les résultats des tests qui ont été conduits. Selon ces résultats, le
nombre minimal de données nécessaires pour avoir 80% de reconnaissance est égale
a 50 données. Nous avons utilisé ce résultat dans les expérimentations. Ainsi, dans
chaque test, nous avons commencé la phase de reconnaissance apres avoir acquis les

50 premieres données.

5.2.2 La fenétre adaptative

La méthode <« Déformation Temporelle Dynamique Adaptative »est la combinaison
de la méthode <« Déformation Temporelle Dynamique »avec une fenétre glissante
adaptative. Une fenétre adaptative est une fenétre dont les parametres changent
selon les données entrantes et le processus de reconnaissance. Ces parametres sont :

starty,, endy,, et lengthy,, qui désignent respectivement, l'indice de début, I'indice de
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Le taux de reconnaissance de gestes en fonction du nombre de symboles stokés
ol i i

100 Ly — & i i
50 -
BD o, ——— - - - - — — ]
Ed
o ?D -
o
=
L33
o 80 -
o
£
2 a0 B
z
= 40 4
=
E 4 —F—"iens
] Recule
0 F. adroite  [J
—&—P. 4 gauche
10 — Stap B
———80%
1 1 1 1 1 I I

D 1 1
10 20 30 40 50 g0 70 a0 a0 100
nbr de symboles

FIGURE 5.1 — Le nombre des données nécessaires pour une bonne reconnaissance.

fin et la longueur de la fenétre a l'instant ;.

Window;, = Window(Start:;; Endy,; Lengthy,) (5.1)

Nous utilisons la fenétre adaptative dans les deux versions, Forward et Backward.
Dans la premiére version (Forward) de ’approche ATDW proposée, 'indice de début
est fixé tandis que l'indice de fin s’incrémente avec le temps. Dans la deuxieme version

(Backward) l'indice de fin est fixé et celui de début se varie.

5.2.3 ADTW pour la reconnaissance de gestes
Reconnaissance en ligne

La reconnaissance du geste composé via notre nouvelle méthode ADTW ne nécessite
pas une base d’entrainement. Cependant, elle exige des séquences de référence qui
représentent parfaitement les gestes simples qui composent le geste continu. La re-
connaissance d’un geste simple via DTW est donnée dans le chapitre 4. Comme le
geste composé contient une série de gestes simples, nous avons besoin de chercher ces
derniers dans la séquence du geste composé en faisant un nouveau test apres chaque
nouvelle donnée acquise.

Tout d’abord, nous considérons R; la séquence de référence du geste ¢, et S. la
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séquence du geste composé qui contient deux gestes ou plus. Afin de reconnaitre,
dans 'ordre, les gestes composant la séquence continue, nous allons, dans un pre-
mier lieu, tester la premiere partie de la séquence en la considérant comme étant
un geste. Pour ce faire, nous enregistrons les premieres données de la séquence S,
dont le nombre a été fixé préalablement (50 données), ensuite nous calculons la dis-
tance DTW entre cette partie et chacune des séquences de référence. Nous gardons
la distance minimale et la séquence de référence liée a cette distance. Initialement,
nous considérons que le premier geste de la séquence appartient a la méme classe
de gestes représentée par la séquence de référence trouvée. Ensuite, nous faisons un
traitement progressif pour reconnaitre les gestes qui suivent dans la séquence com-
posée. L’idée principale est d’appliquer une fenétre glissante adaptative dont la taille
s’adapte aux nouvelles données. Le but est de trouver la distance DTW minimale
entre la séquence de test et la séquence de référence, en alimentant la fenétre a chaque
fois par une nouvelle donnée et en augmentant sa taille. La méthode utilisée dans ce
cas est la version Forward de la méthode ADTW, qui est détaillée dans ’algorithme
A suivant. Afin de détecter la fin du premier geste et le début du geste suivant, nous
faisons une boucle ou dans chaque itération, nous augmentons la taille de la fenétre
en 'alimentant avec une nouvelle donnée, et nous recalculons la distance DTW entre
la séquence définit par la nouvelle fenétre, et la méme séquence de référence. Si la
nouvelle distance calculée est inférieure a la précédente, alors cela voudra dire que le
geste actuel n’est pas encore terminé. En effet, en ajoutant de nouvelles données la
séquence de test devient de plus en plus proche de la séquence de référence, ce qui
fait que la distance entre elles diminue. Dans ce cas, nous continuons a incrémenter
la taille de la fenétre et ’alimenter avec de nouvelles données. Quand la valeur de la
distance calculée devient supérieure a celle qui précede, cela veut dire que nous com-
mencons a s’éloigner du geste de référence et que les nouvelles données ne font plus
partie de ce geste mais du nouveau geste. Dans ce cas, nous réinitialisons la fenétre
adaptative et 'alimentons avec les 50 nouvelles données et nous répétons les mémes
traitements. La figure 5.2 montre un exemple de reconnaissance en ligne d’un geste
simple dans une séquence. Dans l’exemple de la figure 5.2, nous pouvons conclure
que le premier geste commence par la donnée s; et se termine par la donnée s, et le
deuxieme geste commence par la donnée s 1. Ainsi, effectuant le méme traitement

tout au long de la séquence du geste composé, nous pouvons reconnaitre tout les
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Algorithm 4 Forward Adaptive Dynamic Time Warping Algorithm

1: Données : séquences de référence R;, séquence composée test T de taille m
2:a+1
3: b+ 50
4: n<b
5: while n < m do
6: Fenétre < T(a;n)
7. distmin < diStprw (R, Fenétre)
8: for j=2 to i do
9: If distprw (r; Fenétre) < distmin
10: distmin < diStDTW(Rj,Fenétre)
11: indicer¢ference < J
12: End If
13: end for
14: while (diStDTW(Rj,Fenétre) < diStM[N) do
15: distmin <= dist prw (R, Fenétre)
16: n<—n+1
17: Fenétre < T(a;n)
18: Else
19: indice fip < N
20: Geste < T'(a;n)
21: a<n
22: n < n+ 50
23: End While
24: End While

Séquence de référence:

R=[r1r2 r3 .. rN]

Séquence composée:

SeT[81 82 83 e sM]
d1=DTWI(R,W1) W1=[s1 s2 s3 s50]
d2=d1 W2=[s1 52 53 s60]
dk=dk-1 Wh=[51 52 53 sk]
dp=dk  lergeste Wp=[s1 52 s3 sk s(k+1)]
début 2eme geste WWO=[S(k+T) s(k+49)]

FI1GURE 5.2 — La méthode Foward Déformation Temporelle Dynamique Adaptative.
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gestes qui le constituent.

généralement, dans la reconnaissance en ligne, on essaye de réduire le temps des trai-
tements pour que la reconnaissance se fasse au fur et a mesure de 'acquisition du
flux. Dans ce cas on ne s’intéresse qu’aux nouvelles données. La démarche directe
(Forward) que nous avons proposée détecte la fin du geste en cours mais ne peu pas
détecter exactement son indice de début. Par conséquent, les données de transition
entre deux gestes successifs ne peut étre détectées dans la séquence composée. Ainsi,
elles feront automatiquement partie du prochain geste, ce qui produira quelques cas
de mauvaise classification. Par contre, dans le cas de la reconnaissance hors ligne, nous
pouvons analyser les données de la séquences en effectuons des démarches indirectes

afin de détecter le début exacte du geste et ainsi, détecter la partie de transition.

Reconnaissance hors ligne

Dans le cas de la reconnaissance hors ligne, nous effectuons les deux démarches For-
ward et Backward d’une maniere respective. Dans un premier temps, nous effectuons
la démarche Forward. Ensuite, nous faisons le traitement dans le sens inverse ce que
nous avons appelé la démarche Backward. Apreés avoir reconnaitre le geste avec la
démarche Forward et récupérer sa séquence qui commence par des données de tran-
sitions puis le début du geste (que nous ne savons pas encore), le geste et sa fin
que nous savons. Cette fois ci, on va décrémenter la taille de la fenétre glissante en
supprimant la premiere donnée et recalculer la distance DTW. La encore, si la nou-
velle distance et inférieure de la précédente, on continue a décrémenter. Lorsque la
distance augmente, ce qui voudra dire que nous commencons a s’éloigner du geste de
référence en supprimant les données qui en font partie. Dans ce cas, on s’arréte et en
retient la taille et I'indice du début de la fenétre courante ainsi que la distance DTW.
L’algorithme 2représente les instructions réalisées dans la démarche Backward de la

méthode ADTW proposée.

Ainsi, La premiere donnée de la fenétre finale est considérée le début du geste et la
données qui se trouvent entre la premiere donnée de la fenétre d’entrée et la premiere
donnée de la fenétre de sortie sont considérées des données de transitions. Un exemple

de ce traitement est donnée dans la figue 5.3.
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Algorithm 5 Backward Adaptive Dynamic Time Warping Algorithm

1: Données : la séquence de référence R;, la séquence du geste T, trouvée par Forward.

2. Fenétre < Ty(a;n)

3: distmin < diStDTW(Rj,Fenétre)

4: while (diStDTW(Rj,Fenétre) < diStM[N) do
distmin < diStDTW(Rj,Fenétre)
a+—a+1
Fenétre < T(a;n)

Else
indicegeput < @

10: Geste < T'(a;n)

11: End While

Sequence de référence

R=[rl, r2,....tF]
Sequence de test
d1 Fl=[t1 t2t3..... tN]
d2=d1 F2=  [t213 e tN]
dk=dk-1 Ek= [ S N k=début du geste
dp=dk Fp= LS — tN]

FIGURE 5.3 — La méthode Backward Déformation Temporelle Dynamique Adaptative.
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5.2.4 Résultats expérimentaux

Nous avons étudié deux cas de gestes composés :
x cas 1 : la fin du premier geste est identique au début du second geste.

x cas 2 : la fin du premier geste est différente du début du second geste. Nous avons

introduit des données de transition entre les deux gestes successifs.

Les tableaux 5.1 et 5.2 représentent le taux de reconnaissance de quelque gestes com-
posés sans et avec transition. Comme on peut le constater, la reconnaissance des
gestes basée sur la méthode ADTW donne de bons résultats. Cependant, le taux
moyen de la reconnaissance des gestes composés avec transition est inférieur a ce-
lui des gestes composés sans transition. En effet, les données de transition ne sont
pas éliminées par notre méthode. Ainsi, elles deviennent une partie du geste sui-
vant. Par conséquent, quelques fausse-classifications de gestes simples qui composent
la séquence continue peuvent se produire dans la reconnaissance en ligne. Notam-
ment, quand la durée de la transition devient longue. Ici, nous donnons un exemple
de séquences qui contiennent deux gestes successifs. Pourtant, notre méthode peut
reconnaitre un nombre illimité des gestes dans une méme séquence tant que la re-

connaissance se fait en ligne.

TABLE 5.1 — Le taux de reconnaissance des gestes composés sans transition.

Geste composé Taux de reconnaissance
Stop + P. & gauche 100%
Recule + P. a gauche 98%
Recule + P. a droite 92%
Stop + P. & droite 86%
Stop + Recule 84%
Taux moyen 92%

TABLE 5.2 — Le taux de reconnaissance des gestes composés avec transition.

Geste composé Taux de reconnaissance
P. & gauche + Stop 92%
P. & droite + P. & gauche 84%
P. a gauche + P. & droite 84%
P. & gauche + Viens 80%
Recule + Stop 74%
Taux de reconnaissance 82.8%

94



istance dtw moygnne entre une séquence de geste (viens sans début ambigu) et les cings class
45 T T

distance dtw maoy

Gestes avec début ambigu

Dans le but d’analyser le comportement de notre systéeme de reconnaissance dans
le cas d’'un début ambigu dans les gestes. Nous avons ajouter a des séquences des
données aléatoires en les plagant au début de chaque séquence. Les figures 5.4, 5.5,
5.6, 5.7, 5.8 et 5.9 représentent respectivement, le taux de reconnaissance des gestes
viens, recules, pointage a droite, pointage d gauche et stop sans et avec un début
ambigu. Prenons I'exemple du geste viens sur la figure 5.4. Dans les deux cas (avec
et sans début ambigu) le systéme de reconnaissance confond les premiéres données
du gestes avec d’autres classes. Mais, avec 'acquisition de plus de données le systeme
commence a s’approcher de la vrai classe du geste. Cependant, dans le cas sans
début ambigu le systéme avait besoin de trentaine de données afin de reconnaitre
définitivement le geste (la distance DTW diminue et la courbe du geste viens tend
vers I’axe des abscisses) et ne remonte plus. Dans le cas avec début ambigu, le systéeme

avait besoin de plus de données, a savoir 50, pour bien connaitre le geste viens.

—4— Viens —+— Viens
—— Recule 1 —&— Recule

—#— P. a gauche b —#— P. a gauche
—— Stop —+— Stop

P. a droite 5F P. a droite

distance dtw moy

20 30 40 50 60 70 a0 90 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110
Temps Temps

FIGURE 5.4 — Le taux de reconnaissance du geste viens sans et avec début ambigu

5.3 Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode de reconnaissance de gestes composés a été présentée.
La méthode proposée est une combinaison de la méthode DTW et une fenétre glis-
sante adaptative dont les parametres varient au cours du processus de la reconnais-

sance. Deux version de cette méthode ont été proposée : (1) démarche Forward et
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FIGURE 5.5 — Le taux de reconnaissance du geste recule sans et avec début ambigu
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FIGURE 5.6 — Le taux de reconnaissance du geste pointage a droite sans et avec début ambigu

(2) démarche Backward. Deux cas de reconnaissance ont été traités :

(1) la recon-

naissance en ligne ou la démarche Forward est utilisée (2) et la reconnaissance hors

ligne ou les deux démarches ont été utilisées. Aussi, nous avons testé notre approche

sur deux types de gestes composés : (1) gestes composés avec transition et (2) gestes

composés sans transition. Les résultats montrent que ’approche donne un bon taux

de reconnaissance, cependant ce dernier diminue un peu dans le cas des gestes avec

transition. En effet, les données de transition non supprimées affecte la reconnaissance

du geste.
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FIGURE 5.7 — Le taux de reconnaissance du geste pointage d gauche sans et avec début ambigu
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FIGURE 5.8 — Le taux de reconnaissance du geste stop sans et avec début ambigu
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Au cours de cette these, nous avons proposé un systeme de reconnaissance de gestes
humains basé sur les données de profondeur. Nous avons validé nos approches sur
une base de données que nous avons construite, et es résultats obtenus sont satisfai-
sants.Notre systeme de reconnaissance de gestes est robuste vis a vis des conditions
réelles d’utilisation, il peut étre adapté a la reconnaissance en ligne.

Le systeme proposé pour la reconnaissance de gestes implique trois étapes de trai-
tement qui sont la génération de descripteurs de gestes, ’apprentissage et la classi-
fication de gestes. Notre approche a introduit une nouvelle représentation gestuelle
qui est un descripteur 3D généré a partir des images de profondeur est constitué des
variations des angles des articulations. De plus, elle utilise des méthodes de classifi-
cation pour la reconnaissance des gestes adaptées a ces nouveaux descripteurs.
Nous avons présenté une méthode de classification de gestes simples. Cette méthode
est basée sur les Modeles de Markov Cachés. En effet, nous avons proposé un modele
MMC pour chaque geste. Les modeles ont été entrainés par un nombre importants de
séquences pour chaque type de geste. Chaque modele est alimenté par un descripteur
en entrée, et donne en sortie la classe a laquelle le geste en entrée appartient, en
fonction de la probabilité de vraisemblance la plus élevée. Afin d’éliminer les cas de
mauvaise classification, nous avons ajouter a cette méthode une regle de décision basé
sur le seuillage. En effet, nous avons utilisé la méthode de Déformation Temporelle
Dynamique pour calculer les seuils de rejet. Ainsi, le taux des mauvaises classifica-
tions a chuté a 0%.

Une autre méthode de classification a été proposée dans cette these. Il s’agit d’une

méthode de classification pour la reconnaissance des gestes composés basée sur la
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combinaison de la méthode Déformation Temporelle Dynamique avec une fenétre
glissante adaptative. Deux versions de cette méthode ont été proposées : (1) démarche
directe Forward, et (2) démarche inverse Backward pour les deux cas de reconnais-
sance, en ligne et hors ligne. Nous avons aussi traité deux types de gestes composés
a savoir, les gestes composés avec et sans transition. Citons les caractéristiques de

notre systeme de reconnaissance de gestes :

x Premierement, la phase d’entrainement est simple, il suffit d’enregistrer le geste
lors de son exécution. La génération des descripteurs se fait en ligne en parallele
avec ’acquisition.

* deuxiemement, Le systéme peut reconnaitre les gestes méme si I’emplacement

des personnes et/ou la distance entre eux et le capteur changent.

x Troisiemement, bien que la vitesse des gestes peut varier d’une personne a une

autre, le systeme reste capable de reconnaitre le geste.

* Finalement, le changement de la durée d’'un geste d’une personne & une autre

n’influence pas la reconnaissance.

Limitations et perspectives

Le systeme de reconnaissance de gestes proposé a quelques limitation :

1. Notre approche ne traite pas le cas des occultations. En effet, si un obstacle se
présente entre la personne et le capteur, alors le tracking sera perturbé, et donc

la reconnaissance sera affectée.

2. Le nombre de gestes que nous avons traités est limité. En effet, pour reconnaitre

un nouveau geste, il est nécessaire de le faire apprendre par ce systéme.

3. La reconnaissance en ligne des gestes composés via la méthode proposée n’arrive

pas a détecter la phase de transition d’un geste a un autre.

Dans les travaux futurs, nous voulons enrichir notre base de données avec de nouveaux
types de gestes. Nous voulons aussi combiner l'information de profondeur avec la
reconnaissance de la parole pour pouvoir automatiser la détection du début et la
fin d’un geste et rendre la reconnaissance plus robuste. Nous envisageons aussi de
tester nos approches sur d’autres bases de données afin d’analyser le comportement

du systeme proposé face a des nouvelles situations. Tester la méthode SVM (les
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machines a supports vectoriels) et la comparer aux modeles de Markov Cachés sera

ainsi intéressant.
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