N
N

N

HAL

open science

Reconnaissance des gestes expressifs inspirée du modele
LMA pour une interaction naturelle homme-robot
Insaf Ajili

» To cite this version:

Insaf Ajili. Reconnaissance des gestes expressifs inspirée du modéle LMA pour une interaction naturelle
homme-robot. Apprentissage [cs.LG]|. Université Paris-Saclay; Université d’Evry-Val-d’Essonne, 2018.

Frangais. NNT: 2018SACLE037 . tel-01994111

HAL Id: tel-01994111
https://hal.science/tel-01994111
Submitted on 25 Jan 2019

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/tel-01994111
https://hal.archives-ouvertes.fr

PARIS-SACLAY

[
universite K‘

Reconnaissance des gestes expressifs
inspirée du modele LMA pour une
interaction naturelle Homme-Robot

Thése de doctorat de I'Université Paris-Saclay
préparée a I'Université d’Evry-Val-d’Essonne

Ecole doctorale n°580 Sciences et technologies de I'information et de la
communication (STIC)
Spécialité de doctorat : Robotique

NNT : 2018SACLEOQ37

Thése présentée et soutenue a Evry Courcouronnes, le 03/12/2018, par

INSAF AJILI
Composition du Jury :
Titus Zaharia
Professeur, Télécom SudParis Président
Catherine Achard
Maitre de conférence Hdr, Sorbonne Université Rapporteure
Fakhr-Eddine Ababsa
Professeur, Arts et Métiers ParisTech Rapporteur
Indira Thouvenin
Professeur, Université de Technologie de Compiégne Examinatrice
Malik Mallem
Professeur, Université d’Evry Val d’Essonne Directeur de thése
Jean-Yves Didier
Maitre de conférence, Université d’Evry Val d’Essonne Co-directeur de thése

fd
Qv
p -
O
e
O
O
O
D
O
)
(/)
D
-
|_




Remerciements

Je tiens tout d’abord & remercier mon directeur de thése, Monsieur Malik Mallem, pour la
confilance qu’il m’a accordée en acceptant d’encadrer ce travail doctoral, pour sa bienveillance, pour
ses multiples conseils et pour sa disponibilité malgré ses nombreuses charges. Enfin, j’ai été extré-
mement sensible a ses qualités humaines d’écoute et de compréhension tout au long de ce travail
doctoral. Je tiens également & exprimer mes plus vifs remerciements & mon encadrant de thése Mon-
sieur Jean-Yves Didier qui m’a dirigé tout au long de ces trois années de thése. J'aimerais également
lui dire & quel point j’ai apprécié sa grande disponibilité et son respect sans faille des délais serrés de
relecture des documents que je lui ai adressés. Je voudrais remercier, Madame Catherine Achard et
Monsieur Fakhr-Eddine Ababsa d’avoir accepté d’étre les rapporteurs de ma thése et Madame Indira
Thouvenin et Monsieur Titus Zaharia d’avoir examiné ce manuscrit. Je suis trés sensible & 'intérét
que vous avez manifesté & ’égard de ce travail et je vous remercie de m’avoir consacré une partie de
vos temps précieux. Une thése c’est aussi un laboratoire ot I’on passe de nombreuses heures et o il
est important de se sentir bien. Alors, je remercie infiniment tous les membres du laboratoire IBISC
pour leur générosité et leur bonne humeur.

D’un point de vue plus personnel, je remercie mes parents et ma soeur de m’avoir toujours
soutenue dans mes études et dans mes choix. Malgré la distance, ils ont été toujours a l’écoute .
Comment pourrais-je trouver les mots pour remercier mon mari Bilel de la patience, I’encouragement
et I'attention qu’il m’a accordée durant cette thése 7 J’aurai difficilement pu terminer ma thése dans
de bonnes conditions sans son amour et son soutien. Finalement, je dédie cette thése & mon petit

garcon TIMO.






Résumé

Dans cette thése, nous traitons le probléme de la reconnaissance des gestes dans un contexte
d’interaction homme-robot. De nouvelles contributions sont apportées a ce sujet. Notre systéme
consiste & reconnaitre les gestes humains en se basant sur une méthode d’analyse de mouvement
qui décrit le geste humain d’une maniére précise. Dans le cadre de cette étude, un module de
niveau supérieur est intégré afin de reconnaitre les émotions de la personne a travers le mouvement
de son corps. Trois approches sont réalisées : la premiére porte sur la reconnaissance des gestes
dynamiques en appliquant le modele de Markov caché (MMC) comme méthode de classification.
Un descripteur de mouvement local est implémenté basé sur une méthode d’analyse de mouvement,
nommée LMA (Laban Movement Analysis) qui permet de décrire le mouvement de la personne dans
ses différents aspects. Notre systéme est invariant aux positions et orientations initiales des personnes.
Un algorithme d’échantillonnage a été développé afin de réduire la taille de notre descripteur et aussi
adapter les données aux modéles de Markov cachés. Une contribution est réalisée aux MMCs pour
analyser le mouvement dans deux sens (son sens naturel et le sens inverse) et ainsi ameéliorer la
classification des gestes similaires. Plusieurs expériences sont faites en utilisant des bases de données
d’actions publiques, ainsi que notre base de données composée de gestes de contréle. Dans la seconde
approche, un systéme de reconnaissance des gestes expressifs est mis en place afin de reconnaitre les
émotions des personnes a travers leurs gestes. Une deuxiéme contribution consiste en le choix d’un
descripteur de mouvement global basé sur les caractéristiques locales proposées dans la premiére
approche afin de décrire 'entiéreté du geste. La composante Effort de LMA est quantifiée afin de
décrire l'expressivité du geste avec ses 4 facteurs (espace, temps, poids et flux). La classification
des gestes expressifs est réalisée avec 4 méthodes d’apprentissage automatique réputées (les foréts
d’arbres décisionnels, le perceptron multicouches, les machines & vecteurs de support : un-contre-
un et un-contre-tous). Une étude comparative est faite entre ces 4 méthodes afin de choisir la
meilleure. L’approche est validée avec des bases publiques et notre propre base des gestes expressifs.
La troisiéme approche consiste en une étude statistique basée sur la perception humaine afin d’évaluer

le systéme de reconnaissance ainsi que le descripteur de mouvement proposé. Cela permet d’estimer



la capacité de notre systéme & pouvoir classifier et analyser les émotions comme un humain. Dans
cette partie deux taches sont réalisées avec les deux classifieurs (la méthode d’apprentissage RDF qui
a donné les meilleurs résultats dans la deuxiéme approche et le classifieur humain) : la classification
des émotions et I’étude de I'importance des caractéristiques de mouvement pour discriminer chaque
émotion.

Mots clés : gestes corporels expressifs, émotions, modéle LMA, apprentissage supervisé, recon-

naissance des gestes, interaction homme-robot.



Abstract

In this thesis, we deal with the problem of gesture recognition in a human-robot interaction
context. New contributions are being made on this subject. OQur system consists in recognizing
human gestures based on a motion analysis method that describes movement in a precise way.
As part of this study, a higher level module is integrated to recognize the emotions of the person
through the movement of her body. Three approaches are carried out : the first deals with the
recognition of dynamic gestures by applying the hidden Markov model (HMM) as a classification
method. A local motion descriptor is implemented based on a motion analysis method, called LMA
(Laban Movement Analysis), which describes the movement of the person in its different aspects.
Our system is invariant to the initial positions and orientations of people. A sampling algorithm
has been developed in order to reduce the size of our descriptor and also adapt the data to hidden
Markov models. A contribution is made to HMMs to analyze the movement in two directions (its
natural and opposite directions) and thus improve the classification of similar gestures. Several
experiments are done using public action databases, as well as our database composed of control
gestures. In the second approach, an expressive gestures recognition system is set up to recognize
the emotions of people through their gestures. A second contribution consists of the choice of a
global motion descriptor based on the local characteristics proposed in the first approach to describe
the entire gesture. The LMA Effort component is quantified to describe the expressiveness of the
gesture with its four factors (space, time, weight and flow). The classification of expressive gestures
is carried out with four well-known machine learning methods (random decision forests, multilayer
perceptron, support vector machines : one-against-one and one-against-all. A comparative study is
made between these 4 methods in order to choose the best one. The approach is validated with public
databases and our database of expressive gestures. The third approach is a statistical study based
on human perception to evaluate the recognition system as well as the proposed motion descriptor.
This allows us to estimate the ability of our system to classify and analyze emotions as a human. In
this part, two tasks are carried out with the two classifiers (the RDF learning method that gave the

best results in the second approach and the human classifier) : the classification of emotions and the
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study of the importance of our motion features to discriminate each emotion.
Key words : expressive body gestures, emotions, LMA model, supervised learning, gestures

recognition, human-robot interaction.
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1.1 Contexte général

De nos jours, les machines et, en particulier, les ordinateurs et les robots sont devenus une partie
importante de notre environnement. Ces derniéres supportent nos communications, accomplissent
des taches difficiles pour nous et, au final, elles sont censées étre nos assistants. A ce titre, les interac-
tions avec ces machines apparaissent comme un probléme clé, qui doit étre traité soigneusement. En
effet, une machine est acceptée et utile si (1) elle est facile & programmer et a controler, (2) réalise
les résultats attendus. Les deux demandes sont fortement liées au naturel et a l'intuitivité de la
communication entre cette machine et les humains. En s’inspirant de l'interaction homme-homme,
le language corporel est toujours omniprésent et indispensable, particulierement les gestes. Nous
utilisons les gestes sans en avoir conscience, soit pour manipuler des objets, soit pour communiquer,
transmettre des messages, exprimer des émotions, etc. Dans ce contexte, I'objectif de notre thése

consiste & développer une interaction naturelle entre 'homme et le robot NAO via un systéme de
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reconnaissance de gestes.

1.1.1 Reconnaissance des gestes

L’analyse et la reconnaissance automatique du mouvement humain & partir d’une entrée visuelle
est 'un des domaines de recherche en vision par ordinateur le plus traité. Ce n’est pas seulement dia
a ses défis scientifiques passionnants, mais aussi en raison de son importance pratique. Des centaines
d’applications potentielles existantes dans le besoin urgent de cette technologie incluent le controle,
la navigation et la manipulation dans des environnements réels et virtuels, 'interaction homme-
robot, les systémes de télé présence, le diagnostic clinique et le suivi, ’assistance aux personnes
ageées, ’apprentissage des applications et des jeux, les systémes d’ingénierie et la conception assistée
par ordinateur, 'annotation et I'indexage automatique des vidéos, 'identification médico-légale et
la détection de mensonges, etc. Dans le cadre de notre projet ot notre tache consiste a doter le
robot humanoide NAO de la capacité de reconnaitre des mouvements des personnes, nous abordons
le probléme de la reconnaissance des actions humaines & partir de flux vidéo. Cette derniére a
des atouts intéressants comme le caractére non-invasif et le faible cotit. De plus, la vidéo a un
contenu sémantiquement trés riche et pertinent pour la reconnaissance des actions humaines. Dans
ce contexte, nous abordons le sujet des gestes expressifs afin de rendre la communication plus efficace

et de lui conférer un haut niveau d’impact.

1.1.2 Interaction sociale Homme-Robot

Les robots sont principalement utilisés dans l'industrie, mais avec le développement de la tech-
nologie, ils se sont de plus en plus introduits dans notre vie quotidienne. Ces robots, destinés & étre
directement mis en rapport avec les hommes, doivent pouvoir interagir de maniére intuitive afin
d’étre acceptés par 'homme. Cela implique que le robot doit étre capable de percevoir son environ-
nement et d’agir en conséquence d’une maniére humainement acceptable et accueillante. Tradition-
nellement, des robots autonomes ont été employés dans des zones oll peu ou pas d’interaction est
requis, tels que; 'industrie automobile, 'inspection des puits de pétrole, les opérations de recherche
et d’exploration d’environnements hostile & 'homme. Ces robots sont généralement télécommandés
et supervisés par un opérateur humain. Des ajouts récents de robots de service dans les environ-
nements domestiques, comme les robots aspirateurs, ont augmenté leur contact avec une personne
commune, cependant, aucune interaction de haut niveau n’est impliquée avec I’homme. Les robots
de service évoluent maintenant pour acquérir des roles plus importants, tels que des assistants, des

travailleurs hospitaliers ou des aides-soignants aux personnes agés, ou l'interaction sociale est une
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partie importante de I'activité du robot. La présence de tels robots dans notre vie quotidienne est
importante pour certaines personnes notamment celles & mobilité réduite qui nécessitent un assis-
tant capable d’acquérir et d’interpréter I'information et ainsi de la transmettre. Aujourd’hui, nous
trouvons un certain nombre de projets réalisés pour assurer une interaction sociale entre I’homme
et le robot, nous pouvons citer celui de ARMAR (Stiefelhagen et al., 2004) réalisé dans 'Institut de
Technologie de Karlsruhe. Ce projet consiste & une reconnaissance de la parole de 1'utilisateur et une
perception visuelle de ses gestes de pointage et de 'orientation de la téte. La combinaison des deux
canaux vidéo et audio permet une analyse multimodale du discours qui méne & une interprétation de
plus haut niveau, telle que ’analyse de 'intention de l'utilisateur dans une situation de dialogue avec
le robot (Voir Figurel.1(a)). Nous citons aussi le projet HUMAVIPS réalisé a PINRIA qui consiste
a doter le robot NAO de capacités audiovisuelles (AV) : exploration, reconnaissance et interaction,
de sorte qu’il présente un comportement adéquat lorsqu’il s’agit d’un groupe de personnes (Voir
Figure 1.1(b)). Il y a aussi le projet ROMEO qui consiste a créer un robot humanoide compagnon

et assistant personnel (Voir Figure 1.1(c)).

1.2 Motivation

Une hypothése largement répandue dans le domaine de linteraction homme-robot (IHR)
est qu'une bonne interaction avec un robot doit refléter une communication la plus naturelle
possible. Pour cela on cherche toujours & s’inspirer de la communication homme-homme qui
demande comme modalités explicites la parole et le geste. Mais dans la communication entre les
hommes il existe aussi un autre canal, implicite, au moyen duquel on transmet une information
sur les individus, généralement sous forme d’émotions. Ce canal implicite est une caractéristique
essentielle de la communication humaine. Par conséquent, si on souhaite obtenir une interaction
réellement effective des robots avec les hommes, il faudra aussi aborder ce type de communi-
cation. Donc, I'objectif de notre travail consiste & développer un systéme de reconnaissance de
gestes humains, tout en considérant ses mouvements et aussi ses humeurs. Bien que le contenu
vidéo soit assez informatif, la tache de reconnaissance de l'action humaine reste probléma-
tique. En effet, de grandes variations de style peuvent étre observées dans la reproduction de
la méme action selon plusieurs facteurs. De plus, il faut prendre en compte ’ambiguité inter-
classes puisqu'’il existe des actions similaires telles que les actions "courir lentement" (jogging)
et "marcher". Dans notre travail, nous nous inspirons du modéle d’analyse de mouvement de
Laban (LMA) pour la représentation des mouvements humains. Ce modéle a été utilisé dans

plusieurs applications & des fins de recherche différentes, dans la danse [Aristidou et al., 2017b],
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(b) HUMAVIPS.

(¢) ROMEO.

FiGure 1.1 — Les projets robotiques.

la musique [Truong et al., 2016], la robotique [Masuda and Kato, 2010, Knight et al., 2016,
Sharma et al., 2013, Knight and Simmons, 2014, Kim et al., 2012, Kim et al., 2013,
Nishimura et al., 2012], etc. Dans notre travail, nous nous basons sur les composantes de ce

modéle (Corps, Espace, Forme et Effort) pour décrire aspect quantitatif et qualitatif du geste.

1.3 Contributions et publications

1.3.1 Contributions

Notre travail de thése vise & construire un systéme de reconnaissance des gestes qui soit adapté

aux conditions réelles. Il comprend les contributions suivantes :

1. Nous avons développé un systéme de reconnaissance de gestes dédié au contréle du robot
NAO. Cela a demandé la création d’une base de données composée de gestes de controle.

Le mouvement de la personne a été représenté par un descripteur local inspiré de la méthode
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d’analyse de mouvement LMA. Nous avons appliqué les modéles de Markov cachés discrets pour
Ientrainement et la classification des gestes. Un algorithme d’échantillonnage et une méthode
de quantification sont implémentés pour adapter les données aux modeéle MMC discret. Une
contribution aux modeles MMCs est proposée pour résoudre les problémes de classification
touchant les mouvements similaires. Finalement, une évaluation du systéme avec des bases

publiques et notre base de controle est réalisée [Ajili et al., 2017a, Ajili et al., 2018al].

2. Nous avons développé un systéme de reconnaissance de gestes expressifs. Ce dernier est consti-
tué d’une base des données composée de 5 gestes expressifs, interprétés avec 4 émotions (joie,
colére, tristesse et neutre). Le descripteur de mouvement local présenté dans le chapitre pré-
cédent a été utilisé et modifié en fonction des mesures globales pour décrire l'entiéreté du
geste expressif. Avec l'intégration de la composante Effort, responsable de la description de
I’expressivité du mouvement, nous créons un descripteur de mouvement expressif global. Une
étude comparative est réalisée entre 4 méthodes d’apprentissage automatique (foréts d’arbres
décisionnels, perceptron multicouches, et deux approches de machines & vecteurs de support
multi-classes (un-contre-un et un-contre-tous)). Le systéme est évalué avec des bases publiques

et notre base de données expressive [Ajili et al., 2017b, Ajili et al., 2018a].

3. Nous avons proposé deux approches différentes (approche d’apprentissage automatique et ap-
proche humaine) pour la reconnaissance et ’analyse des gestes expressifs. Dans la premiére,
la méthode des foréts d’arbres décisionnels a été appliquée pour I'entrainement et la classifica-
tion des gestes expressifs. Un algorithme basé sur cette méthode a été développé afin d’estimer
I'importance des différentes caractéristiques de notre descripteur envers la caractérisation de
chaque émotion. Une corrélation a été établie entre le descripteur de mouvement et les émo-
tions. Les mémes taches ont été répétées avec une approche statistique basée sur des scores
donnés par des observateurs afin d’évaluer les émotions pergues et aussi 'importance de chaque
indice de mouvement. En se référant aux résultats obtenus par ’approche humaine, nous avons
conclu en la robustesse de notre systéme de reconnaissance et 'adéquation de notre descripteur

de mouvement [Ajili et al., 2018b].

1.3.2 Liste des publications

— [Ajili et al., 2016] I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Gesture Recognition for Robot
Teleoperation. Journée AFRV, Réalité Virtuelle, Augmentée, Mixte et Interaction 3D, Brest,
2016.

— [Ajili et al., 2017b] L. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Robust human action recognition
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1.4

system using Laban Movement Analysis. 21st International Conference on Knowledge-Based
and Intelligent Information & Engineering Systems (KES 2017), Sep 2017, Marseille, France.
(elec. proc.), 2017,

[Ajili et al., 2017a] I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Gesture recognition for humanoid
robot teleoperation. 26th IEEE International Symposium on Robot and Human Interactive
Communication (RO-MAN), Lisbonne, 2017.

[Ajili et al., 2018a] I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. An Efficient Motion Recognition
System Based on LMA Technique and a Discrete Hidden Markov Model. 20th International
Conference on Image Analysis and Processing, Paris, 2018.

[Ajili et al., 2018b] I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Relevant LMA Features for Hu-
man Motion Recognition. 20th International Conference on Image Analysis and Processing,
Paris, 2018, Best Paper Award.

I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Expressive motions recognition and analysis with
learning and statistical methods. Journal Multimedia Tools and Applications, 2018.

I. Ajili and M. Mallem and J. Y. Didier. Human Motions and Emotions Recognition Using
Laban Movement Analysis Technique. Journal The Visual Computer, 2018.

Organisation de la thése

Cette thése est organisée de la maniére suivante :

Le chapitre 1 présente le contexte général, la motivation de ce travail, et les contributions
avec les différentes publications réalisées dans ces 3 années.

Le chapitre 2 fournit un état de I’art divisé en 2 grandes parties : la premiére sur le langage
gestuel ol nous présentons les modules d’un systéme de reconnaissance de gestes en général et
les descripteurs de mouvements proposés. La deuxiéme partie est sur le langage émotionnel,
ol nous définissons le théme "émotion" et les différentes modalités proposées dans 1’état de
I’art pour exprimer ’émotion, et une partie finale sur les gestes expressifs.

Le chapitre 3 fournit une premiére implémentation du systéme de reconnaissance de gestes
dédié a l’interaction homme-robot via des gestes. Les modéles de Markov cachés sont utilisés
pour Dentrainement et la classification des gestes. Notre modéle est évalué sur notre base
composée de gestes de contréles et 3 bases publiques.

Le chapitre 4 présente un systéme de reconnaissance de gestes expressifs. Un descripteur de
mouvement expressif est construit. Une évaluation comparative entre 4 méthodes d’appren-

tissage est réalisée. Le modéle est évalué sur des bases publiques et notre base composée de
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gestes expressifs.

— Le chapitre 5 présente deux approches différentes, la premiére est basée sur ’apprentissage
automatique et la deuxiéme sur la perception humaine. La comparaison entre les deux ap-
proches en termes de classification des émotions et étude de I'importance des caractéristiques
du descripteur proposé permet d’évaluer la fiabilité de notre systéme.

— Le chapitre 6 conclut cette thése et fournit les différentes perspectives permettant de mettre

en valeur ce systéme dans des applications réelles (interaction homme-robot).
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Etat de Dart
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Le probléme de la reconnaissance des gestes consiste en général & décrire le contenu de la séquence
dans le but de comprendre ce qui se passe dans le document vidéo. Cette information de haut niveau
permet par la suite d’identifier une vidéo dans une base de données. La problématique consiste donc
A extraire au cours du temps des caractéristiques relatives au mouvement appelées descripteurs de
mouvement. Il existe deux types de descripteur, les descripteurs bas niveau basés sur le contenu
brut de l'image (la couleur, les points d’intérét, la texture, etc) et les descripteurs haut niveau
orientés vers la sémantique du contenu de la scéne pour décrire les messages transférés par les
gestes ou I'état émotionnel exprimé par les personnes lors de la réalisation du mouvement. Ce
chapitre contient trois parties principales. La premiére sur le langage gestuel définit le principe
d’un systéme de reconnaissance de gestes avec ses différents modules. Nous présentons les différents
descripteurs de mouvement utilisés dans le cadre de la reconnaissance des actions ainsi que les bases

des actions publiques construites. La deuxiéme partie est sur le langage émotionnel ot les différentes
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modalités utilisées pour 'analyse et la reconnaissance des émotions sont définies. Par la suite, nous
focalisons sur ’aspect des gestes expressifs qui sera notre sujet de thése. Dans la troisiéme partie,
nous introduisons le modéle d’analyse des mouvement (LMA) que nous avons utilisé dans notre

travail pour interpréter et décrire les gestes expressifs.

2.1 Le langage gestuel

2.1.1 Définition d’un geste

Un geste peut étre défini comme le mouvement élémentaire des parties du corps d’une personne.
Il fait partie de la communication non verbale utilisée & la place ou en combinaison avec une com-
munication verbale, pour exprimer un message particulier. L’interprétation des gestes est une tache
complexe, principalement en raison du fait que la signification gestuelle implique un contexte cultu-
rel. Par exemple, si un signe de téte indique généralement un accord, dans certains pays (comme en
Gréce) un seul signe de téte indique un refus. Le pointage avec un doigt étendu est un geste commun
aux Etats-Unis et en Europe, mais il est considéré comme un geste grossier et offensif en Asie. Chez
les moines cisterciens, lorsqu'une personne approche son doigt a coté de son ceil et le dirige par la suite
& 'ceil de son interlocuteur, ou s’il se touche le coeur puis dirige sa main en direction de 'autre, cela
est un signe de suspicion. Contrairement, en Indie ces signes signifient la paix. Tout cela implique que
Iinterprétation sémantique d’'un geste dépend strictement de la culture donnée. Le geste peut aussi
étre classifié en geste dynamique et statique. Ce dernier est également appelé posture, correspond a
la configuration du corps ou d’une partie du corps & un instant fixe [Sharma and Verma, 2015] tandis
que le geste dynamique [Barros et al., 2017] correspond & une succession continue des postures. Ceci
n’est pas la fagon unique de classifier les gestes, comme en témoigne la littérature :
— Dans la classification de Cadoz [Cadoz, 1994] les gestes sont divisés selon les fonctions ges-
tuelles en 3 groupes :
— Gestes épistémiques : gestes pour la perception avec le toucher.
— Gestes ergotiques : gestes agissent sur le monde, peut manipuler, modifier ou transformer
le monde physique.
— Gestes sémiotiques : gestes d’expression pour communiquer des informations et émettre
des messages & destination de 'environnement.
— Dans la classification de Kendon [Kendon, 2004] les gestes sont classifiés sous forme d’un
continuum qui distingue entre des gestes accompagnant la parole (désignés sous le terme

gesticulation) et ceux qui en sont indépendants (autonomes).
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— Dans la classification de McNeill [McNeill, 1992], basée sur le continuum de Kendon, les gestes

sont divisés en 4 groupes :

— Gestes iconiques : gestes qui illustrent des concepts concrets.

— Gestes métaphoriques : gestes représentent des concepts abstraits et des métaphores.

— Gestes déictiques : gestes de pointage en direction d’un référent.

— Battements : gestes rythmant la parole en accentuant les éléments importants, sans

contenu sémantique.

A partir des définitions suivantes, nous placons nos travaux dans le cadre de la reconnaissance des
gestes avec des contenus sémantiques. Spécifiquement nous allons parler des gestes expressifs, c’est

a dire des gestes réalisés avec différentes émotions.

2.1.2 Systéme de reconnaissance des gestes

La reconnaissance des gestes humains est un processus qui consiste a identifier et interpréter
automatiquement les mouvements humains. Trois étapes fondamentales dans un systéme de recon-
naissance des gestes sont : 'acquisition des données qui consiste & extraire des informations
numériques grace & un systéme de capture de mouvement. L’extraction des caractéristiques
pour convertir les données brutes en une représentation pertinente du mouvement. L’objectif de
cette étape est d’extraire les caractéristiques utiles et compactes qui représentent les mouvements
d’une maniére le plus fiable possible. Ces caractéristiques constituent un vecteur descripteur spé-
cifique & chaque geste. Finalement, ce vecteur est chargé dans le modéle d’apprentissage pour

Pentrainement et/ou la classification suivant I’application demandée.

Les capteurs

Les premiers capteurs apparus dans le domaine de la vision ont été basés sur les images RGB
2D [Schuldt et al., 2004, Laptev et al., 2008b]. Cependant, elles ne fournissent uniquement que les
informations d’apparence des objets de la scéne. Avec ces informations limitées, il est extrémement
difficile, voire impossible, de résoudre certains problémes tels que la séparation du premier plan
et d’arriére-plan ayant des couleurs et des textures similaires. Par conséquent, les études récentes
ont tendance & utiliser une nouvelle information qui est la profondeur. Cette information résout la
question de l'inférence 3D. Pour cela, ces derniéres années, ce domaine a connu une forte présence
des capteurs 3D qui ont amélioré la performance de la reconnaissance des gestes. Il existe plusieurs
techniques pour capturer la profondeur d’une scéne. Certaines se basent sur le principe de la mise

en correspondance qui consiste & trouver les points qui se correspondent entre les images droite et
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gauche. Nous pouvons citer 'exemple des appareils stéréoscopique (Voir Figure 2.1). Leur popularité
s’explique par l'analogie avec le systéme visuel humain et la disponibilité de caméras couleur a
bas prix. [Song and Takatsuka, 2005] ont utilisé ce capteur pour le suivi des gestes. Ils ont détecté
Pextrémité du doigt de 'utilisateur dans les deux images de cette paire stéréo. Dans ces images
les deux points sur lesquels cette extrémité apparait établissent une correspondance stéréo, qui est
utilisée pour évaluer la position du doigt dans I’espace 3D. A son tour, cette position est utilisée par
le systéme pour estimer la distance du doigt par rapport & la table augmentée et par conséquent,
déterminer si I'utilisateur est en contact avec elle ou pas. Ces informations stéréoscopiques ont été
aussi utilisées par [Igorevich et al., 2013] afin de suivre et reconnaitre les gestes des deux mains, tout
en résolvant le probléme du bruit horizontal généré par la caméra en raison de son hypersensibilité
a la lumiére. Cependant, les systémes de vision stéréoscopiques ne peuvent calculer la profondeur de
la scéne que pour un ensemble restreint de pixels correspondant & des zones de la scéne ayant une

forte structure locale. Pour cela une nouvelle famille de caméra 3D est apparue, la caméra temps

FIGURE 2.1 — Capteur Stéréo.

de vol (TOF) présentée dans la Figure 2.2. 1l s’agit d'un capteur actif qui fournit des images de
profondeur en temps réel en s’appuyant sur la mesure du temps de vol. Son principe est similaire
a celui d’un scanner par laser. Il consiste & illuminer la scéne et les objets mesurés par un éclair
de lumiére, et calculer le temps que cet éclair prend pour effectuer le trajet entre 'objet et la
caméra. Le temps de vol de cet éclair est directement proportionnel a la distance entre la caméra
et I'objet mesuré. Cette mesure de temps de vol est effectuée indépendamment par chaque pixel
de la caméra, permettant ainsi d’obtenir une image compléte en 3D de l'objet mesuré. Dans ce
cadre, [Holte et al., 2008] ont utilisé la caméra SwissRanger pour 'acquisition des gestes des bras.
Le mouvement a été détecté par la différence entre deux gammes d’images et a été filtré par un
filtre passe-bande. Leur descripteur de mouvement a été basé sur le contexte de forme afin d’assurer
I'invariance de la rotation. La corrélation entre les différentes représentations des contextes de formes
a été réalisée dans la phase de la reconnaissance des gestes. De méme [Breuer et al., 2007] se sont
basés sur la caméra TOF pour 'acquisition des gestes des mains. Les données sont transformées

en des nuages de points apres une phase de filtrage de bruit. Le principe d’analyse en composantes
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principales a été appliqué pour avoir une premiére estimation de la position et 'orientation de la
main. Un principe d’appariement a été réalisé afin de minimiser la distance entre le modeéle et le
nuage de point. [Droeschel et al., 2011] ont utilisé ce capteur pour la reconnaissance des gestes de
pointage. Ils ont extrait trois informations pour la représentation des gestes (distance entre la téte
et la main, l’angle entre le bras et I’axe vertical du corps et la vitesse de la main). Ils ont appliqué
la méthode de la régression des processus gaussiens (GPR |[Rasmussen and Nickisch, 2010]) pour
modéliser une approximation d’une fonction qui associe les caractéristiques du corps extraites vers
une direction de pointage. L’avantage de la caméra TOF, est la rapidité d’acquisition des images, vu
que chaque pixel de la caméra livre indépendamment une mesure de la distance. En contre partie,
ce type de caméra génére un nuage avec un grand nombre de points. Cela peut exiger un espace de
stockage de grande taille sur les matériels utilisés. Par ailleurs, des limitations physiques liées & la
taille du capteur peuvent entrainer des images de profondeur de faible résolution & une faible portée
ol 4 un bruit de mesure important. D’ol Papparition d’'un deuxiéme capteur de profondeur qui est
la kinect, cette caméra comme le TOF fournit la profondeur de I'image mais avec une résolution
différente. En effet les caméras TOF ont encore une résolution limitée (200 x 200) tandis que la

kinect présente une résolution VGA (640 x 480). Les données RGB-D réalisent une représentation

FIGURE 2.2 — Capteur temps de vol (TOF).

trés utile d’une scéne d’intérieur pour résoudre les problémes fondamentaux en vision par ordinateur.
Le capteur Kinect prend les avantages de 'image couleur qui fournit des informations d’apparence
d’un objet et 'image de profondeur qui est immunisée contre les variations de couleur, d’éclairage,
d’angle de rotation et d’échelle. Cependant, avec la sortie de ce capteur a faible cott, I'acquisition

des données RGB-D devient moins chére et plus facile.
Capteur de profondeur Kinect

La Kinect est une évolution trés compétente d’une caméra classique couplée a une Xbox 360

permettant & 'utilisateur de contréler des jeux vidéo sans 'utilisation de manettes, mais seulement
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avec les mouvements du corps. Elle a été congue par Microsoft en septembre 2008. C’est un dispositif
adapté a la reconstruction 3D de scénes en intérieur. Il intégre trois composants (Voir Figure 2.3) :
— Un microphone destiné & la commande vocale permettant la fonctionnalité de la reconnais-
sance vocale.
— Une caméra RGB fournissant une image couleur avec une résolution de 640 x 480 pixels &
une fréquence moyenne de 30 trames par secondes.
— Un capteur de profondeur 3D : Un émetteur infra-rouge (laser) et une caméra infra-rouge

permettant de calculer la profondeur d’un objet par rapport a la caméra.

Emettour

infrarouge

FiGURE 2.3 — Capteur Kinect.

Outils spécifiques a la Kinect
OpenNI est un framework open source capable de s’interfacer avec différents types de matériel et
de concevoir des applications pour des interactions naturelles. Ce Framework est accompagné d’un
open source «libfreenect » pour la Kinect. Ce pilote fournit toutes les fonctions de base de la Kinect
(profondeur, Infrarouge, RGB) et permet & ce capteur d’étre utilisé avec Linux et sous ROS. Les
algorithmes de traitement disponibles sous ce framework sont :

e Analyse du corps : récupération de la pose du squelette en déterminant la position et 1'orien-

tation de ses articulations.
e Analyse de la scéne : extraction de 'avant-plan, segmentation du sol, etc.

e Détection des gestes et suivi des mouvements des mains.

Extraction des caractéristiques

La reconnaissance d’action humaine est un des sujets majeurs du domaine de la vision par
ordinateur. Cela est di a la grande variété d’applications potentielles, telles que la surveillance
vidéo, 'analyse de contenu vidéo, 'entrainement sportif, la surveillance de la santé, 'analyse du
comportement commercial, I'interaction Homme-Machine, la robotique, etc. Cependant, ce processus
connait de véritables difficultés en raison de la forte variabilité des personnes en apparence et en

mouvement. Par conséquent, il est essentiel d’extraire des représentations robustes a ces variations.
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Plusieurs types de descripteurs ont été proposés dans la littérature de la vision par ordinateur. Nous
avons choisi de les subdiviser en deux types : les descripteurs basés sur les caractéristiques locales

(les points d’intérét) et les descripteurs basés sur 'apparence (silhouette et squelette 3D).

Méthodes basées sur des caractéristiques locales Les premiéres approches dans 1’état de
Part ont utilisé des méthodes connues dans le domaine de la reconnaissance d’image. Ces mé-
thodes se basent sur des caractéristiques locales qui correspondent généralement & un ensemble
de pixels présentant une singularité, que ce soit au niveau du gradient ou du contour. Ces mé-
thodes utilisent des détecteurs de points d’intérét dans des images afin de les représenter comme
des collections d’éléments d’intérét. Les points d’intérét spatio-temporels (STIP) sont définis comme
les points dans I'image ol apparaissent un changement significatif dans le temps et dans I’espace.
C’est une extension des points d’intéréts spatiaux (noté SIP pour "Spatial Interest Points"). Ils
sont identifiés & partir des maxima locaux d’une fonction réponse qui caractérise le signal spatio-
temporel. L’un des premiers travaux proposés pour extraire les points d’intéréts spatio-temporels
(STIPs) est celui de [Laptev and Lindeberg, 2003]. Ils ont proposé le détecteur de point d’inté-
rét Harris3D (Voir Figure 2.4), qui présente une extension temporelle du détecteur de coin Har-
ris2D |Harris and Stephens, 1988| afin de reconnaitre les actions humaines. Il détecte les points dont

le voisinage local est soumis & une variation spatiale et temporelle significative. Cependant, le nombre

FIGURE 2.4 — Détecteur de coin 3D de [Laptev and Lindeberg, 2003].

des points d’intérét vérifiant le critére Harris3D est relativement faible par rapport aux zones conte-
nant des mouvements significatifs. [Dollar et al., 2005a| ont traité ce probléme avec un nouveau
détecteur spécialement congu pour les mouvements périodiques locaux présents dans la vidéo (Voir
Figure 2.5). Ils ont proposé des nouveaux points d’intérét spatio-temporels plus denses. Leur détec-
teur est basé sur des filtres Gaussiens 2D appliqué a la dimension spatiale et des filtres de Gabor
1D appliqué a la dimension temporelle.

— Le filtre gaussien effectue une sélection d’échelle spatiale (o) en lissant chaque image.

— Le filtre passe-bande Gabor donne des réponses élevées aux variations périodiques du signal.

Les auteurs ont concaténé les gradients calculés pour chaque pixel dans une région cuboide en un
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seul vecteur. Finalement, la méthode d’analyse en composantes principales (ACP) a été appliquée
pour la projection des vecteurs sur un espace de dimension plus faible. Ce détecteur, nommé Cu-
boide, a été appliqué initialement pour la reconnaissance des mouvements d’un animal et aprés pour

les actions et les expressions faciales des personnes. [Klaser et al., 2008| ont proposé un nouveau

F1GURE 2.5 — Détecteur Cuboide de [Dollar et al., 2005a].

descripteur local pour les séquences vidéo, le HOG3D. C’est une extension des histogrammes de
gradients orientés (HOG) proposé par [Dalal and Triggs, 2005] dans le domaine spatio-temporel.
Les gradients sont calculés & l'aide d’une représentation de vidéo intégrale. Des polyédres régu-
liers sont utilisés pour quantifier uniformément ’orientation des gradients spatio-temporels. Leur
descripteur combine les informations de forme et de mouvement en méme temps. La Figure 2.6

montre le principe de calcul du descripteur HOG3D. [Laptev et al., 2008a] ont également intro-

hy
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(a) (b) (c) (d)
FIGURE 2.6 — Principe de calcul du descripteur HOG3D [Klaser et al., 2008].

duit les histogrammes de gradients orientés HOG combinés avec les histogrammes de flux optique
(HOF) afin de caractériser le mouvement local et I’apparence. Pour caractériser le mouvement et
I'apparence des caractéristiques locales, ils ont calculé les descripteurs d’histogramme des volumes
spatio-temporels au voisinage des points détectés. Chaque volume est subdivisé en une grille de
cellules n, x ny X ng. Pour chaque cellule I’histogramme & 4 composantes d’orientations du gradient
et & 5 composantes d’orientation de flux optique sont calculés. Les histogrammes normalisés sont
concaténés dans les descripteurs finaux HOG et HOF. La Figure 2.7 montre le principe de construc-
tion du descripteur HOG/HOF. [Willems et al., 2008] ont étendu la caractéristique Hessienne 2D
dans le domaine spatio-temporel en appliquant un filtre gaussien 3D. Ils ont calculé le déterminant

de la matrice Hessienne afin de déterminer les points d’intéréts. [Chakraborty et al., 2012] ont pro-
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FIGURE 2.7 — Principe de construction du descripteur HOG/HOF : (a) Un cube autour du
STIP est divisé en une grille de cellules, (b) un HOG et HOF sont calculés pour chaque cel-
lule [Laptev et al., 2008a].

posé un détecteur sélectif de points d’intérét spatio-temporels pour la reconnaissance des actions
humaines. Des contraintes spatio-temporelles locales sont imposées pour obtenir un ensemble final
de points d’intérét plus robuste, tout en supprimant les points d’intérét indésirables. La méthode
des machines & vecteurs de support (SVM) a été utilisée pour la classification et la reconnaissance
des actions. [Yan and Luo, 2012] ont proposé 'histogramme de ’algorithme de localisation de points
d’intérét (HIPL) en tant que complément du descripteur de sac des points d’intérét (BIP) afin de
capturer I'information spatiale de STIP. Dans leur approche, la méthode de boosting Adaboost et la
représentation éparse (SR) ont été utilisées avec le classifieur de sortie pondéré (WOC) pour réali-
ser une meilleure classification de 'ensemble des caractéristiques. L’AdaBoost est un algorithme de
boosting qui repose sur la sélection itérative de classifieur faible en fonction d’une distribution des
exemples d’apprentissage. Chaque exemple est pondéré en fonction de sa difficulté avec le classifieur
courant. Cet algorithme permet d’améliorer les performances du modéle de classification. La repré-
sentation éparse a été appliquée afin de gérer les grandes variations intra-classes des actions humaines.
WOC est un framework de fusion des caractéristiques multiples qui consiste & exploiter le potentiel
de chaque caractéristique et utiliser des poids pour combiner des classifieurs faibles entrainés par un
type unique de caractéristique. Cependant, le modéle HIPL ne fournit aucune information tempo-
relle des données dans la vidéo, comme la vitesse. Pour cela, ce systéme est incapable de discriminer
correctement les classes d’action qui sont trés proches les unes des autres, comme par exemple courir
et faire du jogging. [Cao et al., 2010] ont traité le probléme de la détection des actions a partir de
vidéos encombrées. Pour la détection des actions, ils ont combiné des caractéristiques multiples, qui
peuvent étre basées sur les mouvements (par exemple, I'historique des mouvements, le flux optique)
ou sur I"apparence (par exemple, bord, couleur). En plus de cela, ils ont utilisé des caractéristiques
hétérogenes telles que le champ de mouvement filtré hiérarchique (HFMF) [Tian et al., 2012], des
caractéristiques éparses [Dollar et al., 2005b]|, des histogrammes de gradient orienté et de flux op-

tique (HOG/HOF) [Laptev et al., 2008a|. Ils ont employé les modéles de mélange gaussien (GMM)
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pour modéliser et combiner ces caractéristiques hétérogenes. La probabilité d'un vecteur de carac-
téristiques donné est estimée en se basant sur le modéle GMM. [Oreifej and Liu, 2013| ont présenté
un nouveau descripteur de reconnaissance d’activité a partir des vidéos acquises par un capteur
de profondeur. Ce descripteur présente un histogramme capturant la distribution de I'orientation
normale de la surface dans I’espace 4D, du temps, de la profondeur, et des coordonnées spatiales.
Comme montré a la Figure 2.8, pour la construction de cet histogramme, ils ont créé des projec-
teurs 4D, qui quantifient ’espace 4D et représentent les directions possibles pour la normale 4D.
Les projecteurs sont initialisés en utilisant les sommets d’un polychore régulier. Par conséquent, la
quantification est affinée en utilisant une nouvelle mesure de densité discriminante, de sorte que des
projecteurs supplémentaires sont induits dans les directions ot les normales 4D sont plus denses et
discriminantes. Finalement, la méthode SVM a été adoptée pour I'entrainement et la classification

des actions. [Yang et al., 2012| ont utilisé les histogrammes de gradients orientés (HOG) calculés a

Compute 4D
P Create Spatio-
§ Mo > "] temporal Cells
Vectors J -§-» | R / i
\ . \ iy | Compute a
Depth Sequence HON4D for . .‘IH h

Each Cell & HON4D
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v/ —  Projectors > ‘{ > )

Projectors F

F1GURE 2.8 — Les différentes étapes pour calculer le descripteur HON4D.

Uniformly

600-Cell

partir des cartes de profondeur de mouvement (DMM), comme une représentation d'une séquence
d’action. Ils ont projeté chaque carte de profondeur sur trois plans orthogonaux prédéfinis. Chaque
carte projetée a été normalisée et une carte binaire a été générée présentant son énergie de mou-
vement en calculant la différence entre deux cartes consécutives. Les cartes binaires sont ensuite
empilées pour obtenir le DMM pour chaque vue projective. L’histogramme des gradients orientés
est ensuite appliqué a la carte DMM pour extraire les caractéristiques de chaque vue. La concaténa-
tion des descripteurs HOG & partir des trois vues forment [’ensemble des descripteurs DMM-HOG
qui présentent les entrées d’un classificateur linéaire SVM pour la reconnaissance des actions. Une

illustration des étapes de 'extraction de HOG & partir de DMM est présentée dans la Figure 2.9.

Meéthodes basées apparence D’autres chercheurs ont choisi d’incorporer des modéles de per-
sonnes tels que des silhouettes ou des squelettes pour la reconnaissance de 'action.
Méthodes basées silhouette : Ces méthodes utilisent des silhouettes comme entrée pour le

systéme de reconnaissance d’actions humaines. Un volume spatio-temporel 3D (STV) est formé en
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HOG,

@ Front View ® Top View ® Side View

FI1GURE 2.9 — Des descripteur HOG extraits & partir de la carte de profondeur de mouvement de
chaque vue de projection sont combinés en tant que DMM-HOG, qui est utilisé pour représenter
Iensemble des séquences vidéo [Yang et al., 2012].

empilant des images au cours d’une séquence donnée. Une localisation précise, un alignement et éven-
tuellement une soustraction d’un arriére-plan sont nécessaires. Weinland et al. [Weinland et al., 2006]
ont introduit de nouveaux descripteurs de mouvement (MHV) basés sur des volumes d’historique
de mouvement qui est une extension de MHI en 3D [Bobick and Davis, 2001]. Ils ont transformé les
MHVs calculés en coordonnées cylindriques autour de I’axe vertical et ont extrait des caractéristiques
invariantes dans l’espace de Fourier. Afin d’évaluer leur méthode, les auteurs ont construit une base
de donnée, appelée IXMAS, composée des actions capturées a partir des points de vue différents.
Les résultats sur cette base indiquent que cette représentation peut étre utilisée pour apprendre et
reconnaitre les classes des actions indépendamment du sexe, de la taille du corps et du point de
vue. Les méme auteurs [Weinland and Boyer, 2008] ont proposé d’utiliser un ensemble de silhouette
représentative comme des modéles, des exemples. Les actions sont représentées par des vecteurs de
distances entre les exemples et les images dans la séquence de ’action. En outre, différentes méthodes
de sélection des silhouettes de pose clés ont été discutées dans leur travail. [Ahmad and Lee, 2010]
ont proposé une représentation spatio-temporelle de silhouette, appelée image d’énergie de silhouette

(SEI) pour caractériser les propriétés de la forme et du mouvement pour la reconnaissance de 'ac-
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tion humaine. Pour aborder la variabilité dans la reconnaissance des actions, ils ont proposé des
modeéles adaptables avec plusieurs parameétres, notamment ’anthropométrie de la personne, la vi-
tesse de laction, la phase (état initial et final d’une action), les observations de la caméra (distance
par rapport a la caméra, mouvement oblique et rotation du corps humain) et les variations des
vues. |Fang et al., 2009] ont d’abord réduit la dimension des silhouettes en des points de faible di-
mension en tant que description du mouvement spatial en utilisant I’approche de projection préser-
vant la localité (LPP). Ce vecteur de mouvement obtenu aprés réduction de dimension a été pris pour
décrire la structure du mouvement intrinséque. Ensuite, trois informations temporelles différentes, le
voisin temporel, la différence de mouvement et la trajectoire de mouvement, ont été appliquées aux
descripteurs spatiaux pour obtenir les vecteurs caractéristiques, qui ont été les entrées du classifieur
k plus proche voisins. Les méme auteurs [Tseng et al., 2012] ont développé une autre approche basée
sur la silhouette. Tls ont employé la méthode de projection adaptative préservant la localité (ALPP)
afin de construire un sous-espace spatio-temporel discriminant. Ensuite, la méthode nommée Non-
base Central-Difference Action Vector (NCDAV) a été utilisée pour extraire les données temporelles
du sous-espace spatial réduit afin de caractériser 'information de mouvement dans un vecteur tem-
porel. Ceci permet de résoudre le probléme des chevauchements dans le sous-espace spatial résultant
de "ambiguité de la forme du corps humain entre différentes classes d’action. Finalement, la méthode
d’apprentissage de métrique de plus proche voisin a grande marge (LMNN) a été appliquée pour
construire un sous-espace spatio-temporel discriminant ot les vecteurs temporels appartenant a la
meéme classe d’action sont regroupés ensemble alors que ceux associés aux classes différentes sont sé-
parés par une marge. Dans I’étape de classification des actions, les auteurs ont fait appel a ’approche
de k plus proches voisins. Cependant, leur solution dépend de la qualité des silhouettes extraites, ce
qui rend I’étape de la reconnaissance plus sensible. [Guo et al., 2009] ont considéré une action comme
une séquence temporelle des déformations de forme locales du centroide d’objet silhouette. Chaque
action est représentée par une matrice de covariance des vecteurs de caractéristiques géométriques
normalisées en 13 dimensions qui capturent la forme du tunnel de silhouette. Le tunnel de silhouette
d’une vidéo de test est divisé en des courts segments chevauchants et chaque segment est classé en
utilisant un dictionnaire des matrices de covariance d’action étiquetée et la régle du plus proche
voisin. [Kim et al., 2010| ont proposé le concept de I'image de mouvement accumulée (AMI) pour
représenter les caractéristiques spatio-temporelles des actions. L’AMI a été présentée en fonction
des différences d’images. Les actions humaines sont reconnues par le calcul des distances entre les
matrices de classement de la vidéo d’action de requéte et les matrices de classement de toutes les

fenétres locales dans les vidéos de référence. La Figure 2.10 montre un des exemples des AMI pour 5
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actions sélectionnées de la base des données Weizmann [Blank et al., 2005]. [Shao and Chen, 2010]

=

F1GURE 2.10 — Des exemples des AMI pour 5 actions sélectionnées de la base des données Weiz-
mann [Blank et al., 2005].

se sont basés sur la silhouette pour la reconnaissance des actions. Ils ont utilisé I’histogramme des
poses corporelles (HBP) pour décrire une séquence d’action humaine. Seulement les données brutes
échantillonnées & partir les silhouettes associées aux séquences vidéo sont utilisées pour représen-
ter des poses humaines. Ils ont aussi appliqué ’analyse discriminante par régression spectrale pour
projeter chaque silhouette dans un espace de dimension inférieure. [Junejo et al., 2014] ont égale-
ment proposé des descripteurs & base de silhouettes pour leur systéme de reconnaissance d’actions.
Pour chaque séquence d’action, ils ont d’abord extrait le premier plan de 'image, puis localisé la
silhouette dans chaque image. Ensuite, ils ont transformé chaque silhouette en une série temporelle.
Finalement, ils ont calculé une approximation agrégée symbolique des séries temporelles, qui consiste
a réduire leur taille et les quantifier en un ensemble de symboles. La classification des actions a été

réalisée par l'algorithme des foréts aléatoires.

Meéthodes basées sur les articulations de squelette : Lorsqu’on s’'intéresse a la repré-
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sentation du mouvement d’une personne, l'identification de 'acteur peut étre un premier pas im-
portant. Cependant, la forme brute du corps, telle qu'une silhouette peut la présenter, n’est pas
toujours discriminante. Certains chercheurs se sont inspirés des études du chercheur en psychologie
Johanson [Johansson, 1973| et se sont focalisés sur les membres du corps de la personne pour la
représentation de son mouvement. Ce chercheur a montré dans ses travaux qu’afin de reconnaitre
les actions de la personne il suffit juste d’interpréter les trajectoires des membres de son corps.
Ainsi, beaucoup de chercheurs ont considéré cette hypothése dans leur recherches, et ont repré-
senté le modéle humain par un squelette simplifié pour identifier les positions de ses membres. La
premiére solution a été proposée par |Gavrila and Davis, 1995] qui ont récupéré la pose du corps
en 3D & partir de plusieurs caméras pour le suivi et la reconnaissance du mouvement humain en
3D. Plus récemment, plusieurs chercheurs se sont appuyés sur le modele squelette dans leurs tra-
vaux afin de construire leurs descripteurs de mouvement & partir des informations sur les articu-
lations du squelette [Pham et al., 2018, Kong et al., 2016, Li et al., 2016, Ghorbel, 2017]. Dans ce
contexte, [Xia et al., 2012a] ont présenté une nouvelle approche pour la reconnaissance des actions
avec des histogrammes des positions des articulations en 3D (HOJ3D) comme une représentation
compacte des postures. Dans cette présentation, 'espace 3D est partitionné en n-bins en utilisant
un systéme de coordonnées sphériques modifié (Voir Figure2.11). Les vecteurs HOJ3D des séquences
d’entrainement calculés sont d’abord reprojetés en utilisant la méthode d’analyse discriminante li-
néaire (ADL), puis partitionnés en k groupes avec la méthode des K-moyennes pour représenter
les vecteurs des caractéristiques du mouvement. Finalement, le modele de Markov caché (MMC)

est appliqué pour la phase de classification des actions. |Jiang et al., 2014] ont proposé un modéle
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FIGURE 2.11 — (a) Le référentiel des coordonnées de HOJ3D, (b) Systéme de coordonnées sphé-
rique [Xia et al., 2012al.

hiérarchique pour la reconnaissance des actions qui consiste a associer chaque action a un groupe en
se basant sur les états de mouvement de chaque partie du corps. Ils ont divisé le corps en 4 segments
(téte, abdomen, bras et jambes). Ensuite pour chaque groupe, un modeéle des k plus proche voi-
sins est entrainé. Il prend en entrée deux types de caractéristiques. La premiére présente le vecteur
de mouvement de chaque articulation dans un intervalle de temps précis. La deuxiéme définit sa

position relative par rapport & une articulation stable. Des sacs de mots sont utilisés pour repré-
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senter I’ensemble des caractéristiques afin de réduire la taille du descripteur et rendre le systéme
de reconnaissance plus rapide. Une approche de pondération adaptative est proposée afin d’ajuster
le poids de chaque mot extrait de ’ensemble des caractéristiques spatio-temporelles et déterminer
les mots clés pour la reconnaissance. [Zanfir et al., 2013] ont proposé une nouvelle représentation
dynamique qui capture non seulement la pose du corps en 3D, mais également des propriétés dif-
férentielles comme la vitesse et 'accélération des articulations du corps humain. La concaténation
de ces informations construit le descripteur "Moving Pose". Un algorithme est adopté pour calculer
les images de poses mobiles les plus discriminantes. Un schéma de vote basé sur la méthode des k
plus proches voisins est utilisé pour la classification des séquences de test. [Hussein et al., 2013a] ont
introduit une approche pour la reconnaissance des actions basée sur la matrice de covariance des
positions des articulations du squelette. Afin de définir la dépendance temporelle des positions des
articulations, plusieurs matrices de covariances ont été déployées sur des sous-séquences de maniére
hiérarchique afin de déterminer l'ordre d’un mouvement au cours du temps (Voir Figure 2.12). Le

classifieur SVM a été utilisé pour 'entrainement et la classification des actions. [Song et al., 2014]

-

FIGURE 2.12 — Reconnaissance des actions en utilisant une hiérarchie temporelle des descripteurs de
covariance sur les positions 3D des articulations.

ont utilisé le nuage de point 3D fourni par la caméra kinect pour représenter la surface externe du
corps humain. Ils ont présenté cette surface en décrivant le déplacement relatif des surfaces voisines
a partir d’'un point de référence défini dans le nuage de point. Un nouveau systéme de coordonnées
cylindrique a été défini pour rendre le systéme invariant & certaines transformations possibles y
compris les translations et les rotations. De plus, trois schémas ont été proposés pour représenter les

actions humaines en fonction du nouveau descripteur, y compris :
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— le schéma & base de squelette qui définit la différence entre deux actions en calculant le
déplacement entre deux postures.
— le schéma de points de référence aléatoires qui consiste & échantillonner un nombre approprié
de points pour couvrir le corps tout en évitant les redondances possibles par les points proches.
— Le schéma spatio-temporel qui consiste & coder le descripteur dans le domaine spatio-
temporel.
La méthode des k plus proches voisins et ’approche un-contre-tous de la méthode de machine &
vecteurs de support (SVM) ont été utilisées pour la classification des actions. [Yang and Tian, 2012]
ont proposé un nouveau descripteur en se basant sur les coordonnées 3D des articulations de sque-
lette fournis par le capteur Kinect. Leur descripteur combine les aspects spatial et temporel. Afin
de modéliser explicitement le déplacement, leur descripteur nommé EigenJoints, combine trois in-
formations :
— La posture statique d’une pose.
— Le mouvement temporel d’une pose définit par la différence entre la pose actuelle et la pose
précédente.
— Le décalage par rapport & une pose initiale, 'offset.
Aprés la normalisation de ces caractéristiques, la méthode analyse en composantes principales a
été appliquée pour avoir un descripteur plus compact. Finalement, ’approche Bayesienne non pa-
ramétrique (NBNN) a été utilisée pour la classification des actions. Afin de supprimer les images
confuses et réduire le coit de calcul dans la recherche des plus proches voisins, les auteurs ont pro-
posé le concept de I’énergie de mouvement accumulée qui consiste & quantifier le caractére distinctif
de chaque image et donc sélectionner les images informatives. La Figure 2.13 illustre le processus

utilisé pour obtenir un descripteur EigenJoints. [Pedersoli et al., 2014| ont développé un frame-

!
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FIGURE 2.13 — Les caractéristiques Eigenjoints développées par [Yang and Tian, 2012]
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work open source pour la reconnaissance des poses statiques des mains ainsi que les gestes dyna-
miques de ces derniéres. L’étape de segmentation des mains repose uniquement sur les informations
de profondeur fournies par le capteur kinect et réalisée par l'algorithme de segmentation Mean-
Shift [Comaniciu and Meer, 2002|. Les caractéristiques de pose de la main sont basées sur le filtrage
de Gabor. L’entrainement et la classification sont réalisés avec le modéle radial de la méthode SVM.
Pour les gestes dynamiques, la trajectoire du centroide de la main a été extraite et utilisée comme
entrées pour les modeles de Markov cachés dans I'étape de classification. [Evangelidis et al., 2014]
ont proposé un descripteur de squelette qui rend la représentation de la pose invariante. Ce des-
cripteur est désigné sous le nom de "skeletal quad". Ils ont utilisé le modéle de mélange gaussien
(GMM) et la représentation de noyau de kernel [Jaakkola and Haussler, 1998|. Le GMM est formé
a partir de données d’entrainement, de sorte que la génération de tout ensemble de quads est codée
par son vecteur Fisher. En outre, une représentation a plusieurs niveaux des vecteurs Fisher conduit
& une description d’action qui intégre l'ordre d’exécution des sous-actions dans chaque séquence
d’action. Ces vecteurs constituent les entrées d’'un SVM linéaire multi-classes pour la classification
des actions. [Vemulapalli et al., 2014] ont proposé une nouvelle représentation du squelette qui mo-
délise explicitement les relations géométriques 3D entre diverses parties du corps en utilisant des
rotations et des translations dans 'espace 3D. Mathématiquement, les rotations et les translations
de corps rigides dans ’espace 3D sont membres du groupe euclidien spécial SE [Murray et al., 1994],
qui est un groupe de Lie matriciel. Les actions humaines sont par la suite modélisées comme des
courbes dans ce groupe de Lie. Pour faciliter la procédure, ils ont associé les courbes d’action du
groupe de Lie a son algébre de Lie, qui est un espace vectoriel. Finalement pour la classification
des actions, une combinaison de la déformation temporelle dynamique, la représentation pyramidale
temporelle de Fourier et le SVM linéaire a été réalisée. Donc, comme nous pouvons de voir différents
descripteurs ont été proposés pour la représentation et la classification des mouvements. A coté
de cela, un nombre croissant de bases des données RGB-D ont été construites pour étre utilisées
dans I’évaluation de ces algorithmes. L’utilisation des bases de données accessibles au public permet
non seulement de gagner du temps et des ressources pour les chercheurs, mais permet également
la comparaison équitable des différents systémes. Chaque base de données s’appuie sur des critéres
spécifiques, comme le type de geste (métaphorique, iconiques, . .. ), la complexité et la similitude des
gestes, le changement de point de vue, etc. Dans la partie suivante nous allons présenter quelques

bases publiques utilisées dans notre thése.
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Les bases de données des actions humaines publiques

Dans notre travail, nous avons évalué notre systéme avec 3 bases de données publiques afin de

s’assurer de la robustesse de notre approche, qui sont MSRC-12, MSR Action 3D et UTKinect.

MSRC12 :Labasede données MSRC12 a été construite par [Fothergill et al., 2012], elle comprend
594 séquences (environ 6 heures et 40 minutes) associées a 12 classes de gestes. Les différentes
séquences sont collectées auprés de 30 personnes et divisées en deux catégories : gestes iconiques
(s’accroupir ou se cacher, tirer au pistolet, jeter un objet, changer d’arme, donner un coup de pied
pour attaquer un ennemi et mettre des lunettes) et gestes métaphoriques (démarrer la musique /
augmenter le volume, naviguer vers le menu suivant, terminer la musique, s’incliner pour mettre
fin & la session musicale, protester contre la musique et fixer le tempo de la chanson). Chacune
des séquences correspond & plusieurs répétitions successives du méme geste. Donc une segmentation
est nécessaire pour chaque séquence. Le nombre des répétitions (Nrep) est différent dans chaque
classe de geste (voir Table 2.1). Au total, il y a 5653 instances de gestes. Les fichiers de mouvement
contiennent les coordonnées des 20 articulations estimées & ’aide du capteur Kinect. Les poses
sont capturées a une fréquence d’échantillonnage de 30 Hz. Trois modalités d’instructions ont été
proposées pour les participants lors de I'enregistrement des gestes : i) Les descriptions de texte, ii)
les séquences d’images et iii) les démos vidéo. Il existe également deux combinaisons de ces modalités

(image-+texte et vidéo+texte).

TABLE 2.1 — Les classes des gestes iconiques et métaphoriques de la base MSRC-12 avec leur nombre
des répétitions (Nrep).

Gestes iconiques Gestes métaphorique
Classe Nrep | Classe Nrep
S’accroupir ou se cacher | 450 | Démarrer la musique 458
Tirer au pistolet 458 | Naviguer vers le menu suivant 471
Jeter un objet 462 | Terminer la musique 601
Changer d’arme 465 | S’incliner 458
Mettre des lunettes 450 | Protester contre la musique 458
Donner un coup de pied | 454 | Remonter le tempo de la chanson | 468

La Figure 2.14 illustre quatre gestes extraits de la base MSRC12, les deux premiers « jeter un objet
» et « s’accroupir » font partie de la catégorie iconique et les deux autres « naviguer vers le menu

suivant » et « fixer le tempo de la chanson » sont des gestes métaphoriques.
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(d) Geste «fixer le tempo de la chansony.

FicURE 2.14 — Nlustration du mouvement du squelette pour des gestes de la base MSRC-12.

MSR Action 3D La base de données MSR Action 3D a été introduite par [Li et al., 2010] et

contient 20 actions différentes (Faire un signe vers le haut, faire un signe horizontal, coup de marteau,

attraper d’une main, coup de poing vers 'avant, lancer au loin, dessiner un X, dessiner une coche,

dessiner un cercle, taper les mains, faire un signe avec les deux mains, boxer sur le c6té, se pencher,
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coup de pied vers ’avant, coup de pied sur le coté, jogging, swing de tennis, service au tennis, swing
de golf et Ramasser et jeter), réalisées par 10 personnes différents. Chaque action est répétée 2 ou 3
fois, au total il y a 567 séquences. Les positions en 3D de 20 articulations ont été capturées & ’aide
d’un capteur de profondeur similaire & la caméra Kinect avec une résolution de 640 x 480 (15 images
par seconde). Toutes les vidéos sont enregistrées a partir d’un point de vue fixe et tous les participants
étaient en face de la caméra pendant la réalisation des actions. L’arriére-plan a été supprimé de la
base de données par un post-traitement. Les données sont fournies en tant qu’échantillons segmentés.
La base de données est divisée en 3 groupes, AS1, AS2 et AS3, chacun consistant en 8 actions comme
indiqué dans la Table 2.2. Les sous-ensembles AS1 et AS2 étaient destinés a regrouper les actions

similaires, tandis que AS3 était destiné & regrouper I’ensemble des actions complexes. La Figure 2.15

TABLE 2.2 — Les classes des gestes de la base MSR Action 3D et leurs répétitions (Nrep).

AS1 AS2 AS3

Classe Nrep | Classe Nrep | Classe Nrep

Fau.re un signe 97 Faire un signe 97 Lancer au loin 2%

horizontal vers le haut

Coup de marteau | 27 Attraper d’une main | 26 Coup)de pied 30

vers l'avant

Coup7de poing 26 Dessiner un X 28 Coup de I,)led 20

vers ’avant sur le coté

Lancer au loin 26 Dessiner une coche 30 Jogging 30

Taper les mains 30 Dessiner un cercle 30 Swing de tennis 30

Se pencher 30 Faire un sigue . 30 Service au tennis | 30
avec les deux mains

. . Coup de pied .

Service au tennis | 30 , 30 Swing de golf 30
vers l'avant

Ramasser et jeter | 30 Boxer sur le coté 30 Ramasser et jeter | 30

présente quelques échantillons des actions de la base MSR Action 3D. Et la Figure 2.16 illustre les

mouvements de la silhouette en 3D pour les gestes «dessiner une coche» et «service au tennisy.

UTKinect La base de données UTKinect a été introduite par [Xia et al., 2012b|. Elle contient des
vidéos de 10 types d’actions humaines (marcher, s’asseoir, se lever, ramasser, porter, jeter, pousser,
tirer, faire un signe avec les deux mains et taper les mains). Chaque action est répétée 2 fois par 10
personnes différents. Les séquences sont enregistrées a l'aide du capteur Kinect avec une fréquence
de 30 images par seconde. La résolution de la carte de profondeur est de 320 x 240 et la résolution
de I'image RGB est de 640 x 480 pixels. Au total, cette base de données contient 200 échantillons
d’action. La longueur des échantillons d’actions varie de 5 & 120 images. Quelques échantillons de la

base de données sont illustrés dans la Figure 2.17. La difficulté de cette base réside dans la variation
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Service au tennis Swing de tennis Jogging Se pencher
Faire un signe avec Dessiner X Lancer haut Coup de poing vers
les deux mains I"avant
Attraper avec la Coup de marteau Faire un signe vers Ramasser et jeter
main le haut

F1GURE 2.15 — Exemples d’actions de la base MSR. Action 3D.

1 {

(a) «dessiner une cochex (b) «service au tennisy»

FiGURE 2.16 — Illustration du mouvement de la silhouette en 3D pour les gestes de la base MSR
Action 3D.

du point de vue des personnes. La grande différence entre les durées des vidéos présente une autre
contrainte dans cet ensemble de données.

Jusqu’ici, nous considérions les gestes comme des éléments au service de l'interlocuteur et nous
négligeons le coté qualitatif d’'un mouvement qui présente une information trés importante pour
reconnaitre les gestes de haut niveau et mettre en évidence les qualités expressives des mouvements.
En 1921, Wilhelm Wundt [Wundt, 1973] un grand chercheur en psychologie a affirmé que lors d’une
communication, les gestes ne trouvent pas leur raison d’étre dans la motivation de communiquer
un concept, mais bien dans I’émotion ressentie a propos du concept. Ce chercheur considére que
le geste ne se réduit plus seulement & ce qu’il signifie dans le discours, il traduit aussi et surtout
la personnalité et les sentiments de celui qui parle; il constitue en lui-méme un langage sur les
intentions de la personne. Si nous prenons un exemple simple d’'un méme geste effectué avec deux

états différents, par exemple un geste de pointage réalisé avec un état neutre et un état de colére.
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FIGURE 2.17 — Images extraites de la base UTkinect.

La différence entre les deux mouvements effectués pour ces deux gestes est quasi-nulle en termes de
structure du corps. Les deux reposent sur l’extension du bras mais si nous percevons la dynamique
du mouvement, nous trouvons une différence dans 'intention, la rapidité, la force, etc. En outre,
lorsque nous effectuons le méme mouvement avec des humeurs différentes (heureux, en colére, triste,

etc.), il faut un descripteur de plus haut niveau qui réussit a caractériser la qualité du mouvement.

2.2 Le langage émotionnel

2.2.1 Définition d’une émotion

Le mot "émotion" provient du mot francais "émouvoir". Il est basé sur le latin emovere, dont
e- (variante de ex-) signifie "hors de" et movere signifie "mouvement". Le terme li¢ "motivation"
est également dérivé du mot movere. En général, on peut dire qu’une émotion est une réaction
psychologique et physique & une situation. Elle a d’abord une manifestation interne et génére une
réaction extérieure. Elle est générée par la confrontation & une situation ainsi qu’a U'interprétation de
la réalité. Cependant, I’émotion reste toujours spécifique et propre a chaque individu [Picard, 2003].
A ce jour, il n’y a pas un accord sur ce qu’est une émotion [Scherer, 2005a, Frijda, 2007]. Dans
une enquéte récente, des experts de renommeée internationale dans la recherche d’émotion ont été
invités & donner une définition de ’émotion. Comme prévu, il n’y avait effectivement pas de consen-
sus |Izard, 2007]. Par conséquent, plusieurs définitions et roles ont été donnés a I’émotion (Francois et

al., 2001 ; O’Regan, 2003). En 1879, Charles Darwin, fondateur de la théorie de ’évolution, la définit
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comme une qualité innée, universelle et communicative, liée au passé de I’évolution de notre espéce.
Cependant, il y a quand méme un consensus en ce qui concerne le point de vue que les émotions
ont plus d’une manifestation psychologique ou comportementale : en plus de sentiments subjectifs,
elles contiennent également des tendances & ’action, 1’éveil physiologique, I'évaluation cognitive et
le comportement expressif [Niedenthal et al., 2006|. Les émotions sont généralement percues comme
I'un des nombreux différents phénomeénes affectifs intrinséques dans 'expérience humaine telle que
Ihumeur, la position interpersonnelle, 'attitude et les traits de personnalité [Scherer, 2005b|. Tous
ces phénomeénes affectifs ont le pouvoir de provoquer des changements dans la physiologie humaine.
Ils peuvent étre distingués suivant un certain nombre de dimensions y compris I'intensité, la durée et
le degré de coordination entre différentes modalités. Le modéle de classification des émotions le plus
connu est celui de James Russell [Russell, 1980], nommeé le modeéle Circumplex de 'affect (Voir Fi-
gure 2.18). Ce modele permet de décrire I’émotion dans un espace affectif bidimensionnel représenté
par deux axes : un axe horizontal correspond & la dimension de Valence qui permet de distinguer
entre émotion positive et négative et un axe vertical correspond & la dimension Arousal qui définit

I'intensité de I’émotion et différencie une émotion active d’une émotion passive. L’émotion peut étre

tendu ACTIVATION alerte
nerveux excité
stressé joyeux
contrarié heureux
DEPLAISANT PLAISANT
triste content
déprimé serein
ennuyé détendu
épuisé calme
DESACTIVATION

FI1GURE 2.18 — Modéle Circumplex de I’affect.

exprimée par différentes modalités, les plus traitées sont : la parole, les expressions faciales et le

corps.

2.2.2 Emotions exprimées par les paroles

De nombreuses recherches ont été consacrées a I'étude de la reconnaissance automatique
des émotions a travers l'analyse de la parole humaine [Ververidis and Kotropoulos, 2006,
Scherer, 2003, Sobol-Shikler and Robinson, 2010]. Certaines de ces recherches ont été ap-

pliquées & des centres d’appels, & des systémes multi-agents ou & d’autres domaines
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tels que [Beale and Peter, 2008, Yoon and Park, 2007, Lorini and Schwarzentruber, 2011,
Van Deemter et al., 2008, Lorini and Schwarzentruber, 2011|. La reconnaissance de la parole
nécessite 'extraction des caractéristiques pertinentes. Les caractéristiques les plus couramment
utilisées sont de nature acoustique ou prosodique (énergie vocale, taux de parole, fréquence,
durée, etc) et captent donc la qualité de la parole pour identifier I’émotion associée. Cependant,
la plupart de ces recherches ne concernent que la reconnaissance dépendante du locuteur. La
reconnaissance d’émotion indépendante du locuteur est une question difficile. Dans une enquéte
menée pour mesurer la performance humaine sur la reconnaissance des émotions, seules 60%
des personnes peuvent déterminer correctement les émotions exprimées par des personnes incon-
nues [Schuller et al., 2006]. Certains auteurs ont montré que cette modalité nécessite ’adaptation du
locuteur. Par exemple, [Vogt and André, 2006] ont démontré que l'ajout d’une étape de détection
du genre dans le systéme de la reconnaissance des émotions conduit & de meilleures performances.
D’autres auteurs ont souligné "importance de la normalisation du locuteur pour la reconnaissance
des émotions [Sethu et al., 2007, Vlasenko et al., 2007]. D’autres contraintes peuvent introduire
dans un systéme de reconnaissance des émotions via les paroles, comme le cas d’une communication
avec des personnes sourdes, d’une conversation a longue distance ou dans un environnement
bruyant. Dans de telles situations, le systéme ne sera pas toujours valable pour transmettre les

émotions a travers le canal vocal.

2.2.3 Emotions exprimées par le visage

Pour la communication non verbale, les expressions faciales ont été considérées comme la
principale modalité utilisée pour transmettre les émotions [Russell, 1994]. Les expressions fa-
ciales d’une émotion sont une conséquence du mouvement des muscles sous la peau de notre vi-
sage |Duchenne de Boulogne, 1990]. Le mouvement de ces muscles provoque la déformation de la
peau du visage d’une maniére qu’un observateur externe peut l'utiliser pour interpréter 1’émo-
tion associée. Chaque muscle utilisé pour créer ces constructions faciales est appelé unité d’action
(UA). |[Ekman and Friesen, 1978| ont identifié les UA responsables pour générer les émotions les
plus souvent observées dans la majorité des cultures : la colére, la tristesse, la peur, la surprise, le
bonheur et le dégott. Pour le codage de ces expressions faciales, ils ont développé le systéme FACS
(facial action coding system), un systéme de codage des mouvements faciaux visibles, pour coder les
mouvements du visage et fournir une indication sur le degré et 'intensité d’activation des muscles.
Ce systéme a été largement exploité par plusieurs chercheurs pour la reconnaissance des émotions a

travers les expressions faciales. En 1990, les méme auteurs [Ekman et al., 1990] ont proposé le sourire
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de Duchenne (D) comme une expression spontanée et authentique des émotion positives, comme le
bonheur, le plaisir, etc. Il ont classé le sourire (D) comme une combinaison de deux muscles : le
muscle zygomatique majeur (AU 12) qui tire les coins des lévres vers le haut produisant ainsi une
bouche souriante et 1'orbicularis oculi (AU 42), un muscle situé autour des yeux, pour soulever les
joues, rétrécir ouverture des yeux et former des rides autour de I'orbite.

Cependant, au cours des interactions sociales, certains chercheurs ont trouvé que la perception
émotionnelle & travers le visage peut étre influencée par certains facteurs, par exemple la longue
distance ou les expressions faciales deviennent pas trop claires, ou aussi le facteur de 1’age. Fi-
nalement, il y a aussi un autre facteur important qui est le contexte. Pour certains auteurs, la
perception de ’émotion a travers les expressions faciales est biaisée dans la direction des expressions
corporelles [Aviezer et al., 2008, de Gelder, 2006, H. Aviezer, 2012]. Un exemple est présenté dans
la Figure 2.19 o ’expression faciale de I’émotion de "dégout" peut apparaitre différente suivant le

contexte du corps : (a) le dégout, (b) la colére, (c) la tristesse et (d) la peur. Une autre modalité est

a b

FIGURE 2.19 — 4 exemples d'un visage dégouté apparait dans 4 contextes différents : (a) dégouté,
(b) en colére, (c) triste et (d) effrayé).

apparue dans ce domaine qui est le mouvement du corps. Le réle des gestes dans la perception de

I’émotion est devenu d’une grande importance.

2.2.4 Emotions exprimées par le corps

Les chercheurs en psychologie ont été les premiers a s’intéresser aux expressions corporelles selon

la posture et le mouvement du corps. Ces derniers soutiennent 'idée que les expressions corpo-
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relles "parlent" plus que les expressions faciales [Mehrabian and T. Friar, 1969]. On parle ici, des
gestes expressifs, qui sont les gestes effectués dans un état émotionnel. Les gestes expressifs sont
appliqués dans plusieurs domaines, notamment dans la danse, la musique, I’animation, etc. Camurri
et al. [Camurri et al., 2004b| ont développé un logiciel nommé Eyesweb (Voir Figure 2.20) dans
le laboratoire InfoMus de 'université de Génes pour faciliter I’analyse en temps réel des gestes de
danse expressifs. Ils ont identifié des indices des mouvements supposés importants pour la reconnais-
sance des émotions et ont étudié la facon dont ces indices peuvent étre suivis par des techniques de
reconnaissance automatique. Ils ont adopté une approche par couches [Leman et al., 2001| pour mo-
déliser les mouvements a partir de mesures physiques de bas niveau (par exemple, position, vitesse,
accélération des parties du corps) vers des descripteurs de caractéristiques de mouvement globales
(par exemple, fluidité du mouvement, franchise, impulsivité). Ils ont finalement montré comment ces
indices participent a transférer quatre émotions (la colére, la peur, le chagrin et la joie) dans une cho-
régraphie. Sur la base de ces indices de mouvement, les auteurs ont défini un classifieur automatique

capable de distinguer les quatre états. Les gestes expressifs sont aussi employés dans 'animation
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FiGURE 2.20 — La plateforme Eyesweb.

des agents conversationnels [Hartmann et al., 2006]. L’idée ici consiste & modifier les gestes en y
ajoutant de 'expressivité afin d’augmenter la crédibilité des Agents et le naturel de leurs comporte-
ments. On les trouve dans le domaine du transfert de style qui consiste & transformer une séquence
de mouvement en un nouveau style de mouvement tout en gardant son contenu original. Dans ce
contexte, [Hsu et al., 2005] ont utilisé la méthode de la déformation temporelle pour transposer la
séquence de mouvement d’entrée en une méme séquence de mouvement expressive. [Xia et al., 2015]

ont congu un systéme d’animation pour ajouter différents styles a l'animation existante. Ils ont
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construit une série de mélanges locaux de modéles auto-régressifs pour représenter les relations com-
plexes entre les styles et transformer automatiquement une séquence des mouvements hétérogénes
non étiquetée en différents styles. [Yumer and Mitra, 2016] ont proposé une approche pour le trans-
fert de style basé sur ’analyse spectrale, qui gére des séquences de mouvement hétérogénes et aussi
transfére le style entre des actions indépendantes.

La caractérisation des mouvements en général a dégagé deux niveaux de descripteurs : les descrip-
teurs de bas niveau et ceux de haut niveau. Ces descripteurs se basent sur les informations liées aux
articulations, telles que la position 3D, la vitesse, ’accélération, I’angle de rotation, etc. Les descrip-
teurs de haut niveau dépendent du contexte de 'action et nécessitent un formalisme bien défini qui
permet de décrire le mouvement tout en considérant son contexte. Dans ce cadre, un modéle est ap-
paru nommé le modéle LMA (Laban Movement Analysis) développé par [Laban and Ullmann, 1971].
Ils s’agit d’'une approche utilisée initialement dans le cadre d’étude du mouvement dansé avec une
approche centrée sur la qualité du mouvement. Ce modéle permet de décrire le mouvement sui-
vant quatre composantes : Corps, Espace, Forme et Effort. Ce formalisme permet ainsi de savoir
comment décrire un mouvement d’une maniére compléte et avec le minimum nombre suffisent des

caractéristiques.

2.3 Modéle LMA

Afin de réaliser une simulation satisfaisante pour le langage complexe du corps humain, une des-
cription aussi simple que possible mais complexe si nécessaire du mouvement humain est nécessaire et
LMA remplit ces demandes. Cette méthode consiste a décrire, visualiser, interpréter et documenter
le mouvement humain. Elle utilise une description multicouche du mouvement, en se concentrant sur
ses quatre composantes (Corps, Espace, Forme et Effort). La composante Corps permet de décrire
la locomotion humaine. L’Espace permet de décrire la trajectoire effectuée par les parties du corps
lors de I'exécution d’un mouvement. La Forme traite le changement de la forme du corps lors d’un
mouvement suivant trois facteurs : la mise en forme, le flux de forme et le mouvement directionnel.
Finalement, la composante Effort décrit I'expressivité et la qualité du mouvement suivant quatre
facteurs, la rectitude (espace), la rapidité (temps), la force (poids) et la fluidité (flux) du mouvement.
La Table 2.3 illustre les différents facteurs de la méthode LMA.

— La composante Corps détermine ce qui est en mouvement, quelles parties sont connectées,

quelles parties sont influencées par d’autres et 'ordre ou le séquencage des mouvements. En
se focalisant sur la facon dont le corps est utilisé, il est possible de différencier entre les gestes

qui impliquent des parties isolées du corps, les postures qui sont supportées par le corps et
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TABLE 2.3 — Les quatre composants de LMA avec leurs facteurs.

LMA
Corps | Espace | Forme Effort
Flux de forme ?space
Mvt directionnel emps
. Poids
Mise en forme
Flux

les actions du corps entier comme les actions : sauter, courir, s’étirer ou se tordre. En ce
qui concerne le séquengage du mouvement, ’observateur peut faire la distinction entre un
séquencage simultané (deux parties ou plus a la fois), successif (parties de corps adjacentes
I'une aprés l'autre), séquentiel (parties non adjacentes 'une aprés autre) ou unitaire (corps
entier).

— La composante Espace décrit dans quel espace s’inscrit le mouvement. Laban définit la
kinésphére comme un espace imaginaire personnel placé autour de la personne et accessible
directement par ses membres jusqu’a l'extrémité des doigts et des pieds tendus dans toutes
les directions.

— La composante Forme analyse la facon dont le corps change de forme pendant le mouvement.
Elle a été développée dans les années 1950-1960 par Rudolf Laban et Warren Agneau pour
observer et travailler sur les transformations structurelles du corps humain dans un espace
tridimensionnel, lié & soi et & I’environnement. Elle traite les trois questions suivantes :

— Quelles formes fait le corps?

— La forme change-t-elle par rapport a soi ou par rapport a ’environnement ?

— Comment la forme change-t-elle 7

Pour répondre a ces trois questions, la catégorie de Forme implique trois qualités distinctes
de changement dans la forme de mouvement : flux de forme, mouvement directionnel, et mise
en forme. Le flur de forme caractérise le changement de la forme du corps. Il peut étre décrit
par une attitude d’abandon interne qui est intimement liée a la respiration (Se remplir/Se
vider). Le mouvement directionnel définit le chemin du mouvement dans l'espace, qui peut
étre rectiligne ou curviligne. Par exemple, pointer ou repousser un objet sont des mouvements
linéaires. Par contre, balancer une raquette de tennis ou peindre une cloture présentent des
mouvements courbés. La mise en forme représente la relation entre le corps en mouvement
et 'espace 3D. Les changements de forme dans le mouvement peuvent étre décrits en termes
de trois dimensions : horizontal, vertical et sagittal. Chacune de ces dimensions est en effet

associée a 1'un des trois facteurs principaux (largeur, longueur et profondeur) ainsi que l'un des
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trois plans (horizontal, vertical et sagittal) liés au corps humain. Les changements de forme
dans la dimension horizontale se produisent principalement dans les directions latérales. Les
changements dans la dimension verticale se manifestent principalement dans les directions en
haut et en bas. Enfin, les changements dans la dimension sagittale sont plus évidents dans la
profondeur du corps ou la direction avant-arriére.

— La composante Effort décrit 'expressivité du mouvement suivant ses quatre facteurs :

— Espace : décrit la directivité du mouvement entre deux qualités (Direct et Indirect).

— Temps : décrit la rapidité du mouvement entre deux qualités (Soudain et Soutenu).

— Poids : décrit la force du mouvement entre deux qualités (Fort et Léger).

— Flux : décrit la fluidité du mouvement entre deux qualités (Lié et Libre).
Le sous-domaine Effort-Forme a recu un intérét considérable dans sa fagon de décrire les qualités du
mouvement. Ce duo permet de décrire la qualité et le rythme du mouvement ainsi que 'expressivité
du geste. La méthode LMA a été utilisée dans la littérature pour plusieurs fins, notamment :

— Animation gestuelle et synthése des gestes expressifs : [Chi et al., 2000] ont développé un
systéme de génération des gestes expressifs appelé modeéle EMOTE (Expressive MOTion En-
gine). Ce systéme consiste & modifier un mouvement prédéfini afin de produire des gestes
expressifs pour les agents virtuels. Ils ont utilisé les composantes Effort-Forme de LMA pour
produire des mouvements expressifs de la partie supérieure du corps (torse et bras). Les
parameétres de Forme sont appliqués aux bras et au torse, tandis que seuls les bras sont
concernés par les qualités d’Effort. La Figure 2.21 représente I’éditeur graphique utilisé pour

spécifier les paramétres d’Effort & travers une série d’images clés définies pour les bras. De
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FIGURE 2.21 — Editeur graphique d’Effort.

méme, [Zhao and Badler, 2005] ont utilisé les résultats du modéle EMOTE afin de réaliser
une animation gestuelle. Ils ont utilisé un réseau de neurones & une couche cachée avec ’ap-

proche de la rétro-propagation du gradient pour détecter les caractéristiques du mouvement
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a partir des gestes réalisés et estimer les relations entre ces caractéristiques et les qualités
d’Effort. La combinaison de leur systéme avec le modéle EMOTE permet d’automatiser les
processus d’observation et d’analyse humains et de produire des gestes naturels pour des
agents de communication & partir de la capture de mouvement 3D. [Durupinar et al., 2016]
ont ameélioré le modéle EMOTE proposé par [Chi et al., 2000] pour un objectif d’étude de la
personnalité de ’'Homme & travers le mouvement de son corps. Afin de caractériser les aspects
dynamiques du mouvement, les auteurs ont dérivé des mesures physiques des facteurs de la
composante Effort. Le modéle I’'OCEAN a été adopté pour définir les 5 traits principaux de
personnalité (Ouverture, Conscience, Extraversion, Agrément et Névrose). Une association
est établie entre les paramétres de Effort et les facteurs I’OCEAN pour trouver la relation
entre la personnalité et la composante Effort de LMA. Cette relation a été utilisée pour une
généralisation de la représentation de la personnalité & travers les mouvements. Ils ont envi-
sagé d’appliquer cette relation pour produire une variation stylisée du mouvement d’un agent
virtuel en ajustant les paramétres de ’Effort. La Figure 2.22 montre un exemple du geste de

pointage effectué par ’agent avatar suivant les 5 traits du modéle OCEAN.

L?.(ﬁ:\ (?\
| : | L

FI1GURE 2.22 — Variation dans le geste de pointage pour les cing traits du modéle OCEAN.

c

— Indexation et récupération du mouvement : Cette approche consiste en une récupération de
mouvement basée sur son contenu & partir de I’ensemble de données. La méthode LMA est
utilisée pour encoder les caractéristiques du mouvement. Ces caractéristiques fournissent un
espace de recherche représentatif pour I'indexation des mouvements. Dans ce contexte, Kapa-
dia et al. [Kapadia et al., 2013] ont proposé une représentation compacte qui capture suffisam-
ment les caractéristiques du mouvement humain et fournit un moyen efficace pour I'indexation
des mouvement indépendamment de la taille la base de données. Leurs caractéristiques se sont
inspirées de trois facteurs de LMA (Corps, Effort et Forme). Ces caractéristiques sont ensuite
combinées pour rechercher des mouvements complexes dans de grandes bases de données de
mouvements. La Figure 2.23 illustre un prototype d’interface utilisateur graphique pour la re-
cherche et la récupération de mouvement. Aristidou et al. [Aristidou and Chrysanthou, 2014]

ont utilisé la méthode LMA pour extraire les caractéristiques indicatives pour des mouve-
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FIGURE 2.23 — Interface utilisateur graphique pour la récupération du mouvement.

ments de danse. Ils ont étudié la corrélation entre les différentes émotions en se basant sur
les caractéristiques du mouvement. Les méme auteurs [Aristidou et al., 2014a]| se sont basés
sur le méme descripteur et ont proposé un algorithme de recherche qui consiste & mesurer
la corrélation entre les différents mouvements en s’appuyant sur les caractéristiques de ce
descripteur. Cela permet de trouver les similarités potentielles entre les différents clips de
danse et ainsi récupérer les mouvements avec des qualités similaires, comme le montre la

Figure 2.24.

F1GURE 2.24 — La premiére rangée affiche quelques images d’une séquence de mouvement de danse
et les autres correspondent aux mouvements les plus similaires.

— Transfert des styles : Les méthodes de transfert de style examinent la question du transfert
du style d’'un mouvement d’une personne a un autre. [Torresani et al., 2006] ont entrainé

un mappage non linéaire entre les paramétres d’animation et les styles de mouvement dans
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I’espace perceptuel. Ce mapping peut ensuite étre utilisé pour synthétiser des variations
stylistiques & partir d’exemples générés artificiellement en utilisant les facteurs d’Effort de
LMA. [Aristidou et al., 2017b] ont employé la technique LMA pour synthétiser les mouve-
ments humains & partir des données de capture de mouvement existantes. Ils ont extrait les
caractéristiques quantitatives et qualitatives du mouvement basées sur les composantes de
LMA. IIs ont appliqué le modéle de régression RBF pour associer les caractéristiques de mou-
vement & leurs coordonnées d’émotion sur le modéle du circumplex de Russell. Cela permet
de styliser les mouvements avec des émotions en modifiant les caractéristiques sélectionnées.
La Figure 2.25 montre un exemple de changement de style d’une danse contemporaine en une

danse "plus heureuse" et "plus triste". Les méme auteurs [Aristidou et al., 2017a] ont étendu

FIGURE 2.25 — La premiére rangée montre une danse contemporaine capturée. La deuxiéme rangée
montre une danse «plus heureuse», tandis que la derniére correspond & une danse «plus triste».

leur framework basé LMA en ajoutant d’autres caractéristiques qui prennent en considération
les modes d’interaction avec soi-méme, les autres et ’environnement, visant & améliorer la
cohérence stylistique par rapport & la composante spatiale qui n’a pas été complétement étu-
diée dans |Aristidou et al., 2017b]|. Ils ont d’abord extrait les caractéristiques du mouvement
inspirées des composantes de LMA et trouvé leurs corrélations stylistiques. Ils ont construit
un graphe de mouvement en se basant sur les corrélations entre les postures afin de trouver
les transitions potentielles entre les vidéos. Ces corrélations sont utilisées pour élaguer les
transitions du graphe de mouvement qui ne sont pas cohérentes d’un point de vue stylistique,
conduisant & un graphe de mouvement basé sur LMA. Ce nouveau graphe de mouvement
peut étre utilisé pour synthétiser des animations de danse plausibles.
— Quantification du contenu expressif des gestes par rapport & I’émotion

[Samadani et al., 2013] ont adopté la méthode de LMA pour lanalyse du mouvement

des mains et des bras. Ils ont quantifié les facteurs de l'Effort (espace, temps, poids et
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flux) ainsi que le facteur du mouvement directionnel de la Forme en se basant sur des
caractéristiques de mouvement mesurées, comme la vitesse, ’accélération, 1’a-coup, etc.
Dans leur base de données, six mouvements des mains et des bras ont été réalisés par un
acteur professionnel pour transmettre six émotions (colére, bonheur, tristesse, peur, dégoit
et surprise). Par la suite, leur base de données a été annotée par un analyste de mouvements
certifie (CMA) pour étudier la corrélation statistique entre les annotations de CMA et les
facteurs quantifiés de LMA. [Truong et al., 2016] ont utilisé la méthode LMA pour classifier
les gestes des chefs d’orchestre et aussi analyser le contenu expressif de ses gestes. Dans
leur base de données, les auteurs ont enregistré 8 sessions différentes. Par la suite, ils ont
segmenté chaque session manuellement afin de créer des échantillons des gestes. Ces gestes
sont par la suite annotés par des experts en sélectionnant des émotions parmi les catégories
proposées dans leur ensemble de données. [Aristidou et al., 2015b] ont utilisé la méthode
LMA pour encoder les caractéristiques physiques et aussi stylistiques du mouvement. Ils ont
développé une plateforme d’apprentissage de danse folklorique pour aider les débutants a
apprendre cette danse en suivant un avatar 3D. Des danseurs professionnels ont été invités
& construire leur base de données. Chaque utilisateur imite donc la danse de I'avatar. Son
mouvement est analysé et comparé & celui du modéle. Cette comparaison s’appuie sur les
qualités extraites de 'utilisateur et de 'avatar inspirées de la méthode LMA. Finalement,

une évaluation de la performance de 'utilisateur est déduite.

2.4 Positionnement de notre approche dans le domaine IHR

Comme nous pouvons le constater, la plupart des travaux sur les gestes expressifs se sont souvent
tournés vers la danse ou la musique. Ces séquences de danse ont tendance & étre continues, sans
la restriction artificielle de devoir commencer et finir avec une pose neutre. Pour cela, la plupart
des travaux se sont concentrés sur 'analyse des gestes expressifs sans passer par I’entrainement et
la classification. D’autres limites dans ces travaux sont apparues au niveau de la construction de
leurs bases de mouvements qui nécessitent toujours des cours d’entrainement et aussi des experts
du domaine. Dans le cadre d’une Interaction Homme-Robot (THR), nous avons trouvé quelques
articles qui ont impliqué le modéle de LMA a des fins différentes. Certains ont utilisé ce modéle
pour caractériser les trajectoires des robots, a instar de [Knight and Simmons, 2014| qui ont gé-
néré des trajectoires de mouvement expressif du robot en se basant sur la composante Effort de
LMA. Tls ont extrait 3 mesures (position x,y et orientation ) et ont créé un vecteur descrip-

teur de mouvement basé sur ces caractéristiques pour quantifier chaque facteur de la composante
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Effort. Finalement, ils ont étudié la relation entre 6 émotions et les paramétres de I'Effort. Les
méme auteurs |Knight et al., 2016] ont quantifié le facteur Espace de la composante Effort pour
étudier Uinterprétation des gens sur les attitudes du robot par rapport a son point d’arrivée (hé-
sitation, direct, perdu la trace de but) & travers les caractéristiques de la trajectoire de son mou-
vement. [Sharma et al., 2013] se sont basés sur la composante Effort de LMA pour caractériser la
trajectoire du mouvement d’un robot volant. Ils ont recruté un artiste entrainé & Laban pour créer
un ensemble de mouvements pour chaque combinaison de parameétres de ’Effort ( espace, temps,
poids et flux). Les 4 paramétres avec leurs deux qualités extrémes donnent alors 16 combinaisons.
Puis, ils ont adopté le modéle de Circumplex pour associer 'affect percu & partir de mouvements ro-
botiques sur les deux dimensions : valence et excitation. Un autre type de recherche dans le domaine
IHR basé sur le modéle LMA consiste a générer des gestes expressifs au robot humanoide en va-
riant les paramétres des facteurs de LMA. Nous pouvons citer [Kim et al., 2012] qui ont proposé un
modéle computationnel des facteurs de poids et de temps et 'ont appliqué & des plates-formes robo-
tisées pour développer une méthode de diversification des mouvements gestuels du robot Darwin-OP.
Aussi, [Masuda and Kato, 2010, Masuda et al., 2010] ont utilisé les qualités de Laban pour donner
des gestes expressifs (plaisir, colére, tristesse et relaxation) au robot humanoide KHR-2HV. Leur
méthode consiste & ajouter une émotion cible & des mouvements corporels arbitraires d’un robot
de forme humaine tout en modifiant les paramétres de Laban. D’autres chercheurs ont considéré
que linterprétation et la reconnaissance du mouvement de la personne par un robot rend l'inter-
action Homme-Robot plus naturelle. Ils ont donc appliqué le modéle LMA pour la caractérisation
des gestes de l'utilisateur, tels que |Kim et al., 2013] qui ont représenté les mouvements émotion-
nels du corps humain avec les trois facteurs de la composante Effort. Ils ont quantifié les trois
facteurs (espace, poids et temps) pour caractériser deux mouvement émotionnels (se réjouit et se
plaint). Finalement, nous citons le travail de [Lourens et al., 2010, Barakova and Lourens, 2010] qui
ont considéré que la perception et 'interprétation du comportement non verbal par un robot est
importante pour une interaction naturelle Homme-Robot. Deux caractéristiques (I’accélération et
la fréquence) sont extraites pour quantifier la composante Effort afin de caractériser le geste "faire
un signe avec une main" effectué avec 4 émotions (joie, colére, tristesse et politesse). Leur objectif
est de développer un robot NAO capable de reconnaitre et imiter les mouvements humains et ainsi
assurer une interaction naturelle avec des enfants autistes dans le cadre d’un jeu collectif. Les méme
auteurs [Kim et al., 2014] ont développé récemment un framework pour ’entrainement assisté par
robot des enfants atteints de troubles du spectre autistique (TSA) (Voir Figure 2.26). Leur frame-

work est créé a l'aide du logiciel Choregraphe développé par la société Aldebaran, qui permet de
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créer les comportement du robot NAO avec un langage graphique.

FIGURE 2.26 — Enfants avec TSA jouant avec le robot NAO.

L’objectif de notre travail de thése est proche de ce dernier, nous envisageons & développer un systéme
de reconnaissance des gestes expressifs afin d’assurer une interaction naturelle entre ’homme et le ro-
bot NAO. L’idée ici est d’avoir un robot capable de reconnaitre le mouvement de la personne et aussi
son état d’une maniére automatique. [Lourens et al., 2010, Barakova and Lourens, 2010] ont étudié
la variation des caractéristiques dans le méme mouvement effectué avec 4 émotions. Dans notre cas,
nous développons un systéme de reconnaissance des gestes automatique qui permet de classifier les
gestes. Nous considérons plusieurs gestes effectués avec 4 émotions. Puis, nous quantifions toutes les
composantes de LMA (corps, espace, forme et effort) afin de décrire 1’aspect quantitatif et qualitatif
du mouvement. Notre descripteur de mouvement est capable de différencier des mouvements mais
aussi les émotions exprimées par un méme mouvement. Nous avons construit une base de données
des gestes expressifs accessible au public, facile & utiliser et & enrichir par n’importe quelle personne.
Cette base est composée de 5 gestes expressifs. Chaque geste est effectué avec différentes émotions.
Nous évaluons notre descripteur de mouvement sur des bases publiques ainsi que sur notre base
construite. Un algorithme de sélection des caractéristiques est développé pour étudier l'importance
de chaque paramétre de mouvement pour discriminer chaque émotion. Une deuxiéme évaluation de
notre systéme est réalisée avec une approche humaine basée sur les avis des hommes dans la percep-
tion des émotions et dans I’estimation du descripteur proposé. Finalement, pour déduire la robustesse
et I’adéquation de notre systéme, nous comparons les résultats de notre systéme de reconnaissance

automatique avec les résultats issus de 'approche humaine.
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Chapitre 3

Reconnaissance des gestes dynamiques

par les modéles de Markov cachés
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3.1. CONSTRUCTION DE CMKINECT-10

Dans ce chapitre nous présentons notre systéme de reconnaissance des gestes dynamiques avec
ses différentes étapes, notamment, ’acquisition des données avec le capteur Kinect, la normalisation
des données, l'extraction des caractéristiques et la classification des gestes. Nous introduisons la
base de données que nous avons construite pour une application robotique afin de contréler le robot
NAO via les gestes humains. 1l s’agit de 10 gestes de controle effectués par 20 personnes et capturés
avec la caméra Kinect. Chaque geste est désormais représenté a chaque instant par un vecteur des
caractéristiques inspiré de la méthode d’analyse de mouvement de Laban, nommeée LMA (Laban
Movement Analysis). Le geste est alors représenté par une séquence d’observations composée par
des caractéristiques locales visant a décrire le mouvement & chaque instant. L’ensemble des séquences
sera ainsi les entrées du Modéle de Markov Caché (MMC) pour l'entrainement et la classification
des gestes. Une contribution est réalisée a la méthode MMC qui permet de mieux distinguer des
mouvements similaires. Notre systéme est évalué sur des bases de données publiques, ainsi que notre
base, nommeée CMKinect-10.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : dans la section 3.1, nous présentons notre base
de données construite pour notre premiére application robotique pour le contréle du robot NAO.
La section 3.2 concerne I'étape de la description du mouvement en se basant sur les qualités de
la méthode LMA. Nous quantifions les 3 composantes de LMA (Corps, Espace et Forme) pour
construire un descripteur de mouvement adapté au type de notre application. La derniére étape du
processus de reconnaissance de gestes concernant l'entrainement et la classification des gestes avec
le modele de Markov caché est détaillé dans la section 3.3. Dans la section 3.4, nous présentons les

différentes expérimentations faites sur ce systéme. Nous concluons dans la section 3.5 .

3.1 Construction de la base de gestes de controle CMKinect-10

3.1.1 Description de la base CMKinect-10

Nous avons construit une base de données composée de 10 gestes de controle. Cette base sera
par la suite utilisée dans notre systéme de reconnaissance de gestes pour le controle du NAO. La
Figure 3.1 donne une vue globale sur les différentes étapes de notre processus de reconnaissance
de gestes. Commencant par l'acquisition des données qui a été faite avec le capteur Kinect sous
ROS (Robot Operating system), un framework complet pour robots. Le module suivant est le pré-
traitement des données qui transforme les données dans une forme appropriée pour qu’elles soient

exploitables par notre systéme, y inclus, la normalisation des données. Cette étape est cruciale dans
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3.1. CONSTRUCTION DE CMKINECT-10

la présentation des descripteurs car ces derniers sont trés sensibles aux problémes des variabilités qui
peuvent se produire entre les différents individus. Par exemple, deux mouvements identiques peuvent
donner lieu a deux descripteurs différents s’ils sont exécutés dans deux positions différentes. Apres
la normalisation, vient I’étape la plus importante dans notre systéme, qui est 'extraction des ca-
ractéristiques. Il s’agit de déterminer les descripteurs qui représentent le mieux les mouvements. Un
descripteur forme un vecteur des caractéristiques qui renseigne sur ’état du systéme. On le nomme
donc explicitement le descripteur de mouvement. Notre descripteur de mouvement a été inspiré de la
méthode d’analyse de mouvement LMA proposé par [Laban, 1994] pour pouvoir caractériser ’aspect
quantitatif et qualitatif du mouvement. Finalement, ce vecteur sera ’entrée du modéle de Markov

caché pour 'entrainement et la classification des gestes.

) ,J'? Entrainement
—
_ /Nmmalisatiun\ / ‘ \ .
15| Acquisition des squelefes |-»|  Extraction des séquences Entrainement
des caractéristiques & entrainement
données
— NALE Modele de
Vidéos d’entrainement | | WEg— / 4, i q/\ Markov Caché
/ ’ sl
p l ‘ Séquence de test
LMA Classification Label
— \ J J J

Vidéo de test Classification

FIGURE 3.1 — Le processus de notre systéme de reconnaissance de gestes.

3.1.2 Acquisition des données

CMKinect-10 (10 Control Motions) est une base de données composée de 10 gestes de controle
(danser, se présenter, s’asseoir, diminuer la vitesse, augmenter la vitesse, s’arréter, tourner a gauche,
tourner a droite, faire un signe avec les deux mains et avancer). 20 personnes (10 hommes et 10
femmes) de 'Université d’Evry Val d’Essonne, agées de 27 a 36 ans (moyenne= 29,85 ans, écart-
type= 2,47) ont participé a la construction de cette base. Nous avons demandé a chaque personne
de répéter chaque geste 10 fois. Au total, nous avons eu 2000 séquences (20 personnesx 10 gestesx
10 répétitions). L’acquisition des données a été faite sous ROS! avec le module OpenNI pour la
détection et le suivi du squelette via le Middleware NITE. Cela permet de publier des informations
lices a la position et 'orientation de 15 articulations suivantes (téte, cou, torse, épaule gauche, coude
gauche, main gauche, épaule droite, coude droit, main droite, hanche gauche, genou gauche, pied

gauche, hanche droite, genou droit et pied droit) capturées a une résolution de 640 x 480 & 30 trames

1. http ://wiki.ros.org/fr
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3.1. CONSTRUCTION DE CMKINECT-10

par seconde. La Figure 3.2 montre le squelette affiché lors de 1’activation du processus de tracking

sous une interface graphique sous ROS, nommeée l'interface RVIZ. Nous présentons dans la Figure 3.3

FIGURE 3.2 — Suivi et visualisation du squelette sous 'interface RVIZ.

quelques images capturées dans chaque geste de la base CMKinect-10.

Danser ~ Se présenter S’asseolr Diminuer V Augmenter V

G-

S’arréter Tourner G Tourner D Faire un signe Avancer

FiGURE 3.3 — Des échantillons d’images de chaque geste de la base CMKinect-10.
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3.1.3 Normalisation

Les premiéres difficultés rencontrées dans les algorithmes de reconnaissance de gestes sont
les variations de pose due & la variabilité liée aux positions et aux orientations des articulations.
Un méme geste effectué par deux personnes se mettant & deux positions initiales différentes sera
interprété différemment. Afin de résoudre ce probléme, nous avons besoin de transformer le systéme
de coordonnées global 1lié au capteur Kinect avec lorigine O situé au centre du capteur dans un
systéme local lié au centre du squelette (Voir Figure 3.4). Dans ce cas, toutes informations issues

du squelette sera définies par rapport & son systéme local. Etant donné une séquence de mouvement

FIGURE 3.4 — Les systémes des coordonnées liés au capteur Kinect et au squelette.

S = {Pfj}, je{l,...,N}, te{l,....,T}, ou Ptj correspond & la position 3D de ’articulation j
capturée a la trame ¢ et T correspond & la longueur de la séquence du geste. Nous définissons un
systéme de coordonnées local lié au centre de la hanche du squelette, représenté par la base B’,
équipé de trois vecteurs unitaires : le vecteur nj; relié entre le centre de la hanche et Iarticulation
de la hanche gauche, le vecteur de la colonne vertébrale ny et leur produit vectoriel n. = ngp; A n.
Pour chaque séquence, nous appliquons d’abord une translation pour déplacer le centre du systéme
lié au squelette au centre de la Kinect et aprés une rotation pour aligner les deux systémes de

coordonnées. La position de chaque articulation transformée est calculée suivant les transformations

sulvantes :
[P/1p = Rp_p/([P!]5 — [Pf]) (3.1)
Ny Ms  Ne
] (3.2)

Rp.p = = ——
<2 = e Tl Tl
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nih = [Pi"]s — [Pf]p (3.3)

ns = [PP]p — [P1]B (3.4)

([P""]5 + [P 5)
2

[Pr]p = (3.5)

Py, Pl”” et P/ hi correspondent respectivement, aux positions des articulations de centre de la hanche,
hanche gauche et hanche droite capturées a U'instant initial (¢ = 1). Puisque les vecteurs de rotation

sont des vecteurs unitaires orthogonaux, donc R~! = RT.
[P/l5r = Rpp/([P{]5 — [P{]B) (3.6)

Gréce a ces transformations, nous aurons un systéme de reconnaissance plus robuste face aux posi-
tions et aux orientations initiales des personnes. Le résultat de cette normalisation est illustré a la

Figure 3.5.

(a) (b)

FI1GURE 3.5 — Normalisation des deux squelettes exécutants le méme mouvement «Marcher» avec
deux positions initiales différentes.

3.2 Descripteur local inspiré de LM A

Pour notre premiére application qui consiste & contrdler un robot NAO avec les gestes humains,

nous cherchons & construire un descripteur de mouvement & la fois robuste et indépendant de cer-
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3.2. DESCRIPTEUR LOCAL INSPIRE DE LMA

taines contraintes qui peuvent influencer notre systéme de reconnaissance de gestes, comme le sexe
ou ’age de l'utilisateur. En effet, un jeune enfant, un homme adulte ou une femme agée produiront
différemment le méme geste suivant leurs rythmes ce qui risque d’avoir des représentations du mou-
vement différentes. La vitesse & laquelle un geste est effectué varie également en fonction du contexte
et de I’état de la personne. Un méme geste peut étre effectué a une vitesse différente en fonction
de 'humeur actuelle de la personne ou l'intention spécifique qu’il veut communiquer. Donc, pour
pouvoir controler le robot sans étre influencé par ces facteurs, notre descripteur est basé sur trois
qualités de LMA : Corps, Espace et Forme. La composante Effort permet de décrire I'intention, le

rythme et U'expressivité du mouvement, alors que ce n’est pas le but de notre premiére application.

3.2.1 Composante Corps

La composante corps décrit les caractéristiques structurelles et physiques du corps humain durant
son mouvement. Dans ’état de l'art, peu de chercheurs ont utilisé les deux composantes Corps et Es-
pace, la plupart se sont focalisés sur I’Effort et la Forme pour caractériser la qualité du mouvement
et décrire 'expressivité du geste [Samadani et al., 2013, Zacharatos et al., 2013, Kim et al., 2013,
Suzuki et al., 2000, Masuda et al., 2010, Masuda and Kato, 2010, Nishimura et al., 2012|. Pour
notre cas, cette composante est indispensable car nous en avons besoin pour décrire les ca-
ractéristiques structurelles du corps et faire la distinction entre les gestes différents. Pour le
méme principe, quelques chercheurs n’ont pas ignoré ce facteur dans leur application, commen-
cant par [Aristidou and Chrysanthou, 2014, Aristidou et al., 2014b, Aristidou et al., 2015b] qui ont
adopté approche LMA pour ’analyse des gestes de danse, ot ils ont quantifié les quatre composantes
de LMA. Pour le Corps, ils ont extrait les 9 caractéristiques suivantes :

— Les distances : entre les pieds et les genoux, entre les mains et les épaules, entre les deux
mains, entre les deux pieds, entre la téte et les mains, entre le bassin et le centroide du
squelette.

— Les hauteurs de bassin et de centroide du squelette par rapport au sol.

— La différence entre les deux distance suivantes : la distance entre les hanches et le sol et la
distance entre les pieds et les hanches.

[Kapadia et al., 2013| dans leur méthode qui consiste & indexer un mouvement dans une base de
données trés large, ont reposé sur les composantes de LMA afin de pouvoir récupérer les mouvements
complexes. Ils ont représenté le facteur Corps avec les caractéristiques suivantes :

— Une valeur booléenne indiquant la présence ou l’absence du mouvement en comparant le

déplacement d'un segment du corps entre deux trames successives avec un seuil prédéfini.
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— Les déplacement et 'orientation d’un effecteur terminal par rapport & sa racine.

— L’indice du segment du corps le plus proche des effecteurs terminaux ainsi que la distance
entre les deux.

— La position du centre de masse du squelette et son déplacement par rapport a sa position de
repos.

— Une valeur booléenne pour indiquer la position relative du centre de masse par rapport au
polygone support du squelette corporel.

— Un indice sur le segment du corps utilisé pour soutenir le poids corporel et en contact avec

le sol.

De méme |Truong and Zaharia, 2016, Truong et al., 2016] se sont basés sur la technique de LMA
pour analyser les gestes d’'un chef d’orchestre. Il ont quantifié cette composante avec trois mesures
différentes : les distances entre les mains et les épaules (parties gauche et droite) et la dissymétrie
spatiale du corps. La caractéristique de la symétrie du corps a été aussi utilisée dans plusieurs
travaux |Glowinski et al., 2011, Wang et al., 2015, Garber-Barron and Si, 2012] afin de décrire la
symeétrie du corps lors de la représentation des gestes expressifs. Afin d’exprimer la connectivité du
corps et de trouver la relation entre les parties du corps, nous avons mesuré 13 caractéristiques.
Nous avons considéré deux parties, la partie supérieure et la partie inférieure (Voir Figure 3.6). Pour
la premiére partie, I’extension des différentes articulations est caractérisée par les angles suivants :
entre les mains et les épaules (911, 07), entre les coudes et les hanches (65, 05), entre les coudes et les
épaules de la partie symétrique (9%, 05). Egalement I’angle formé par les deux mains par rapport au
centre des épaules (0f5) est calculé. Nous avons aussi calculé les distances entre les deux mains (ds)

ainsi que les distances entre la téte et les mains gauche et droite (dpip, dprp). La Figure 3.7 montre

dps

dp,in
Partie supérieure

Partie inférieure

FIGURE 3.6 — Les caractéristiques de la composante Corps.

la variation des deux caractéristiques 6} et 65 dans le geste "Avancer" de la base CMKinect-10. A
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Iinstant initial les deux angles sont inférieurs a 30°, les deux bras s’éleévent vers le haut (les valeurs
de 0% et 05 augmentent) et restent ouvertes dans la méme position jusqu’a la fin du geste (65 et 65 se

stabilisent & 120°). Les trois distances (dp i, dp rh, dus) permettent de différencier les mouvements

Angle{degre)

Trames

FIGURE 3.7 — Variation des caractéristiques 6 (courbe bleue) et 05 (courbe orange) dans le geste
«Avancer» de la base CMKinect-10.

des mains similaires comme les deux gestes «Faire un signe avec les deux mains» et «s’arrétery de
notre base CMKinect-10 (Voir Figure 3.8). Dans les deux gestes, les deux mains se touchent au-
dessus de la téte. Sauf que dans le geste "s’arréter" les deux mains restent en contact dans la méme
position jusqu’a la fin du geste. Par contre dans le deuxiéme geste, les deux mains se rapprochent
et reviennent a la fin du geste a leurs positions initiales. Avec la caractéristique dgs nous pouvons
faire la distinction entre ces deux gestes. Pour le geste «faire un signe», comme présenté dans la
Figure 3.8, la variable dps (courbe orange) commence par une valeur constante puis diminue et
revient & la fin & sa valeur initiale. Pour le geste «s’arréter», la courbe bleue de la variable dp tend
vers 0 & la fin du geste. Aussi pour les deux caractéristiques dp, i, et dp, yp (Voir Figure 3.9), dans le
geste «faire un signe» (courbes bleue et orange), elles diminuent et puis reviennent a leurs valeurs
initiales alors que dans le geste «s’arréter» (courbes violette et jaune) elles diminuent et restent
constantes 4 la fin du geste. Pour la partie inférieure du corps, ’extension des genoux est décrite par
les angles calculés entre les pieds et les hanches (951, 0}). Ces deux caractéristiques permettent de
caractériser des actions comme «s’asseoiry présentée dans la Figure 3.10. Aussi, nous avons calculé
Pangle formé par les deux genoux par rapport au centre de la hanche (6r,). Cette caractéristique

permet de décrire I’écartement des jambes.

3.2.2 Composante Espace

La composante Espace décrit la localisation, les directions et les chemins d’un mouve-

ment. [Truong and Zaharia, 2016, Truong et al., 2016] ont quantifié la qualité d’Espace avec deux ca-
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« Faire un signe »

« S arréter »

Distance(méres)
-

O 20 40 60 a0 100 120
Trames

FI1GURE 3.8 — Variation des courbes de la distance entre les deux mains dys dans le geste «faire un
signe» (courbe orange) et le geste «s’arréter» (courbe bleue).
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FIGURE 3.9 — Variation des courbes des caractéristiques dp, 5, et dp, -, dans le geste «faire un signe»
(dp,rn, courbe bleue et dp, jp, courbe orange) et le geste «s’arréter» (dp, ,p, courbe violette et dp, j, courbe
jaune).

ractéristiques, la position de la téte pour caractériser le mouvement avant-arriére de la téte et ’angle

d’inclinaison vers I'avant défini comme ’angle entre ’axe verticale Y et I’axe reliant le centre de la
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FIGURE 3.10 — Variation des valeurs des angles 6 (courbe bleue) et 6% (courbe orange) dans le geste
«s’asseoiry.

hanche et la téte. [Aristidou and Chrysanthou, 2014, Aristidou et al., 2014b, Aristidou et al., 2015b]
ont aussi utilisé deux caractéristiques différentes pour caractériser ’Espace qui sont la distance totale
parcourue sur une période de temps ou ils 'ont utilisée pour 1’évaluation de trois durées différentes
de 30, 15 et 5 secondes et la zone couverte pour la méme période. Afin de quantifier cette compo-
sante, nous avons décrit la direction du corps de la personne dans son environnement. Donc, nous
avons identifié la direction du torse en calculant le vecteur normal N du triangle formé par les trois

articulations suivantes : I’épaule gauche, ’épaule droite et le centre de la hanche.

AT

[nsht A i |

ngp est le vecteur entre le centre de la hanche et I’épaule gauche et ngj,. est le vecteur entre le
centre de la hanche et ’épaule droite. Cette équation donne le vecteur normal au torse N(nx, Tyy M)
suivant les trois axes X, Y et Z a chaque instant. Cette caractéristique est importante pour décrire la
posture de la personne lors de ’exécution de 'action s’il est bien vertical ou incliné. Nous illustrons
la direction du torse pour les deux gestes de la base MSRC-12 [Fothergill et al., 2012] «démarrer
la musique» et «s’incliner» avec les trois composantes du vecteur N (ng courbe bleue, n, courbe
orange, n, courbe jaune) présentées dans la Figure 3.11. Pour le geste «démarrer la musique» le torse
est toujours vertical donc nous remarquons bien que les trois composantes du vecteur normal N sont
toujours presque constantes (Voir Figure 3.11(a)). Pour le geste «s’inclinery, au début du geste le
torse est dans sa position verticale, la courbe de la composante n, est constante et diminue apres
pour atteindre un palier qui correspond au penchement vers ’avant de la personne puis un retour
& la position initiale qui méne & un retour de la courbe & son niveau initial. Nous remarquons aussi
une variation moins forte dans la courbe jaune qui représente la composante n, due & 'avancement

du torse un peu suivant ’axe Z lors du penchement. Par contre, la direction du torse suivant I'axe
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horizontale (X) est presque constante (Voir Figure 3.11(b)).
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(a) Geste «démarrer la musique. (b) Geste «s'incliner.

FIGURE 3.11 — Variation de la direction du torse suivant les axes X (courbe bleue), Y (courbe
orange) et Z (courbe jaune).

3.2.3 Composante Forme

La composante Forme implique trois qualités distinctes de changement dans la forme du mou-

vement : le flux de forme, le mouvement directionnel et la mise en forme.

Le flux de forme

Ce facteur refléte la relation du corps avec lui-méme. Les changements peuvent étre
percus comme le volume croissant ou décroissant de la forme du corps Certains auteurs
ont représenté la composante de la Forme avec seulement ce facteur et ont ignoré les
autres, comme [Aristidou and Chrysanthou, 2014, Aristidou et al., 2014b, Aristidou et al., 2015Db]
et [Kapadia et al., 2013] qui ont utilisé le volume limitant du squelette comme mesure pour ce
facteur. Ils ont divisé le squelette en 4 parties (supérieure, inférieure, droite et gauche) et ont cal-
culé leurs volumes correspondants et le volume limitant de toutes les articulations. De plus, ils
ont ajouté deux mesures, I'hauteur du torse (la distance entre la téte et le centre de la hanche)
et le niveau des mains (le niveau supérieur au dessus de la téte, le niveau intermédiaire entre la
téte et le point milieu entre la téte et le centre de la hanche, et le niveau bas sous le point mi-

lieu). [Glowinski et al., 2011] ont calculé l'aire d’un triangle reliant les trois articulations suivante :
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la téte, la main droite et la main gauche. [Truong et al., 2016] ont quantifié le flux de forme par un
indice relatant la contraction du corps afin de caractériser ’extension des membres par rapport au
centre du corps. Pour ce facteur, nous construisons '’enveloppe convexe du squelette en se basant sur
Palgorithme Quickhull [Barber et al., 1996]. L’enveloppe convexe de l’ensemble des articulations du
squelette est le plus petit ensemble convexe qui les contient tous. Nous calculons le volume de cette
enveloppe afin de caractériser la déformation de la boite englobante du squelette au cours du temps.
La Figure 3.12 illustre la déformation de ’enveloppe convexe du squelette en 3D au cours du temps
pour le geste «démarrer la musique» de la base MSRC-12. Au début du geste, la personne est dans
sa position initiale, puis elle léve ses deux mains donc le volume de I’enveloppe augmente. Avec cette

caractéristique nous pouvons avoir une idée sur ’extension du corps tout au long du mouvement.

FIGURE 3.12 — Variation du volume de I’enveloppe convexe du squelette dans le geste «démarrer la
musiquey de la base MSRC-12.

Le mouvement directionnel

11 décrit la trajectoire du mouvement et différencie les deux caractéristiques suivantes : rectiligne
et curviligne. Nous décrivons 'allure des trajectoires des extrémités supérieures du corps, les mains
et la téte, en considérant leurs courbures locales. Nous calculons donc le changement angulaire ¢ Pr
de Particulation k entre deux images successives (¢ et ¢ + 1) comme représenté dans la Figure 3.13,

de la maniére suivante :

pPE.PF PFPE
| PEPE| || PEEE

(3.7)

¢ pr = arccos(

La mise en forme

Tandis que le flux de forme concerne principalement la détection des changements de forme du
corps en lui-méme, le facteur «mise en formey» décrit ce changement par rapport a espace 3D. Ce

facteur décrit les changements de forme du mouvement suivant les trois plans présentés dans la
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FicuRE 3.13 — Courbures locales entre deux images successives.

Figure 3.14 :

— Le plan horizontal est un plan qui divise le corps en moitiés supérieure et inférieure. Il est cou-
ramment utilisé pour se référer a la dimension droite/gauche afin de décrire les mouvements
d’ouverture et de fermeture.

— Le plan frontal est un plan qui divise le corps en deux moitiés avant et arriére. Il caractérise
les mouvements ascendants et descendants.

— Le plan sagittal est un plan qui divise le corps en deux moitiés droite et gauche. Il comprend

les mouvements vers ’avant et vers ’arriére.

FIGURE 3.14 — Les trois plans : (A) horizontal, (B) frontal et (C) sagittal.

[Truong et al., 2016] ont quantifié ce facteur a I’aide de trois caractéristiques qui correspondent aux
amplitudes corporelles selon les directions perpendiculaires aux plans vertical, horizontal et sagit-
tal. [Durupinar et al., 2016] ont décrit la composante Forme avec seulement le facteur de la mise en
forme. Ils ont introduit un coefficient pour décrire le changement de forme suivant les trois dimen-
sions. Les coefficients de chaque dimension de forme prennent des valeurs dans U'intervalle [—1,1],

ot —1 signifie une posture contractée et 1 une posture croissante. Afin de décrire le changement
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de forme suivant les trois plans, nous avons calculé les distances (d) entre l'articulation du torse a
Iinstant initial (P;) et les articulations du squelette & chaque instant, projetés sur chaque plan :
frontal {z, y}, sagittal {y, z} et horizontal {z, z}. Donc finalement, 27 caractéristiques sont extraites

pour la quantification du facteur de la mise en forme.

q= \/qume ~ [P

e

[P}]. correspond a la position de l'articulation k a l'instant ¢ sur le plan e. k € {la téte, les bras
(mains et coudes) et les jambes (pieds et genoux)}. e désigne la dimension et appartient a l'un des
ensembles suivants {z,y}, {y, 2z} et {z, z} pour chaque projection considérée. La Figure 3.15 montre
la variation des distances entre la position du torse capturée & l'instant initial et les différentes

articulations au cours du temps dans le geste «s’accroupiry de la base MSRC-12. Une fois que toutes

FIGURE 3.15 — Variation des distances relatives a I'articulation du torse dans le geste «s’accroupir»
de la base MSRC-12.

les composantes de LMA sont quantifiées, un vecteur descripteur final composé de 47 caractéristiques
est obtenu. Donc finalement, chaque geste sera représenté sous forme d’un ensemble des vecteurs
descripteurs de taille 47 qui seront les entrées du modéle de Markov caché pour ’entrainement et la

classification des gestes.
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3.3 Application des modéles de Markov cachés

Les caractéristiques présentées ci-dessus permettent de définir un vecteur descripteur pour chaque
instant d’un geste analysé. Ces descripteurs sont ensuite injectés dans un algorithme d’appren-
tissage pour l'entrainement et la classification des gestes. Dans 1’étape d’entrainement, 1’objec-
tif est de construire des régles de décisions & partir de ’ensemble des données d’entrainement.
Dans cette phase, nous entrainons des modéles & partir des exemples d’apprentissage associés a
des classes prédéfinies en ajustant leurs paramétres internes. Ici, nous parlons de 'apprentissage
supervisé. Dans I’étape de classification, il s’agit de comparer un exemple inconnu aux références
issues de la phase d’entrainement afin de prédire sa classe. La performance d'un systéme de clas-
sification dépend principalement du choix de la méthode d’apprentissage. Pour notre cas, nous
cherchons & reconnaitre des gestes dynamiques, nous avons un mouvement qui évolue dans le
temps. Dans le cadre de la reconnaissance des séries temporelles, les modéles de Markov cachés
ont déja démontré leur capacité & conserver l'identité spatio-temporelle et & encoder la séquentia-
lité des données. Ils se sont alors naturellement imposés dans le domaine de la reconnaissance des
gestes [Chen et al., 2003, Lee and Kim, 1999, Gedat et al., 2017, Truong and Zaharia, 2016]. Les
MMCs sont des modeéles stochastiques qui ont été largement utilisés pour encoder des séries tempo-
relles. En effet, leur nature Markovienne, qui lie les observations passées aux observations futures,
en fait des méthodes adaptées & la modélisation de données séquentielles. Ces modeles sont riches
en structures mathématiques et par conséquent peuvent étre utilisés dans un large domaine d’ap-
plications, notamment, la reconnaissance vocale [Levinson et al., 1983, Rabiner and Juang, 1986,
Chow et al., 1987, Lee, 1988], la reconnaissance de forme [Fielding and Ruck, 1995], la reconnais-
sance de I’écriture manuscrite cursive |Procter et al., 2000, Bunke et al., 1995], la modélisation de

séquences biologiques [BOULARD H., 2003|, etc.

3.3.1 Formalisme de MMC

Un MMC est caractérisé par des probabilités de transition entre des états cachés et de génération
des symboles observés par chaque état. Un mouvement de longueur T est décrit par une séquence
d’observations O = (o1,09,...,0r), ou chaque observation o; présente le vecteur descripteur de
mouvement a 'instant i. Cette séquence d’observation peut étre modélisée par un MMC o avec les
éléments suivants :

— N est le nombre des états, S = {s1,59,...,sn} est Pensemble des états cachés, on note ¢

létat a Uinstant ¢ (¢; € S).
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— M est le nombre des symboles; V' = {vy,vs,...,v} est I'ensemble des M observations
discrétes, on note o; le symbole observé & l'instant t (o, € V).

— A = {ay;} est la matrice des probabilités de transition de taille [N x NJ, a;; présente la
probabilité de transiter de I’état s; a ’état s;.
aij = P(q41 = sjlqt = s5), V1 <4, < N; a;; >0et Z;Vzl ai;j =1 Vi

— B = {bj(k)} est la matrice des probabilités d’émission de taille [N x M], b; (k) est la probabilité
d’émission du symbole vy, par I'état s;.
bi(k) = Plos =wplgr = 55), 1<j<Netk<1<M; bj(k)>0Vjket Sol bi(k)=1

— m = {m;} la matrice des probabilités initiales [1 x N|, 1 < i < N, 7; est la probabilité d’étre
a ’état ¢ a 'instant initial.
mi=P(g1=si), 1<i<N; Zi]\ilﬂ-i:l

La Figure 3.16 présente les propriétés d’'un MMC, les transitions entre les états et les générations

des observations par chaque état caché.

Etats cachés ----- * 5, —* 8 — S, »
Observations Op_y 0, Oy q

FI1GURE 3.16 — Relation de dépendance entre les états cachés et les observations.

3.3.2 Topologies

En pratique, on utilise deux types de modeles de Markov cachés, le modéle ergodique et le modéle
gauche-droite.
— Le modéle ergodique est un modéle entiérement connecté ot toutes les transitions d’un état

vers les autres sont possibles. Autrement dit, tous les a;; sont strictement positifs.

a;; >0 Vie[l,N], Vjell,M] (3.8)

— Le modeéle gauche-droite, appelé aussi modéle de Bakis, est une topologie qui n’autorise
aucune transition d’un état vers un autre d’indice inférieur : les états qui se succédent ont

donc des indices égaux ou supérieurs aux précédents (pas de retour en arriére).

Qi = 0Vj<it (39)
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Ces modéles peuvent étre utilisés pour modéliser des processus possédant des propriétés

variantes dans le temps, tel que les signaux de parole |Fink, 2014], le diagnostic et le pronostic

de défauts [Miao and Makis, 2007], I'usure de roulements [Nelwamondo et al., 2005], etc.
D’une maniére générale, un MMC est désigné par sa notation compacte o(A4, B, ). Selon les types
d’observations (primitives) extraites, un MMC peut étre discret ou continu. Dans le cas discret,
les primitives sont quantifiées et converties en des symboles d’observations. Quant au cas continu,
les primitives sont utilisées directement comme des observations sans aucune transformation. Dans
notre cas, nous choisissons de modéliser un geste par un MMC discret vu son avantage de rapi-
dité |Rigoll et al., 1996].

Dans la modélisation des mouvements, chaque geste est décrit par ’ensemble des caractéris-
tiques extraites du mouvement. Une observation d’un mouvement est alors décrite par une séquence
d’observations de longueur 7', O = (01,02, ...,07), ou chaque observation o, = (fi1, fa,. .., fa)(t),
présente le vecteur descripteur composé de d caractéristiques, décrivant la configuration posturale
& linstant t. Deux étapes préalables a la phase de la reconnaissance des gestes sont nécessaires
afin d’adapter les données aux types d’entrées acceptés par le MMC discret : ’échantillonnage et la
quantification. La Figure 3.17 explique les différentes étapes de ’adaptation de la séquence de geste
avant son implication dans le modéle MMC discret. La sortie du module «extraction des caractéris-
tiques» correspond a une séquence de geste S; présentée sous forme d’une matrice de taille [N; x d]
contenant des vecteurs descripteurs f; capturés a chaque instant ¢, ¢ € [1,..., N;] ou N; correspond
a la taille de la séquence S; et d est le nombre des caractéristiques dans chaque vecteur descripteur
ft- Nous appliquons par la suite un algorithme d’échantillonnage qui permet d’échantillonner les
différentes séquences des gestes et donner un ensemble des gestes de taille fixe T'. L’étape suivante,
est la quantification des données avec ’algorithme des K-moyennes qui consiste & partitionner 1’en-
semble des vecteurs descripteurs en K groupes et ainsi transformer chaque vecteur descripteur en
une variable discréte o € {1,..., K}. Donc, chaque séquence de geste sera présentée sous forme d’un
vecteur contenant 7' symboles qui sera implémenté dans le modéle MMC pour 'entrainement et la

classification.

3.3.3 Echantillonnage

L’algorithme d’échantillonnage consiste a réduire la taille de ’ensemble des données et transfor-
mer des séquences gestuelles de différentes longueurs en une taille fixe. Cet algorithme prend comme
entrées une séquence de mouvement et la taille désirée 7" et donne en sortie la méme séquence réduite

en une taille fixe 7. Une séquence gestuelle s;,, = {f1, f2,..., fn} est définie comme une matrice
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Extraction des caractéristiques Echantillonnage (T) ( Quantification (K) \ MMC
Sy=(f1s fas o fiur) 5= (hy. hge oo Bp) 51=(04. 03, ..., 07)
So=(f1s far oev s fvz) Sy=(hy, hy. ... . hy) S5,=(01. 05, ..., 0p) .
So= (01, Ogs .. , Op) Entrainement

/Classification

53: (flf? -f;\-'g) ng(fll.hg..... -hT)

SN= (fj_-_fz-. . f:.\,-‘.‘_,)

\ Sy=(hphy o hy) )\ Sy=(0p. 09 .0n) )

FI1GURE 3.17 — Les différentes étapes appliquées a chaque séquence gestuelle avant son implication
dans le modéle MMC.

AN

de taille [N x d] composée de N vecteurs descripteurs f (k € {1,...,N}) avec d caractéristiques.
La sortie de notre algorithme de discrétisation est une séquence gestuelle Sy, présentée sous forme
d’une matrice de taille [T x d] qui contient T" vecteurs descripteurs hy (k € {1,...,T}) avec d carac-
téristiques. Notre algorithme comprend réellement deux étapes : la premiére consiste 4 filtrer le bruit
dans les données et la deuxiéme & échantillonner les séquences en un nombre fixe de trames en repré-
sentant fidélement les données. Le programme parcourt d’abord tous les échantillons capturés par
la kinect {s;n} dans le but de filtrer le bruit. A chaque fois, la distance entre deux points successifs
(deux vecteurs descripteurs) est mesurée et comparée a un certain seuil €. La valeur de € est définie
en calculant la variation entre la position maximale et minimale d’un squelette au repos donnée par
le capteur kinect. Nous ne gardons que les points dont la distance entre eux est supérieure & €. A
la fin de la boucle, nous aurons un ensemble de N’ points. Soit g la matrice de N’ vecteurs descrip-
teurs, la deuxiéme étape consiste & réduire le nombre des vecteurs en 7. Cela se fait en mesurant
le rapport entre N’ et T pour avoir le pas désiré entre deux points (D’). Ainsi, nous sélectionnons
a chaque fois le point d’indice (144 x D), i € {0,...,T — 1}. Nous obtenons a la fin I’ensemble
{Sout } contenant 7" vecteurs descripteurs. La Figure 3.18(a) montre un exemple d’échantillonnage de
la caractéristique 6, I’angle entre la main gauche et I’épaule gauche dans le geste «Faire un signe»
de la base CMKinect-10. Nous avons une séquence de mouvement de 118 trames. Nous appliquons
notre algorithme d’échantillonnage tout en fixant 7' & 30 trames, nous aurons la méme allure de la
courbe de 911, avec une taille de 30 trames. De méme, la Figure 3.18(b) présente la courbe de la
caractéristique dys, la distance entre les deux mains dans le geste «s’arréter» d’une longueur de 87

trames. Avec ’algorithme proposé nous discrétisons la courbe de dgs en 30 trames.

3.3.4 Quantification vectorielle

Apres D'étape d’échantillonnage, nous appliquons l'algorithme de K-moyennes pour regrouper

les données d’apprentissage en des classes discrétes. Cet algorithme consiste donc a partitionner
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Algorithm 1 Algorithme d’échantillonnage.
Inp]-ItS ¢ Sin = {f17f27 .. '7fN}7T
Outputs : sout = {h1,h2,..., A}

Initialization :
g1 =h
j—2
k+1
for i+ 2 to N do
D= /S (s — fra)?
oD est la distance entre les deux vecteurs descripteurs f; et fx.
if D > € then
9; = fi
Jg+1
k=1
end if
end for

!
Calculer le pas D' = T eg est une matrice composée de N’ vecteurs descripteurs obtenus apres

le filtrage du bruit.

for i< 0 to T—1do
hit1 = g1yixDr

end for

fo i i i

© < wof

w} © oz| -

» @ ] i

o - . - [ - - - -
% 2 w0 w0 o 0 120 “a s 0 T 2 @ R ‘bw e ’ : " Tames ® @
Avant échantillonnage Aprés échantillonnage Avant échantillonnage Apres échantillonnage
0! Fai i b) d 'arTé
(a) 07 (geste «Faire un signes) (b) drs (geste «s’arréters)

FIGURE 3.18 — Discrétisation des caractéristiques dans les gestes de la base CMKinect-10.

Pensemble des vecteurs descripteurs { f1, f2,..., fn} en K groupes {G1,Go,...,Gk} (K < N) tout

en minimisant la distance entre les vecteurs & l'intérieur de chaque partition :

K
argglinz >l = bill? (3.10)

i=1 f;eG;
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ol b; est le centroide du groupe G;. A ce stade, nous transformons chaque vecteur descripteur en
une observation discréte. Donc, pour une matrice d’apprentissage de taille [NV x d| nous obtiendrons
un vecteur d’observations O de taille N, O = {o1,09,...,0n}, avec o; est un symbole discret €
{G1,Ga,...,Gk} correspond au groupe du vecteur des caractéristiques f;. Nous obtenons alors
pour chaque séquence gestuelle, N symboles discrets qui seront injectés dans le modéle MMC pour

I’entrainement et la classification.

3.3.5 Entrainement et classification des gestes

Pour notre systéme de reconnaissance de gestes, nous modélisons chaque geste par un modéle
MMC. Trois phases importantes dans le processus de la reconnaissance des gestes avec les MMCs
sont :

Phase d’initialisation : Un modéle MMC est initialisé suivant plusieurs facteurs, la topologie,
le nombre des états (N), le nombre des symboles (M) et la taille de la séquence d’observation
(T'). Nous avons choisi la structure la plus simple des MMC de Bakis, qui est le modeéle linéaire,
ou seules les auto-transitions et les transitions aux états suivants sont autorisées. Un exemple de
modele linéaire d’'un MMC a 4 états et 5 symboles est présenté dans la Figure 3.19. Il s’agit de 4
états cachés, numérotés s, ..., s4. Chaque état posséde une auto-transition avec la probabilité a;; et
une transition vers I'état suivant avec la probabilité a;;;.1) = 1—ay;. Soit un ensemble d’observations
discretes de taille 5 (01,09, ...,05), ou chaque état s; émet un nombre d’observations. Par exemple

Pétat s3 émet 3 symboles 02, 03, et 05 avec les probabilités respectives bs(02), b3(03) et bg(o5). Chaque

FIGURE 3.19 — Un MMC de Bakis linéaire & 4 états.

modele initial MMC du geste g noté o4 est alors définit par les parametres suivants :
— Probabilités initiales : m; [1 X N]|
1 s i=1.
=
0 sinon.
— Matrice de transition : A[N x N]
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Al j) =1 —ay si j=i+1,Y Y ja;=1
0 sinon.
— Matrice d’émission : B[N x M]

B(i,j) = bij Vi, j
Phase d’entrainement : L’entrainement d’un MMC consiste & ajuster ses parameétres (probabilités
de l'é¢tat initial, de transition et d’émission) de fagon & maximiser au mieux la probabilité de la
génération des gestes d’entrainement. Donc, en utilisant ces gestes avec le modele initialisé oy,
nous pouvons affiner les paramétres de ce modéle par I'algorithme de Baum-Welch présenté dans
I’Annexe A. Cet algorithme permet de déterminer les nouveaux parametres de o, qui collent au
mieux aux données d’apprentissage et donc un MMC optimal o4 sera construit pour chaque geste.
Soit une séquence d’observation O = (01, 02,...,0r) et un modéle initial MMC oy, le modéle qui

explique le mieux la séquence O est donné par la formule suivante :
gy = argmazy,(P(Oloy)) (3.11)

Phase de classification : Cette phase consiste & classifier un geste inconnu représenté par la
séquence d’observation O = (01,02, ...,0r) en le comparant avec les modéles entrainés g, sur I'en-
semble d’entrainement. Donc, nous devons choisir parmi les modeles 04, 1 < g < G, celui qui
correspond au mieux & la séquence d’observation O. C’est le probléme d’évaluation d’'un MMC pré-
senté dans ’Annexe A. Donc, nous calculons la probabilité de la séquence d’observation O étant
donné les parameétres du modéle MMC pour chaque geste P(O|gy) avec l'algorithme de Forward. Le

geste correspondant & la probabilité maximale est choisi comme la décision finale.

g* = argmax P(Oldy) (3.12)
1<g<G

3.3.6 Contribution aux modéles de Markov cachés

Dans notre systéme nous proposons une nouvelle méthode de classification en se basant sur
Palgorithme de Forward. L’objectif est de traiter les confusions qui peuvent se produire dans certains
cas, notamment, quand il s’agit de deux gestes similaires. La Figure 3.20 montre un exemple des
deux gestes qui se ressemblent beaucoup surtout dans les premiéres trames. Nous notons g1 et go
respectivement, les classes du premier geste et deuxiéme geste. Ici, les deux gestes partagent le

méme mouvement de la main gauche au début du geste. Notre idée consiste & classifier les gestes en
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considérant les deux sens de mouvement (sens direct et sens indirect). Soient 031, 0;12 respectivement

)

les modeles MMCs du premier et deuxiéme geste considérés dans le sens direct. oy,

i
et oy, sont les
modéles des méme gestes considérés dans le sens indirect. Soit s1 et so les espaces d’état, nous
pouvons dire que 'espace d’état s; est un sous-ensemble de s5. Par conséquent, les distributions des

d et 0% sont presque identiques.

probabilités initiales ainsi que les probabilités de transition de og, 9o

Ce qui n’est pas le cas pour o, et oy, vu que les MMCs dépendent du temps. Pour cela, pour un
échantillon de test Fiest de g1 produisant une séquence d’observation Ofest dans le sens direct, nous

avons 1’égalité suivante :

P(O?est’agl) ~ P(Oglestlag?g) (313)

Donc l'utilisation d’un seul MMC qui considére la séquence d’observation dans le sens direct peut
mal classer Ey.q dans la classe go. D’autre part, si nous considérons la séquence d’observation Oy},

dans le sens inverse (indirect) nous obtenons les relation suivantes :

P( zestlagl) ~ P(Ogestb-gl) (314)

P( gest’agi]l) > P( %est|agg) (315)
A partir des équations 3.13, 3.14 et 3.15, nous tirons la relation suivante :
min{P(Oglestw-gl)uP(Oiest’U;)} > min{P(Ogest‘U;lQ)vP(Oéest|aég)} (316)

Ce qui permet de classifier I’échantillon Fi.s; dans la classe g;. En conclusion, lors de la phase de
classification, nous construisons deux MMCs U;l et Jé pour chaque classe g. Le premier modéle (Ug)
correspond & l’ensemble des séquences d’observations présentées dans le sens direct, et le modéle
a; est agsocié & ’ensemble des séquences d’observations considérées dans le sens indirect. La classe
d’un exemple de test inconnu avec sa séquence d’observation Of, dans le sens direct et O}, dans

le sens indirect est obtenue par la formule suivante :

gx = argmaxmin{P(Ogest|Ug)7P( gest‘a—;)} (317)
1<g<G

Les deux probabilités P(Ofest\ag) et P(O}:est\a;) sont calculées par ’algorithme de Forward.
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FI1GURE 3.20 — Modélisation des gestes dans le sens direct et indirect.

3.4 Evaluation expérimentale

Notre systéme est évalué sur quatre bases de données : 3 bases publiques
(MSRC12 |Fothergill et al., 2012], MSR Action 3D [Li et al., 2010] et UTkinect [Xia et al., 2012b])
et notre base dédiée & une application robotique composée de 10 gestes de controle, CMKinect-10.
Nous avons divisé la base de données en deux parties ot nous prenons la moitié des personnes pour
le test et 'autre moitié pour 'entrainement. Le processus de la reconnaissance des gestes comprend
plusieurs étapes :

— Acquisition des données : pour la construction de notre base, nous avons utilisé la kinect
pour le tracking du squelette a une fréquence de 30 trames par seconde. Le programme est
implémenté sous ROS (Robot Operating System). Nous avons enregistré les positions ainsi
que les orientations des 15 articulations (téte, cou, torse, épaule gauche, coude gauche, main
gauche, épaule droite, coude droit, main droite, hanche gauche, genou gauche, pied gauche,
hanche droite, genou droit et pied droit).

— Extraction des caractéristiques : nous convertissons les données brutes provenant de la kinect
(sous forme des positions en 3D et des rotations) en un descripteur de mouvement robuste
en se basant sur les trois composantes de LMA (Corps, Espace et Forme). Finalement, nous
obtenons un descripteur qui contient 47 caractéristiques. Donc, chaque séquence gestuelle est
présentée sous forme d’une matrice de taille [N x d], avec N est le nombre des trames et d

est le nombre des caractéristiques, qui est dans notre cas 47.
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— Echantillonnage : nous appliquons l'algorithme d’échantillonnage proposé sur toutes les sé-
quences gestuelles pour obtenir des séquences de méme taille T'. Cet algorithme accepte deux
entrées, qui sont I’ensemble des gestes et la taille de la séquence désirée T'. La sortie de cet
algorithme sera des séquences de geste représentées par des matrices de taille fixe [T' x dJ.

— Quantification : le modele MMC discret accepte des entrées discrétes, pour cela nous appli-
quons ’algorithme des k-moyennes. Ceci permet de convertir une séquence de geste de taille
[T x d] en une séquence d’observation discréte de taille [1 x T']. Les entrées de cet algorithme
sont ’ensemble des gestes échantillonnés et le nombre de groupes désiré (K).

— Apprentissage : pour le modéle MMC, une étape d’initialisation est nécessaire afin de définir
ses paramétres (A, B, 7). Cet algorithme a comme entrées, les données d’entrainement et
le modéle initial et permet d’affiner les parameétres de ce modéle pour une vraisemblance
maximale.

En résumant, les différents paramétres & ajuster dans chaque module de notre systéme de reconnais-
sance sont les suivants :

— Module d’échantillonnage : nous fixons la valeur de T' pour avoir des séquences des gestes
d’une méme taille.

— Module de quantification :nous varions la valeur du paramétre K qui définit le nombre
de groupes dans l’algorithme des K-moyennes de 10 jusqu’a 50 groupes avec un pas de 10.

— Module de reconnaissance MMC : nous varions d’abord le nombre des états S de 5
jusqu’a 25 états avec un pas de 5. Et nous initialisons aléatoirement les paramétres du modéle

MMC (A, B, ).

3.4.1 MSRC-12

La base de données MSRC12 est présentée dans le chapitre 2, elle contient 12 classes de gestes.
Nous divisons ’ensemble de données en deux parties suivant le type de geste :
— Gestes métaphoriques : G1 s’accroupir, G2 tirer au pistolet, G3 jeter un objet, G4 changer
d’arme, G5 mettre des lunettes, G6 donner un coup de pied.
— Gestes iconiques : G1 démarrer la musique, G2 naviguer vers le menu suivant, G3 terminer
la musique, G4 s’incliner, G5 protester contre la musique, G6 fixer le tempo de la chanson.
D’abord, nous fixons T' a 50 trames, par la suite & chaque fois nous fixons le nombre des groupes K
et nous varions le nombre des états S. La Figure 3.21 résume les résultats des taux de reconnaissance
obtenus pour chaque valeur de K et S pour les deux catégories iconique et métaphorique.

Evaluation des gestes iconiques : Pour K = 10 groupes, nous obtenons un taux de reconnaissance
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moyen important autour de 91%. Nous remarquons que la variation de nombre des états n’a que
peu d’influence sur le taux de reconnaissance. Méme chose pour K = 20,30 et 40, les résultats
sont similaires en variant les valeurs de S. En fixant K & 20 et & 30, nous marquons un taux
de reconnaissance moyen qui varie entre 95% et 96%. Pour K = 40 groupes, nous obtenons un
taux de reconnaissance moyen supérieur a 96% pour toutes les valeurs de S. Le meilleur taux de
reconnaissance est de 96.81%, obtenu pour K = 40 groupes et S =5 et S = 10. Par la suite, nous
appliquons notre nouvelle méthode de classification expliquée dans la section 3.3.6. Nous gardons le
méme partitionnement des données et nous prenons les meilleurs des cas dans la classification des

gestes iconiques : (K = 40,5 = 5) et (K = 40,5 = 10). La Figure 3.22 présente une comparaison

Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique”

i Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique”
(K=10 groupes) (K=20 groupes)
_ 128 - 100 I -
: " . ‘
< - 2 9% ‘
80 ‘ o 80 ‘ ‘ ’7 ‘
70 ‘ 20 | | | | |
: = 100 00 JECE A T
50 - 50
50 s % 1| N | =55
30 wsS=10 o 30 ‘ ‘ =S=10
T 20 ws=I15 % 20 ‘ ‘ 5=
] M ‘ ‘ =S=15
E 10 g 10
& 10 s20 & 10 \ I \ \ \ 520
Gl G3 G4 G5 G6 Moyenne msS=25 Gl G2 G3 G4 G5 G6 Moyenne uS=25
uS=5 80.44 94,66 96.88 89.33 88 91,47 mS=5 96,44 100 95,11 96,44 94,66 92,88 95,92
mS=10| 8533 92,44 9733 87,11 87,11 91,47 mS=10| 96,88 100 94,22 94,22 93,33 98.66 96.21
S=15| 8933 91,55 92 8533 92,44 91,7 uS=15| 9733 100 94,66 94,66 93.33 98,66 96,44
S=20 88 93,33 89,33 86,22 93,77 91,7 S=20| 9644 100 92,44 94.66 93,77 96.44 95,62
mS=25| 87,11 92,88 94.66 84.88 93,33 91,99 WS=25| 95,55 100 93,33 94,66 93.77 97.77 95,84
(a) K=10 groupes (b) K=20 groupes
Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique" . .
- Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique”
(K=30 groupes)
(K=40 groupes)
__ 100 _ oo [ ' .
2 9% § 90 ‘ ‘
30 80 | |
70 o \ \ \ \
60
: = (108 YLt A 10
= mS=5
“0 R | imn \
o 30 uS=10 o 30 us=10
< M | |
520 ss-1s g 20 | | s
5 E
= lg s=0 & lg | | 5=20
Gl G2 G3 G4 G5 G6 Moyenne us=25 Gl G2 G3 G4 G5 G6 Moyenne uS=25
uS=5 97,33 99,55 94,66 97,77 92,44 96 96,29 uS=5 96 100 96,44 98,22 94,22 96 96,81
usS=10| 97,77 100 94,22 95,11 92 94.66 95,62 usS=10| 9511 100 95,55 98,22 97.33 94,66 96.81
wS=15| 97,77 100 93,33 95,55 92 96 95,77 wS=15| 9555 100 95,55 98,22 93,33 96 96,44
S=20| 97.33 100 92,44 95,11 92,44 96.44 95,62 S$=20 96 100 93,77 99,11 93,77 96,88 96,58
WS=25| 96,44 100 92,44 94,66 92,44 96,44 95.4 WS=25| 95,55 100 92,88 99,55 93,33 96,44 96,29
(¢c) K=30 groupes (d) K=40 groupes

FIGURE 3.21 — Les taux de reconnaissance des gestes iconiques pour chaque valeur de K et S.

entre les résultats obtenus avec le MMC basique et le MMC modifié. Nous marquons une amélioration
considérable dans le taux de reconnaissance moyen qui a augmenté de 1.26% pour (K = 40,5 = 5)
et de 0.89% pour (K = 40,5 = 10).

Evaluation des gestes métaphoriques : La méme chose pour les gestes métaphoriques, nous
fixons & chaque fois le nombre des groupes K et nous varions le nombre des états S. La Figure 3.23
présente les résultats obtenus pour chaque test. Le meilleur résultat de 83.18% est obtenu pour
K = 40 groupes et S = 20 états. Nous considérons le modeéle ou (K = 40, .S = 20), nous parcourons
les différentes séquences des gestes dans les deux sens, direct et indirect, et nous appliquons les

formules de la nouvelle approche de classification. Comme le montre la Figure 3.24, notre méthode a
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Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique" Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "iconique"
(K= 40 groupes, S=5 états) (K= 40 groupes, S=10 états)

100 _ 100
S 9% S 9
2 80 2 80
H 70 H 70
4 60 ] 60
g 50 § 50
8 40 EMMC § 40 mMMC
z 30 = MMC modifié g 30 = MMC modifié
-: 20 1; 20
i £5

Gl G2 G3 G4 G5 G6 |Moyenne Gl G2 G3 G4 G5 G6  |Moyenne

[=MMC 96 100 96,44 | 9822 | 9422 9 96,81 [mMMC 95.11 100 9555 | 9822 | 9733 | 9466 | 96381
‘ ®MMC modifi¢| 96,88 100 98,22 99.55 97,77 96 98,07 ‘ = MMC modifi¢| 95,11 100 98.22 100 97,77 95,11 97.7

(a) (K = 40,5 = 5) (b) (K = 40, S = 10)

F1GURE 3.22 — Comparaison entre les taux de reconnaissance des gestes iconiques obtenu avec MMC
basique et MMC modifié.

Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "métaphorique” Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "métaphorique”
(K=10 groupes) (K=20 groupes)
100
%0 100
= € 9%
(S 80
70 70
60 60
0 us=s 0 ns=s
40 40
=s=10 30 =s=10
30 8
i ns=15 T 20 ws=15
z g
= 10
= " &z? & 0 s=20
o s Gl G2 a3 G4 G5 G6 | Moyenne | ggos
GI G2 G3 Gt G5 G6 [ Moyeme mS=s | 7777 | 4133 | 9466 | 3733 | 7733 | 9511 | 7058
ms=5 | 9644 51,55 91,55 64 9L 92.88 81.2 ms=10] 88 32,44 94,66 43,55 78,22 93.33 711
=S=10 96 49,77 9L11 64 89,33 9422 80,73
“s=15| 96 5335 | 862 | 7501 | 8977 | 9377 | 8236 mS=15| 86,66 | 3688 | 9288 | 4977 | 8444 | 9422 74,14
ST 57 [ or | 5 | w77 | sas | w1 5=20] 8577 | 3866 | 9422 | 5377 | 9333 | 9422 | 7666
w535] o5 | sam B 795 | saa | 977 | %03 mS=25] 8622 | 4133 | 9466 | 5644 88 9377 | 7673
(a) K=10 groupes (b) K=20 groupes
Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "métaphorique” Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "métaphorique”
(K=30 groupes) (K=40 groupes)
100 100
g 9% £ %0
80 80
70 70
60 60
50 mses 50 ms=5
40 = 40 g
2 3 ms=10 5 30 "s=10
b 2
% zg ws=15 5 22 "S=15
1 It
s s20 ) §-20
Gl G2 G3 G4 Gs G6 | Moyenne| g5 Gl G2 G3 G4 G5 G6 | Moyenne| ggos
mS=5 | 8355 | 5466 | 9511 40 7644 | 93,77 | 7392 mS=5 | s444 | 6088 100 7244 72 9288 | 8044
wS=10| 8622 | 42,66 | 9555 | 4266 | 7555 | 9466 | 7288 wS=10] 9066 | 5555 100 7466 | 7333 | 9Ll | 8088
wS=15| 8622 | 4577 | 9244 | 4533 | 7822 | 9466 | 7377 wS=15| 90,66 | 5466 100 7333 | 74,66 92 80,88
S=20] 8533 | 4577 | 9422 | 4577 | 8444 | 9511 75.1 520] 90,66 | 59.11 100 76 7955 | 9377 | 8318
ms=25[ 84388 48 95.11 | 4622 84 9288 | 7518 ms=25| 8533 | 5555 100 76 7822 | 9422 | 8155
(c) K=30 groupes (d) K=40 groupes

FIGURE 3.23 — Les taux de reconnaissance des gestes métaphoriques pour chaque valeur de K et S.

contribué & une amélioration dans I’ensemble des gestes métaphoriques. Avec cette nouvelle méthode,
nous observons une augmentation importante du taux de reconnaissance moyen de 10.2%.

Notre méthode s’est montrée bien compétitive avec des méthodes de 1’état de Dart évaluées
sur la base MSRC-12 |Fothergill et al., 2012]. Certains ont divisé I'ensemble de MSRC-12 en deux
catégories iconique et métaphorique ce qui est notre cas. Comme le montre la Table 3.1, notre
méthode se place au premier rang dans les méthodes évaluées sur la base MSRC-12 avec un taux
de reconnaissance de 98.07% pour les gestes iconiques et 93.33% pour les gestes métaphoriques.
Pour une comparaison fidéle, nous prenons le résultat de Truong et al. [Truong and Zaharia, 2016]
qui ont utilisé la méme méthode d’apprentissage MMC. Notre méthode surpasse leurs résultats de

9.47% pour les gestes iconiques et 18.13% pour les gestes métaphoriques. D’autres travaux ont traité
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Taux de reconnaissance pour les gestes de la catégorie "métaphorique”
(K= 40 groupes, $=20 états)
100
90
80
70
60
50

Taux de reconnaissance (%)

40 MMC
30 MMC modifié
20
10
0
Gl @2 G3 G4 G5 G6 | Moyenne
[mMMmC 90,66 | 59,11 100 76 7955 | 93,77 | 83,13
[# MMC modifie| 100 83,11 100 93,77 84 9911 | 9333

Fi1GURE 3.24 — Comparaison entre les taux de reconnaissance des gestes métaphoriques obtenu avec
MMC basique et MMC modifié pour (K = 40, S = 20).

Pensemble entier des gestes dans un seul groupe, comme [Hussein et al., 2013b] ou ils ont marqué un
taux de reconnaissance moyen de 91.7%. [Zhao et al., 2013] ont suivi le méme protocole expérimental
utilisé par |Fothergill et al., 2012]. Ils ont divisé l’ensemble des gestes suivant la modalité utilisée
(texte, image, vidéo, image+ttext, vidéo+text). Ils ont obtenu un meilleur résultat de 73% avec
la modalité (image+texte). A partir de ces études, nous pouvons confirmer la robustesse de notre
descripteur de mouvement ainsi que notre systéme de reconnaissance dans la classification des gestes

métaphoriques et iconiques.

TABLE 3.1 — Comparaison avec les méthodes de ’état de ’art sur la base MSRC-12.

Méthodes Iconique | Métaphorique
[Lehrmann et al., 2014] 90.90 -
[Song et al., 2013] 79.77 81
[Truong and Zaharia, 2016] | 88.6 75.2
Notre méthode
(MMC) 96.81 83.13
Notre méthode
(MMC modifi¢) 98.07 93.33

3.4.2 MSR Action 3D

Nous évaluons notre méthode sur la base de MSR Action 3D présentée aussi dans le chapitre 2.
Nous avons divisé ’ensemble des données en 3 groupes :

— Groupe AS1 : G1 faire un signe horizontal, G2 coup de marteau, G3 coup de poing vers
I’avant, G4 lancer au loin, G5 taper les mains, G6 se pencher, G7 service au tennis, G8
ramasser et jeter.

— Groupe AS2 : G1 faire un signe vers le haut, G2 attraper d’'une main, G3 dessiner un X, G4

dessiner une coche, G5 dessiner un cercle, G6 faire un signe avec les deux mains, G7 coup de
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pied vers ’avant, G8 boxer sur le coté.

— Groupe AS3 : G1 lancer au loin, G2 coup de pied vers 'avant, G3 coup de pied sur le coté,

G4 jogging, G5 swing de tennis, G6 service au tennis, G7 swing de golf, G8 ramasser et jeter.

Les ensembles AS1 et AS2 contiennent des gestes similaires, tandis que le groupe AS3 comprend
des gestes complexes. Pour ’évaluation du groupe AS1, nous varions K de 10 a 50 groupes (avec
un pas de 10) et S de 5 a 25 états (avec un pas de 5). Pour I'ensemble des gestes du groupe AS1,
nous remarquons que les gestes «Gb taper les mains» et « G6 se pencher» enregistrent toujours
des meilleurs résultats (Voir Figure 3.25). Ils ont atteint un taux de reconnaissance de 100% pour
certains cas. Par contre, les gestes «G3 coup de poing vers 'avant» et «G8 ramasser et jeter» ont

marqué des taux de reconnaissance faibles. Le meilleur taux de reconnaissance du groupe AS1 est

de 83.65%, obtenu pour K = 40 groupes et S

Taux de reconnaissance pour les gestes de ASI
(K=10 groupes)

= 5 états.

Taux de reconnaissance pour les gestes de AS1

(k=20 groupes)

_ 100

80 3 80

70 70

60 60

50 50

20 us=s b

30 us=10 30

s 20 _ 5 20
€% ss=is 2 g

5 0 s=20 & 0
[ Gl G2 G3 G4 Gs G6 G7 G8 | Moyenne & Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 [Moyenne
mS=5 | 5384 | 5384 | 46,15 | 61,53 | 7692 | 84,61 | 53.84 | 5384 | 60.57 ®S=25  [ws=5 | 5384 | 53,84 | 3846 | 6923 100 923 61,53 | 3846 | 6345
wS=10[ 46,15 | 3846 | 3846 | 6923 | 7692 | 100 | 6923 | 3846 | 59.61 wS=10| 5384 | 4615 | 4615 | 8461 | 100 923 | 923 | 5384 | 7L14
wS=I5| 3846 | 4615 | 3846 | 7692 | 923 100 | 6153 | 3846 | 6153 wS=I5| 3846 | 53.84 | 5384 | 6923 | 100 923 | 923 | 3846 | 673
S=20| 3846 | 4615 | 4615 | 7692 | 8461 | 923 | 7692 | 3846 | 6249 S=20| 3846 | 53.84 | 4615 | 8461 | 923 | 923 | 923 | 3846 | 67.3
mS=25| 53,84 53.84 53.84 3846 92.3 923 38,46 46,15 58.64 mS=25| 538 53.84 53,84 3846 100 100 61,53 38,46 62,49
(a) K=10 groupes (b) K=20 groupes
Taux de ‘“"""z(‘lia}‘;“ o S‘;S gestes de AS1 Taux de reconnaissance pour les gestes de AS1
group (k=40 groupes)

T £y

7 70

0 60

50 £ 50

40 "s=5 2

30 =5=10 30
5 20
2 _ 5 20
2 1o =s-15 g {0
5 0 s=20 £ o
= Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 _|Moyenne & Gl G2 G3 G5 G6 G7 G8 | Moyenne
ms=5 | 61,53 | 6923 | 4615 | 7692 | 8461 | 8461 | 923 | 3076 | 673 "S=25 [as=s | 923 | 6923 | 6923 | 7692 | 100 100 923 | 6923 | 8365
=S=10] 6923 | 7692 | 5384 | 6923 | 6923 | 923 923 | 4615 | 7L15 wS=10] 923 | 6923 | 7692 | 6923 | 100 100 | 8461 | 6923 | 8269
wS=I5| 6153 | 7692 | 53.84 | 6153 | 7692 100 923 | 4615 | 7114 ws=I5| 923 | 5384 | 6923 | 7692 | 100 100 | 6923 | 5384 | 7692
S=20| 6153 | 7692 | 53.84 | 69.23 | s84.61 100 923 | 5384 | 74,033 520 6923 | 6923 | 6923 | 7692 | 923 100 100 | 5384 | 7884
mS=25| 61,53 76,92 61,53 53.84 923 100 923 30,76 70,18 mS=25| 84,61 69,23 69,23 76,92 100 100 76,92 53,84 78,84

(c) K=30 groupes

F1GURE 3.25 — Taux de reconnaissance pour les gestes de AS1 pour chaque valeur de K et S.

Pour le groupe AS2 (Voir Figure 3.26), le geste «G8 boxer sur le coté» a été reconnu a 100% dans

Gl

Taux de reconnaissance pour les gestes de AS1

G3

G4

(k=50 groupes)

G5

G6

G7

(d) K=40 groupes

]

G8

Moyenne

23

53,84

3846

69,23

100

100

5334

3846

68,26

23

61,53

5334

61,53

100

100

69,23

3846

72,11

23

53,84

5334

69,23

100

100

3846

46,15

69,22

7692

3846

5334

34,61

923

34,61

69,23

46,15

68,26

23

53,84

76,92

61,53

100

100

5334

3846

72,11

(e) K=50 groupes
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presque toutes les différentes valeurs de K et S. Aussi, les gestes «G6 Faire un signe avec les deux
mainsy» et «G7 coup de pied vers 'avant» ont enregistré des taux de reconnaissances importants qui
ont atteint 100% dans certains cas. En contrepartie, les gestes «G3 dessiner un X», « G4 dessiner
une coche» et «Gb dessiner un cercle» ont marqué des taux de reconnaissance moins importants.
Cela peut étre expliqué par la forte similitude des mouvements dans les trois gestes. Le meilleur
taux de reconnaissance pour ce groupe a été de 80.76%, obtenu pour K = 40 groupes et S = 15

états. Finalement, pour le troisiéme groupe de AS3, nous marquons des taux de reconnaissances

Toux de reconnaissace pour les gestes de AS2 Taux de reconnaissance pour les gestes de AS2
(k=10 groupes)

(K20 groupes)

- _ 100
£ % S 9%
80 S %
70 %
60 P
50 £ %
40 us=s 20 us=s
30 5810 30 -
g 20 £ 3% =s=10
‘i =s=is 2 30 ns=15
o &
& Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8  |Moyemne] “S20 & 0 oy G2 G3 G4 G5 G6 G7 GS  |Moyenne] 5720
mS=5 | 4615 | 8461 | 4615 | 46,15 | 5384 | 923 923 100 | 70,18 | =525 [us=s | 46,15 | 46,15 | 5384 | 53.84 | 4615 | 846l | 923 100 | 6538 | ®S=25
wS=10] 46,15 | 4615 | 4615 | 7692 | 5384 | 923 | 923 | 100 | 69.22 ws=10] 6153 | 6923 | 6153 | 6153 | 4615 | 7692 | 923 | 100 | 7Li4
wS=I5| 6923 | 5384 | 5384 | 3846 | 3846 | 923 | 846l | 100 | 6634 ws=I5| 6923 | 6153 | 6153 | 6153 | 5384 | 7692 | 923 | 100 | 721l
S20| 53,84 | 5384 | 5384 | 3846 | 3846 | 100 | 8461 | 100 | 6538 50| 6153 | 100 | 6153 | 5384 | 4615 | 923 | 61,53 | 923 | 7L14
ms=25| 5384 | 5384 | 6923 | 5384 | 5384 | 100 100 | 100 | 7307 mS=25| 61,53 | 100 | 5384 | 4615 | 5384 | 923 | 6923 | 100 | 721
(a) K=10 groupes (b) K=20 groupes
T de ecommisanee pon e gestes e AS2 Tavs dereconnssnce pour s gests o AS?
group (K=40 groupes)
_ 100
S S 100
30 < n
70 70
2 6 60
50 28
40 us=s 20 us=5
30 #8=10 30 =510
s 20 £ %
oS =s=1s 8 20 ns=15
5 0 $=20 £ 0 »
= Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 _|Moyenne & Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8|Moyemne| 5720
mS=5 | 6153 | 6153 | 4615 | 6153 | 5384 | 7692 | 923 | 100 | 922 | ™S5 [ugss | 7692 | 6153 | 5384 | 6153 | 5384 | 7692 | 923 | 100 | 7201 | S5
=S=10] 5384 | 6153 | 5384 | 5384 | 4615 | 8461 | 923 | 100 | 6826 w510 5384 | 7692 | 61,53 | 6153 | 4615 | s46l | 923 | 100 | 7211
wS=15| 61553 | 923 | 61,53 | 4615 | 4615 | 923 | sa6l | 100 | 73.07 =S=I5| 7692 | 923 | 6923 | 6153 | 5384 | 923 | 100 | 100 | 076
S20| 61,53 | 6153 | 5384 | 5384 | 4615 | 923 | 923 | 100 | 7018 50| 6923 | 6923 | 53.84 | 5384 | 4615 | 923 | 923 | 100 | 7211
ms=2s| 5384 | 7692 | 5384 | 4615 | 4615 | 100 | sa6l | 100 | 70.18 ms=5| 7692 | 7692 | 6923 | s3s4 | s3s4 | 100 | 923 | 100 | 77.88
(¢) K=30 groupes (d) K=40 groupes
Taux de reconnaissance pour les gestes de AS2
(K=50 groupes)
100
g %0
80
70
60
50
40 mS=5
30 us=10
s 20
% 10 ws=15
R -
] Gl @2 G3 G4 G5 G6 G7 GS  |Moyemne] 5720
mS=5 | 46,15 61,53 53.84 69,23 69,23 69,23 61,53 92,3 65,38 mS=25
wS=10] 46,15 | 5384 | 4615 | 4615 | 5384 | 6923 | 61,53 | 100 | 5961
wS=15| 61,53 | 61,53 | 61,53 | 5384 | 4615 | 8461 | 5384 | 100 | 6537
5=20] 61,53 | 61,53 | 5384 | 53,84 | 46,15 | 8461 | 5384 | 100 | 6441
ms=25| 5384 | 46,15 | 5384 | 4615 | 4615 | 923 | 61,53 | 100 | 6249

(e) K=50 groupes

F1GURE 3.26 — Taux de reconnaissance pour les gestes de AS2 pour chaque valeur de K et S.

plus importants que ceux obtenus dans les deux groupes AS1 et AS2. La Figure 3.27 montre que
certains gestes ont parfois atteint un taux de reconnaissance de 100%, comme les gestes «G1 lancer
au loiny, «G1=2 coup de pied vers 'avanty, «G3 coup de pied sur le cotéy, «G6 service au tennis»
et «G7 swing de golf». Le meilleur taux de reconnaissance de 84.61% a été obtenu dans les deux cas

suivant : (K = 10,5 = 15) et (K = 20,5 = 10). Le deuxiéme test consiste & prendre les meilleurs
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Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3

- Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3
(k=10 groupes) (k=20 groupes)
_ 100
£ 9% g%
< s 9%
80 < %
70 %
% 60 60
50 £ %
40 us=s 20 us=5
30 =5=10 30 =s=10
g 20 _ z 20
10 es=ls 3 2 us=15
g 0 s=20 £ o =,
[ Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 | Moyenne & GL G2 G3 G4 G5 Gé G7 GS [Moyenne| 5720
ms=5 | 923 | 6923 | 8461 | 7692 | 4615 | 6153 | 6153 | 6923 | 7018 | ™S5 [ws5[ 023 | 6923 | 100 | 6923 | 3846 | 4615 | s46l | 3846 | 673 | =525
=S=10] 923 | 923 | 8461 | 8461 | 7692 | 7692 | 7692 | 8461 | 83.64 =S=10[ 100 | 923 | 100 | 6153 | 6923 | 7692 | 100 | 7692 | 84.61
=S=15| 923 | 923 | 8461 | 8461 | 7692 | 6923 | 7692 | 100 | 846l =S-15| 923 | 8461 | 100 | 6153 | 6153 | 6923 | 100 | 5384 | 77.88
S=20] 923 | 923 | 8461 | 6153 | 6923 | 6923 | 923 | 6923 | 7884 s=20] 923 | 923 | 100 | 6153 | 6923 | 6923 | 100 | 6153 | 8076
ms=25| 923 | 6923 | 923 | 7692 | 5384 | 5384 | 6153 | 5384 | 6922 mS=25[ 100 | 6153 | 100 | 6923 | 4615 | 5384 | 923 | 3846 | 708
(a) K=10 groupes (b) K=20 groupes
Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3 )
(=30 groupes) Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3
(k=40 groupes)
_ 100
£ 90  loo
g € 9%
80 <%
70 70
60 P
50 4 %
40 us=s 20 us=s
B ns=10 30 . s=10
s 15 8 20
710 =s=ls 8 =s=15
g 0 s=20 £ o =
& Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8_[Moyenne & Gl ) &3 Ga Gs G6 7 GS  [Moyemne] "5°20
ms=5 | 7692 | 61,53 | 5384 | 6923 | 923 [ 923 | 7692 | 4615 | 73.07 | ™S5 (a5 | 923 | 6153 | 846l | 5384 | 6153 | 7692 | 923 | 6153 | 7307 | WS=25
=S=10 923 923 84,61 | 46,15 | 5384 | 6153 923 53,84 72,1 uS=10] 84,61 923 923 61,53 | 4615 | 923 8461 | 61,53 | 7691
wS=15| 923 | 923 | 923 | 4615 | 5384 | 6923 | 923 | 4615 | 73.07 =S=I5| 923 | 923 | 923 | 5384 | 5384 | 923 | 923 | 6153 | 798
s=20] 923 [ 923 | 923 | 6153 | 6153 | 923 | 923 | 4615 | 7883 S=20[ 8461 | 923 | 923 | 6153 | 4615 | 6153 | 923 | 5384 | 7307
ms=25| 923 | 8461 | 923 | 6153 | 4615 | 8461 | 6923 | 4615 | 7211 mS=25| 923 | 7692 | 923 | 5384 | 4615 | 5384 | 100 | 4615 | 70,18
(c) K=30 groupes (d) K=40 groupes
Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3
(k=50 groupes)
100
SN
80
70
60
50
40 mS=5
30 =5=10
s 20
% 10 ws=15
R —
] Gl @2 G3 G4 G5 G6 G7 GS  |Moyemne] 5720
ms=5 100 923 84,61 53,84 46,15 100 92,3 61,53 78,84 mS=25
us=10] 100 923 923 | 6153 | 6153 100 100 6153 | 83.64
us=15] 100 923 923 | 5384 | 4615 100 100 6153 | 80,76
s=20] 100 8461 | 923 | 4615 | 5384 100 100 5384 | 78.84
ms=25] 100 923 923 | 5384 | 4615 | 923 100 [ 4615 | 77.88

(e) K=50 groupes

FiquRrE 3.27 — Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3 pour chaque valeur de K et S.

résultats obtenus et appliquer notre méthode de classification dans ’ensemble des gestes. Nous pou-
vons observer dans la Figure 3.28 'augmentation des taux de reconnaissance de 0.96%, 3.85% et
5.69% respectivement, dans les trois groupes AS1, AS2 et AS3. Nous avons comparé notre méthode
avec les méthodes de I’état de ’art sur la base MSR Action 3D. Comme le montre la Table 3.2, notre
méthode surpasse moyennement celles de [Li et al., 2010, Alwani et al., 2014, Xia et al., 2012b,
Soh and Demiris, 2012, Yang and Tian, 2014]. Nous achevons un taux de reconnaissance moyen
de 83% proche des résultats [Chaaraoui et al., 2012, Yang and Tian, 2014, Negin et al., 2015].
Aprés Papplication de notre méthode de classification, nous achevons un taux de reconnaissance
plus important de 86.50%. Ce qui positionne notre résultat au deuxiéme rang aprés le travail
de [Chaaraoui et al., 2014] qui ont achevé un taux de reconnaissance moyen de 93.23%. Une com-
paraison fiable se fait avec le travail de [Xia et al., 2012b| qui ont appliqué le MMC discret pour

I'entrainement et la classification des gestes. Nous surpassons leur résultats de 7.53%.
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Taux de reconnaissance pour les gestes de AS1 .
(K40 groupen, S5 étate) Taux de reconnaissance pour les gestes de AS2

connai
(K=40 groupes, S=15 états)

0 =MMC g =MMC

é » # MMC modifié E 30 = MMC modifié
5 lg % 10
a Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 GS | Moyenne e ° 2 &3 G4 Gs G6 G7 GS _[Moyenne
[=MMmC 923 | 6923 | 6923 [ 7692 [ 100 100 923 | 6923 | 8365 [=MMC | 7692 | 923 | 6923 | 6153 | 5384 | 923 | 100 | 100 | 8076 |
[#MMC modifie] 923 | 6923 | 7692 | 7692 | 100 100 923 | 6923 | 8461 [=MMC modifie| 7692 | 923 | 6923 | 7692 | 61,53 | 100 | 100 | 100 | 8461 |
(a) AS1 pour (K = 40,5 =5) (b) AS2 pour (K = 40,5 = 15)
Taux de reconnaissance pour les gestes de AS3
(K=20 groupes, S=10 états)

~ 100

5 90

3 80

g 70

2 60

g 50

g 40 = MMC

& 30 = MMC modifié

< 20

% 10

& 0

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8  [Moyenne

‘IMMC 100 92,3 100 61,53 69,23 76,92 100 76,92 84,61
‘IMMC modifié 100 100 100 76,92 84,61 84,61 100 76,92 90,3

(¢) AS3 pour (K = 20,5 = 10)

F1GURE 3.28 — Comparaison entre les taux de reconnaissance des gestes AS1, AS2 et AS3 obtenus
avec MMC basique et MMC modifié.

TABLE 3.2 — Comparaison avec les méthodes de I’état de I'art sur la base MSR, Action 3D.

Méthodes AS1 | AS2 [ AS3 | Moyenne
[Li et al., 2010] 729 | 719 | 792 | 74.66
[Alwani et al., 2014] 86.30 | 65.40 | 77.70 | 76.46
[Xia et al., 2012b] 87.48 | 85.48 | 63.46 | 78.97
[Soh and Demiris, 2012] | 80.6 | 74.9 | 87.1 | 80.87

[Yang and Tian, 2014] 74.5 76.1 96.4 82.33
Notre méthode

83.65 | 80.76 | 84.61 | 83

(MMC)
[Chaaraoui et al., 2012] | 87.90 | 74.12 | 89.21 | 83.74
[Negin et al., 2015] 82.66 | 83.33 | 87.17 | 84.38

[Ghorbel et al., 2015] 83.08 | 79.46 | 93.69 | 85.41
Notre méthode
(MMC modifié)
[Chaaraoui et al., 2014] | 91.59 | 90.83 | 97.28 | 93.23

84.61 | 84.61 | 90.3 | 86.50

3.4.3 UTKinect

Nous évaluons notre systéme de reconnaissance de gestes sur la base UTkinect |Xia et al., 2012b]
composée de 10 actions (G1 porter, G2 taper les mains, G3 ramasser, G4 tirer, G5 pousser, G6
s’asseoir, G7 se lever, G8 jeter, G9 marcher et G10 faire un signe avec les deux mains). Nous fixons
la taille de la séquence T & la valeur minimale commune entre les différentes actions qui est 5 trames.
Nous varions le nombre des groupes K de 10 & 50 groupes. La Figure 3.29 montre les différents taux
de reconnaissance obtenus pour chaque valeur de K. Le meilleur résultat est de 8% obtenu pour

K = 30 groupes. Nous remarquons que ’action «G10 faire un signe avec les deux mains» a atteint un
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taux de reconnaissance de 100%. Par contre, les actions «G3 ramasser» et «G6 s’asseoir» ont marqué
des taux de reconnaissance moins importants respectivement de 40% et 50%. Avec notre nouvelle
méthode de classification, nous obtenons les mémes résultats dans tous les gestes. Nous n’avons pas
marqué une amélioration au niveau des taux de reconnaissance, ce qui peut étre expliqué par la
courte taille des séquences des mouvements. En effet, dans cette base nous avons fixé T 4 5 trames,
cela correspond a la taille de la plus courte séquence des mouvements dans la base. Dans tel cas,

I’algorithme d’apprentissage peut donner des résultats moins performants.

Taux de reconnaissance pour les gestes de la base UTkinect

70

60

50 -

20 K=10

30 K=20

20 K=30

10 K=40
. -

Gl G2 G3 G4 Gs a6 67 [ G9 G0 [Moyeme| x_so
=K=10] 80 80 30 60 80 0 [ 60 % % 70
K=20] 100 9% 40 80 70 50 60 70 % 100 75
K=30] 90 70 40 80 % 50 90 90 80 100 85
K=40 100 9% 50 80 80 60 50 70 % 100 80
=K=50] 70 100 40 40 60 50 80 80 70 70 70

Taux de reconnaissance (%)

FI1GURE 3.29 — Taux de reconnaissance pour les gestes de la base UTkinect en variant le nombre des
groupes K de 10 & 50 et fixant S & 5.

3.4.4 CMKinect-10

Nous avons également évalué notre systéme sur notre base de données CMKinect-10 dédiée a la
télé-opération robotique composée de dix gestes de controle (G1 danser, G2 se présenter, G3 diminuer
la vitesse, G4 avancer, G5 augmenter la vitesse, G6 s’asseoir, G7 s’arréter, G8 tourner & gauche,
G9 tourner a droite, G10 faire un signe avec les deux mains). D’abord, nous fixons le paramétre
T pour l'algorithme d’échantillonnage & 30 trames. De méme, nous varions les deux paramétres K
(de 10 a 40 groupes) et S (de 5 a 25 états). Pour k = 20, 30 et 40, nous avons obtenu des taux de
reconnaissance élevés pour tous les gestes supérieurs a 94% (Voir Figure 3.30). Le geste G10 «faire
un signe avec les deux mains» a toujours été reconnu a 100% pour les différentes valeurs de K et
S. Le meilleur résultat de 99% est obtenu pour K = 40 et S = 20 . Ici encore, nous notons une

amélioration grace a notre méthode de classification proposée qui a donné un taux de reconnaissance

de 99.7% au lieu de 99% (Voir Figure 3.31).
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Taux de reconnaissance pour les gestes de controle de la base CMkinect-10

(0 aroupes) Taux de reconnaissance pour les gestes de controle de la base CMkinect-10
group (K=20 groupes)
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5% Ly s-10
g 10 % 10 us=15
) $=20 & o -
G [ G [ e [ G [ G5 [ 6 | 67 [ G [ 6 [ GO [Moyemae| ) © Gl | @ [ G | 6 [ G | 66 [ G7 | 8 | G | GO [Moyemne] ° 0
=S=5 | 60 98 98 99 50 99 44 97 33 100 | 778 | "S5 [ass | ss % ) 00 | 97 98 97 99 100 | 100 | 974 | "S5
ws=10] 65 98 97 9 94 99 85 97 95 100 | 929 ws=10] 85 % 9 | 100 | 9% 9 95 9 | 100 | 100 | 969
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(c) K=30 groupes (d) K=40 groupes

F1GURE 3.30 — Taux de reconnaissance pour les gestes de contrdle de la base CMKinect-10 pour
chaque valeur de K et S.

Taux de reconnaissance pour les gestes de la base CMKinect-10
(K=40 groupes, S=20 états)
100
90

70
60
50
40 mMMC

30 = MMC modifié
20

10

Taux de reconnaissance (%)

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 |Moyenne
‘ uMMC 97 97 99 100 99 100 99 99 100 100 99
‘ 5 MMC modifié 98 99 100 100 100 100 100 100 100 100 99,7

Ficure 3.31 — Comparaison entre les taux de reconnaissance des gestes de la base CMKinect-10
obtenu avec MMC basique et MMC modifié pour (K = 40, S = 20).

3.5 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons développé un systéme de reconnaissance de gestes dynamiques basé
sur les modéles de Markov cachés discrets. Nous avons représenté les mouvements de la personne
avec un descripteur robuste inspiré des facteurs de la méthode de Laban. Notre premiére application
consiste & controler le robot avec les gestes humains, donc nous avons décrit les gestes avec les trois
composantes de LMA « Corps, Espace et Forme ». Notre application est indépendante de ’état de la
personne et donc du rythme de mouvement. Pour cela la composante d’Effort qui décrit 'expressivité
du geste a été ignorée. Nous avons proposé une méthode de classification basée sur 'algorithme de

Forward qui permet de modéliser chaque geste dans deux sens (direct et indirect). Cela contribue
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a la différenciation entre les mouvements similaires et donc 'amélioration de la performance de
notre systéme de reconnaissance. Finalement, notre descripteur de geste ainsi que notre méthode
de classification ont été évalués sur 4 bases d’actions, 3 bases publiques (MSRC-12, MSR Action
3D, UTKinect) et notre base (CMKinect-10). Dans le chapitre suivant, nous allons améliorer notre
application pour rendre l'interface Homme-Robot plus naturelle. La dimension d’expressivité sera
intégrée grace a la composante Effort de LMA afin de reconnaitre les actions ainsi que les émotions de
la personne. Des méthodes de classification globales comme RDF, SVM, etc seront appliquées afin de
caractériser 'entiéreté du geste et éviter quelques problémes de classification qui peut étre produits
avec une méthode locale. En effet, si la séquence du geste est courte et que, par conséquent, seules
quelques données sont disponibles, 1’algorithme d’apprentissage Espérance-Maximisation (EM) peut
renvoyer des estimations peu fiables. De plus, pour analyser ’expressivité et le rythme d’un geste il

faut étudier le geste entier.
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Chapitre 4

Reconnaissance des gestes expressifs
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Dans ce chapitre, nous développons un systéme de reconnaissance des gestes expressifs. Nous
intégrons ici le terme d’expressivité pour améliorer notre application robotique «Interaction Homme-
Robot» et la rendre plus naturelle. Notre systéme devra étre capable de reconnaitre le geste de la
personne et aussi son état émotionnel & travers son mouvement. Nous construisons une base de
données avec le capteur de mouvement MVN Awinda de Xsens, composée de 5 gestes interprétés
avec 4 émotions différentes (joie, colére, tristesse et neutre). Nous nous basons sur le descripteur
présenté dans le chapitre 3 et nous ajoutons la composante d’Effort pour décrire I'expressivité du
geste. Considérant le geste entier, nous quantifions les facteurs de LMA avec des mesures globales
afin de représenter le mouvement entier et réaliser la reconnaissance globale du geste. Pour les

phases d’entrainement et de classification, nous utilisons la bibliothéque d’apprentissage automa-
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tique «Scikit-learn». Nous choisissons quatre méthodes d’apprentissage parmi les plus réputées (les
foréts d’arbres décisionnels, le perceptron multicouches, les machines & vecteurs de support : Un-
Contre-Un et Un-Contre-Tous). Un ajustement des différents paramétres des modeéles est réalisé afin
d’avoir une meilleure performance du systéme. Une comparaison entre les différents algorithmes de
classification est faite afin de choisir le meilleur. Nous évaluons notre approche avec les mémes bases
publiques utilisées dans le chapitre 3, ainsi que notre base de gestes expressifs.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : la section 4.1 présente la mise en place de la base
de données des gestes expressifs. Dans la section 4.2, nous exposons notre descripteur de mouve-
ment global inspiré du descripteur local présenté dans le troisiéme chapitre. La section 4.3 concerne
la partie de classification des gestes expressifs avec une étude comparative entre les 4 méthodes
d’apprentissage afin de sélectionner la meilleure pour les prochaines études. Nous concluons dans la

section 4.4.

4.1 Construction de la base de données des gestes expressifs

4.1.1 Description de la base ECMXsens-5

Notre base de données ECMXsens-5 (5 Expressive Control Motions) est composée de cing mou-
vements expressifs (danser, avancer, faire un signe, pointer et s’arréter), illustrés dans la Figure 4.1.
Nous avons capturé des mouvements neutres, ainsi que des mouvements effectués avec des émotions :

joie, colére et tristesse. Chaque geste expressif est répété 5 fois.

Les participants

11 personnes (cing hommes et six femmes) de I’Université d’Evry Val d’Essonne, agées de 27 a
36 ans (moyenne= 29,85 ans, écart-type= 2,47) ont participé a la construction de notre base. Les
sessions de capture de mouvement ont été enregistrées avec la permission des participants. Notre
corpus est bien anonymisé, collecté avec le consentement des différents participants. Tous les acteurs
ont re¢u une compensation monétaire pour leur participation, et ont été informé que les données
collectées allaient étre anonymisées, partagées et analysées strictement dans des fins de recherche.
Afin d’éviter toute exagération de ’expression des émotions, nous avons choisi des gens qui ne sont

pas acteurs professionnels, ce qui permet d’avoir une application adaptable & tout le monde.
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AliceMoves ARCEME Alehoves Abcabre

v
[
8

—

AliceMaves. MicaMoves AlcEMoves

F1GURE 4.1 — La base de données ECMXsens-5, les gestes de haut vers le bas sont : danser, avancer,
s’arréter, faire un signe et pointer.

Les scénarios

Pour aider les participants a bien exprimer leurs émotions, nous proposons des scénarios pré-
sentant des situations émotionnelles et nous avons diffusé de la musique. Chaque participant a été
invité a lire le scénario proposé, prendre le temps pour s’imprégner de la situation et, dés qu’il se

sent prét, effectue le geste demandé 5 fois. Des exemples de scénarios proposés pour les émotions de
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la joie, de la tristesse et de la colére sont présentés ci-dessous :

— Emotion de la joie

— Vous avez réussi tous vos cours a l'université et le jour méme ot vous avez obtenu vos
résultats, vous recevez un appel téléphonique d’une entreprise pour une embauche avec
un trés bon salaire.

— Vous étes dans une bonne relation. L’anniversaire de votre partenaire est proche et vous
prévoyez faire une féte, mais vous n’avez pas assez d’argent, tout & coup vous recevez un
email qui vous informe que vous avez gagné dans une loterie.

— Emotion de la tristesse

— Pour un festival populaire, vous avez réservé votre billet et votre hotel depuis 6 mois mais
a cause d’'un empéchement vous ratez votre vol et donc vous ne pouvez pas arriver a votre
Festival préféré.

— Vous avez perdu quelqu’un de trés proche dans un accident.

— Emotion de la colére

— Vous avez un entretien d’embauche que vous attendiez depuis longtemps. Aujourd’hui
est le passage a I’heure d’été et vous oubliez de modifier votre horloge. Donc, vous vous
réveillez tard, vous vous habillez rapidement et montez dans votre voiture que vous avez
trouvée en panne, donc vous n’avez pas d’autre choix que les transports publiques. Enfin,
dans la gare de métro, vous trouvez que les chauffeurs sont en gréve.

— Vous avez votre propre restaurant qui perd plus d’argent qu’il n’en gagne. Vous décidez
de vérifier la cause, alors vous vous présentez en tant que nouvel employé auprés de vos
employés. La premiére semaine, vous remarquez que le restaurant est ouvert & une heure
tardive et, par conséquent, il y a toujours un long délai pour les commandes des clients.
Vous découvrez un service et un comportement désagréable des serveurs envers les clients.
En fin de compte, vous étes trés en colére contre l'inefficacité de vos employés.

Pendant les sessions d’enregistrement, 'ordre des scénarios, des émotions et des mouvements

a été randomisé d’un participant a l'autre.

Matériels

Pour l'acquisition des gestes expressifs, nous avons utilisé un produit de "motion capture" sans
caméra fourni par le groupe Xsens, qui est le systéme MVN Awinda [Roetenberg et al., 2013]. Il s’agit
d’une combinaison avec des capteurs attachés par des straps pour le suivi de 17 articulations (téte,

sternum, bassin, épaules gauche/droite, avant-bras gauche/droit, arriére-bras gauche/droit, mains
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AliceMoves AliceMoves

(a) La joie (b) La tristesse

FIGURE 4.2 — Le geste de danse effectué avec deux émotions différentes.

gauche/droite, 'avant jambes gauche/droite, 1’arriére jambes gauche/droite, pieds gauche/droit).
Ce systéme est composé de 17 centrales inertielles utilisées pour capturer les mouvements de 23
segments du corps (Voir Figure 4.3). Chaque centrale inertielle est composée d'un accélérometre, un
gyroscope, un magnétométre et un barométre. Des informations de positions et d’orientations issues
des capteurs en temps réel, & 60 trames par secondes sont enregistrées. De plus, ce systéme combine
deux algorithmes, le filtre de kalman XKF3-hm et I'algorithme SDI (Strap-Down Integration), qui
permettent de fournir des informations précises sur les positions et les orientations des articulations.
Ce systéme posséde deux avantages majeurs par rapport au capteur Kinect. Il nécessite pas de
condition d’éclairage particuliére pour son fonctionnement. En plus, avec ce systéme il n’y a pas
des limitations qui peuvent étre obtenues par occlusion avec des objets entourant ou des personnes
interagissant avec 'acteur. De plus en mettant la combinaison sans caméra, les acteurs ne sont pas
contraints & un volume de mesure spécifique et leurs mouvements peuvent étre mesurés dans un

environnement familier tout en effectuant leur taches, comme dans la vie quotidienne.

Format des fichiers de capture de mouvement

Pour chaque participant, nous avons collecté des fichiers MVNX (Moven Open XML format).
(Cest un format XML qui peut étre importé vers d’autres logiciels, y compris MATLAB et Excel.
Ce format contient plusieurs informations, y compris les données de capteur, la cinématique des
segments et les angles des articulations, ainsi que les informations sur le sujet nécessaires pour

recréer une visualisation 3D d’un avatar.
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F1cURE 4.3 — Le capteur MVN Awinda de Xsens.

4.2 Descripteur global expressif inspiré de LM A

4.2.1 Relation Effort-Forme

Laban a élaboré un modéle intéressant pour décrire et analyser la dynamique et les styles de
mouvement, nommé le modéle Effort-Forme |Groff, 1995]. Ce modéle refléte ’état interne de la
personne lors de l'exécution du mouvement en reliant un ensemble de propriétés physiques du
mouvement avec des qualités expressives, comme le poids, le temps, etc [Bartenieff et al., 1984].
Il a été adopté dans plusieurs contextes, notamment pour l'analyse des mouvements expressifs
dans la danse [Bartenieff et al., 1984, Aristidou et al., 2015a, Aristidou et al., 2014a, Guest, 2013,
Hachimura et al., 2005, Aristidou et al., 2017a, Camurri et al., 2004a, Camurri et al., 2000], dans la
musique |[Camurri et al., 2004a, Broughton and Stevens, 2009, Camurri et al., 2000|, dans la mé-
decine [Foroud and Whishaw, 2006], etc. De plus, ce modéle a suscité un intérét dans la mo-
délisation computationnelle des agents virtuels pour une animation plus réaliste et expressive
[Chi et al., 2000, Kapadia et al., 2013]. L’Effort concerne les rythmes dynamiques observables d’ef-
fort physique et la phraséologie du mouvement corporel [Maletic, 1987]. L’Effort reflete 1'attitude
intérieure & I’égard de I'utilisation de I’énergie suivant ses quatre facteurs : espace, temps, poids et
flux. Ces 4 facteurs, une fois arrangés d’une maniére spécifique, créent les huit actions d’Effort de
base (Voir Table 4.1). Chaque facteur étant un continuum entre deux éléments d’Effort, soit 'espace
(indirect/direct), le temps (soudain/ soutenu), le poids (léger/fort), soit le Flux (libre/lié). La rela-

tion Effort/Forme permet de focaliser I’attention sur deux aspects de mouvements corporels : d'une
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part, comment ’énergie cinétique est dépensée dans l'espace, la force et le temps dans le comporte-
ment fonctionnel et expressif. D’autre part, la forme du mouvement, ou comment le corps change et

se déplace dans ’espace.

TABLE 4.1 — Les huit actions élémentaires d’Effort.

Espace | Temps | Poids | Flux
Coup de poing | Direct Soudain | Fort Lié
Presser Direct Soutenu | Fort Lié
Couper Indirect | Soudain | Fort Lié
Tordre Indirect | Soutenu | Fort Lié
Toucher Direct Soudain | Léger | Libre
Glisser Direct Soutenu | Léger | Libre
Feuilleter Indirect | Soudain | Léger | Libre
Flotter Indirect | Soutenu | Léger | Libre

4.2.2 Descripteur global

Afin de décrire la totalité du geste, nous utilisons des mesures globales en se basant sur les
composantes de LMA présentées dans le chapitre 3. Nous quantifions la composante Effort pour
capturer Iaspect qualitatif et expressif du geste. Nous commencgons par la composante du Corps,
qui est définie par les angles entre les différentes articulations & chaque instant ¢. La représentation
globale associée a cette qualité est composée de 3 mesures : la moyenne (M,), écart-type (E.) et

la plage (F.).

1
t=1
1
Epo= |7 > (ef = Mp)? (4.2)
t=1
P = max cf — min cF (4.3)

1<t<T ¢ 1<t<T

cf correspond a la caractéristique locale définie dans la composante du Corps dans le chapitre préceé-

dent. k € {1,...,1} calculée a I'instant t et [ est le nombre des caractéristiques (13 caractéristiques).
Pour la composante Espace, nous calculons la longueur (LF) des trajectoires générées par les trois
articulations suivantes, k € (main droite, main gauche et téte). Connaitre la longueur des trajectoires

des articulations est important car cela nous donne plus d’informations sur le type du mouvement.

T-1
LF =3 IIPf — P (4.4)
t=1
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PF correspond a la position en 3D de Particulation k capturée a linstant t. Nous présentons la
composante Forme avec 9 caractéristiques, 3 pour le flux de forme, 3 pour la mise en forme et 3 pour
le facteur du mouvement directionnel. Dans le chapitre 3, nous avons quantifié le flux de forme avec
le volume de I'enveloppe convexe du squelette (datav) a chaque instant ¢. Nous mesurons donc la

moyenne (Matay), V'écart type (Egatar) €t la plage (Pgaran) de cette caractéristique.

1
Maatan = T tz_; datavg (4.5)
1 I
Edatav = T Z(datavt - Mdatav)2 (46)
t=1
Piotar = 177§”LtanT datav; — 12%71Tdatavt (4.7)

Pour la mise en forme, nous proposons une quantification globale des caractéristiques locales pré-
sentées dans le chapitre 3. Nous décrivons I’expansion du corps suivant les trois plans en calculant
le mouvement moyen de toutes les articulations du squelette (IV articulations) par rapport a l’arti-

culation du torse (P;) capturée a 'instant initial (¢ = 1).

— Sur le plan horizontal, nous calculons le mouvement moyen d’ouverture/fermeture, relatif a

la position de ’articulation du torse & I'instant initial.

ZZ% Tx — [Pflx)? (43)

tlkl

— Sur le plan frontal, nous calculons le mouvement moyen d’ascendant/descendant, relatif a la

position de 'articulation du torse & 'instant initial.

1 T N
= = S\ UPHy — [Py (4.9)

t=1 k=1

— Sur le plan sagittal, nous calculons le mouvement moyen d’avancement/recul, relatif a la

position de 'articulation du torse & l'instant initial.

T N
22¢ Iz — [P{]2)? (4.10)
t=1 k=1

T présente la longueur de la séquence du geste et [PF]x y.z correspond 4 la position de I'articulation
k a Vinstant t. La Figure 4.4 illustre la variation des distances & chaque trame entre les différentes

articulations par rapport & 'articulation du torse capturée a I'instant initial dans le geste «remonter
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la musique» de la base MSRC-12.
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FIGURE 4.4 — Variation des distances entre les positions des articulations Pt’“ a chaque trame et la
position du torse Jj a l'instant initial (t=1) .

Le facteur du mouvement directionnel est décrit par la caractéristique de la courbure des trajectoires
des extrémités supérieures du squelette (les mains et la téte). Donc a partir de I’angle de la courbure
locale ¢ définie dans le descripteur local dans le chapitre 3 nous dérivons la caractéristique C' qui

présente la courbure globale du mouvement avec la formule suivante :

Pk Pk PEPE

¢pr = arcos(— =Lt LIl ) (4.11)
' || PE PE| || PFEPE ]
T-1
cF = Z S pp (4.12)
t=2

@ pr est la courbure locale de 'articulation k & I'instant ¢. Dans ce cas si nous avons des trajectoires
t
linéaires, l'indice de courbure (C) sera proche de 0. Par contre, si les mouvements sont courbés, la
Y 7 Y

valeur de C augmente.

4.2.3 Composante Effort

L’Effort est la texture, la couleur, les émotions et 'attitude intérieure qui est exprimée par le
mouvement. Il est souvent décrit comme la dynamique du mouvement, 'utilisation qualitative de

I’énergie. Par exemple, si on regarde les deux actions "pousser un objet lourd" et "fermer une porte",
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les deux sont trés similaires en termes d’organisation du corps. En effet, les deux actions s’appuient
sur ’extension du bras. Par contre, les attentions portées a la force du mouvement, au controle du
mouvement et & la durée du mouvement sont trés différentes. Laban a proposé que la dynamique
du mouvement humain soit résumé par une combinaison des facteurs suivants, dont chacun a deux
polarités opposées (Figure 4.5) :

— Espace (indirect /direct) : le "ou" du mouvement ; attention/pensée.

— Temps (soutenu/soudain) : le "quand" du mouvement ; intuition.

— Poids (léger/fort) : le "quoi" du mouvement ; sensation.

— Flux (libre/li¢) : le "comment" du mouvement ; sentiment.

Libe Li

Soutenu Soudain Temps

Fort

FIGURE 4.5 — Les facteurs de la composante Effort (Espace, Temps, Poids et Flux).

Dans notre cas, pour caractériser les gestes expressifs, Nous avons supposé que la partie supérieure
du corps est la partie la plus expressive et qui bouge le plus dans une application de controle. Donc,
nous nous sommes concentrés davantage sur la partie supérieure plus précisément les 4 articulations

suivantes : la téte, la main droite, la main gauche et le torse.

Espace

L’espace exprime la qualité de 'attention que la personne porte sur les environs, et différencie
un mouvement Direct (lorsque 'action est directe, l'attention est concentrée sur un seul point dans
Pespace, ciblée et spécifique) d’'un mouvement Indirect (en accordant une attention aux directions
multiples dans l'espace, multi focalisé et flexible). [Masuda and Kato, 2010, Masuda et al., 2010]
ont quantifié ce facteur avec le calcul de la direction de la téte. De méme [Aristidou et al., 2017a]
ont considéré que le mouvement est direct si le squelette se déplace dans la méme direction que
Porientation de la téte, sinon il est classé comme indirect. Pour cela ils ont caractérisé le facteur

Espace par la mesure de l'orientation de la téte, en calculant I’angle entre l'orientation de la téte
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et la trajectoire du corps de l'artiste qui est définie par la trajectoire de l'articulation du centre
de la hanche. Nous caractérisons cette qualité avec I'indice (S*) de la rectitude des trajectoires
des articulations (k) du haut du corps. Cet indice est exprimé par le rapport entre la distance
euclidienne des deux positions de la premiére et la derniére trame (D*) et la somme des distances

entre des trames successives (L¥), calculé avec 1’équation suivante :

_ D" |IPp— Pl

Sk =—"_ =
k T—1
LE S 1P — Pl

(4.13)

Dans un mouvement direct (rectiligne), nous obtenons un indice de rectitude proche de 1 et dans le

cas d’un mouvement indirect, la valeur de S* sera proche de 0.

Temps

La catégorie temporelle décrit le rythme du mouvement relativement & son urgence et donc dis-
tingue un mouvement Soudain (rapide, urgent, inattendu, surprenant) d’'un mouvement Soutenu
(stable, continu). Pour [Samadani et al., 2013] le facteur du temps est déterminé par les accélérations
accumulées au cours du temps au niveau des parties du corps. De leur part [Masuda and Kato, 2010,
Masuda et al., 2010] ont caractérisé le facteur du temps par la vitesse angulaire de toutes les articu-
lations. [Truong et al., 2016] ont utilisé 8 caractéristiques pour quantifier le temps, la durée totale du
geste, le pourcentage des périodes de pause relativement a la séquence entiére du geste. De plus, ils
ont pris les deux séries qui correspondent respectivement aux durées des pauses et aux durées des pé-
riodes d’activité et ont calculé pour chacune les trois paramétres suivantes :1a moyenne, I’écart-type
et la valeur maximale. [Kapadia et al., 2013] ont supposé qu’un mouvement soudain est caractérisé
par des pics d’accélération et un mouvement soutenu par une vitesse uniforme (pas d’accélération).
Donc pour quantifier le facteur du temps, ils ont mesuré I'accélération nette accumulée sur la durée
d’un intervalle de mouvement. [Aristidou et al., 2017a| ont introduit 5 caractéristiques qui corres-
pondent aux vitesses et accélérations des articulations mains, pieds et pelvis. Pour notre cas, comme
nous ’avons mentionné au début de la section, nous nous intéressons sur la partie supérieure du
corps. Nous décrivons la facon dont le mouvement évolue dans le temps en mesurant sa vitesse. Trois

mesures sont utilisées pour caractériser le facteur du Temps : la moyenne (M, ), 'écart-type (E,) et
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la plage (P,) de la vitesse.

PF — PF
k t t—1
= 4.14
U t— (t . 1) ( )
1 T
My = > uf (4.15)
t=1
1 7
e \E > (wF = M,)? (4.16)
t=1
P,. = mazx vf — min vf (4.17)

1<t<T ' 1<i<T

PF et vf représentent respectivement la position en 3D et la vitesse de I'articulation k a linstant
t. Nous prenons le cas des gestes (Avancer et Pointer) de notre base ECMXsens-5, réalisés par la
méme personne avec deux états différents respectivement (en colére/neutre et heureux/neutre). La
Figure 4.6 présente la variation de la vitesse de la main gauche & chaque instant lors de ’exécution
du premier geste "Avancer" avec les deux états (neutre et colére). Nous remarquons que le rythme
du mouvement avec ’état neutre (courbe bleue) est presque stable, soutenu. Par contre, la courbe
orange qui présente le méme geste effectué avec I’état de la colére marque un pic qui dépasse une
vitesse de 4m/s?. De méme, dans la Figure 4.7 nous présentons la variation de la vitesse de la main
gauche lors de lexécution du geste de pointage avec I’état neutre (courbe bleue) et I’état de la joie
(courbe orange). Nous voyons bien qu’il y a une différence remarquable entre les deux vitesses pour
le méme geste ce qui caractérise des rythmes différents des mouvements dans chaque état. Cela
confirme l'importance de la caractéristique de la vitesse & identifier la différence entre les rythmes

des mouvements.

Poids

Le poids qualifie la force ou la puissance avec laquelle un mouvement est effectué et caractérise
un mouvement Fort d’un mouvement Léger. [Samadani et al., 2013] ont caractérisé ce facteur avec
la somme maximale des énergies cinétiques des parties mobiles du corps. Plus la valeur maximale
est élevée plus le poids est classifié comme Fort. [Masuda and Kato, 2010] ont estimé le facteur du
poids avec la mesure de l'accélération angulaire des articulations. [Truong et al., 2016] ont utilisé 6
caractéristiques pour ce facteur qui sont les vitesses et les accélérations verticales des deux mains et
du centre des hanches. [Kapadia et al., 2013] et [Aristidou et al., 2017a| ont utilisé la méme carac-
téristique pour la quantification du poids qui est la décélération du mouvement. Tous les deux ont

considéré qu’un mouvement fort est caractérisé par une grande décélération du mouvement, tandis
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4.5
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FIGURE 4.6 — Variation de la vitesse (v;) de la main gauche dans le geste "Avancer" avec 'état
neutre (courbe bleue) et en colére (courbe orange).
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FIGURE 4.7 — Variation de la vitesse (v,.) de la main droite dans le geste "Pointer" avec I’état Neutre
(courbe bleue) et de la Joie (courbe orange).
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qu’un mouvement fluide est représentatif d’'une décélération faible ou nulle. Pour notre cas, nous
considérons qu’un mouvement fort (par exemple pousser un objet trés lourd) présente une haute
résistance et des frictions élevées qui se refléteraient dans des accélérations croissantes. Donc pour
quantifier le facteur de poids, nous retenons les mesures des accélérations des articulations de la par-
tie supérieure du corps (main gauche, main droite, téte et torse). Ainsi, nous calculons la moyenne

(M), 'écart-type (E,) et la plage (P,) pour chaque mesure.

ko k
I T '
= 4.18
1 I
M= = > af (4.19)
t=1
1 I
Epo = | 7 > (af — Mi)? (4.20)
t=1
_ koo k
P, = DAz ap — min a; (4.21)

af correspond & 1’accélération de Particulation k£ & l'instant t. Donc, si nous prenons le cas des

émotions de la colére et de la tristesse, la force exercée dans la réalisation du mouvement avec un état
de colére va étre plus importante que celle avec I’état de tristesse et donc une accélération plus élevée
dans I’émotion de la colére. Nous reprenons le méme exemple du geste "Avancer" avec les états triste
et en colere, et nous illustrons les variations de l'accélération de la main gauche a chaque instant.
La Figure 4.8, montre une accélération faible et presque nulle de la courbe bleue qui correspond a
I’émotion de la tristesse et une accélération plus importante avec un pic de 60m/s? correspondant
a I’émotion de la colére (courbe orange). Cela confirme la pertinence de notre caractéristique pour

distinguer des mouvements léger (accélération faible) d’'un mouvement fort (accélération élevée).

Flux

L’axe de flux traite essentiellement le degré percu de controle en mouvement. C’est un fac-
teur de continuité, de progression, et permet de caractériser un mouvement lié ou contrélé d’un
mouvement libre ou imparable. Selon [Chi et al., 2000], les mouvements liés expriment le fait
que le mouvement pourrait s’arréter rapidement si les conditions changent, alors que les mouve-
ments libres présentent une continuité qui faciliterait la transition. Pour ce facteur, la plupart des
auteurs [Samadani et al., 2013, Masuda and Kato, 2010, Truong et al., 2016, Kapadia et al., 2013,
Aristidou et al., 2017a] ont adopté la méme caractéristique qui est I’a-coups, et ont considéré qu’un

mouvement lié présente des a-coups trés forts, tandis qu'un mouvement libre présente des a-coups
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FIGURE 4.8 — Variation de l'accélération (a;) de la main gauche dans le geste "Avancer" avec ’état
triste (courbe bleue) et en colére (courbe orange).

faibles. Dans notre cas, nous caractérisons ’étendue global du mouvement en calculant les plages
des mouvements des rotations suivantes : le tangage qui caractérise le degré d’inclinaison dans ’axe
transversal, vers ’avant et vers I’arriére et le lacet qui présente le mouvement de rotation autour de

k

Paxe vertical. Donc, nous calculons la plage de lacet P ., et de tangage Pk des mouvements

tangage
des articulations suivantes, k €(téte, main droite et main gauche). Dan un mouvement libre, nous
obtiendrons une plage plus grande que dans un mouvement lié. Nous avons pris un exemple de geste
"Avancer" effectué avec deux état différents (neutre et heureux), nous avons calculé la plage des
deux angles tangage et lacet dans le mouvement de 'articulation de la téte. Nous avons trouvé une
plage de tangage de 33.78° et de lacet de 33.29° dans ’état heureux et une plage de tangage de 17.85°

et de lacet de 8.79° dans I’état neutre. Cela confirme que le mouvement le plus libre se caractérise

par une plage de tangage et lacet plus élevée.

4.3 Evaluation comparative du descripteur entre les quatre mé-

thodes d’apprentissage

Dans cette section nous évaluons la robustesse de notre descripteur dans la reconnaissance des ac-
tions et aussi des gestes expressifs. Nous réalisons une classification globale des mouvements & travers

4 méthodes d’apprentissage développées dans la bibliothéque Scikit-learn [Pedregosa et al., 2011] :
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les foréts d’arbres décisionnels (RDF), le perceptron multicouches (MLP), les deux approches de la
méthode des machines & vecteurs de support multiclasses (Un-Contre-Un (OAO) et Un-Contre-Tous
(OAA)). Nous détaillons en annexe le principe de chaque méthode. Nous testons notre systéme sur
les trois bases publiques (MSRC-12, MSR Action 3D et UTKinect) et sur notre base de gestes ex-
pressifs ECMXsens-5. Pour la validation de notre méthode nous utilisons la technique de «validation
croisée de k groupes» pour k = 2, 5 et 10. Donc nous divisons 'ensemble des données en k groupes,
puis nous sélectionnons un des k groupes comme ensemble de validation et les (k — 1) groupes res-
tants constitueront ’ensemble d’entrainement. Nous calculons le score de performance, puis nous
répétons Popération en sélectionnant un autre groupe de validation parmi les (k — 1) groupes qui
n’ont pas encore été utilisés pour la validation du modeéle. La procédure se répéte ainsi k fois et
la moyenne des k scores est enfin calculée pour estimer le score final de la reconnaissance. Comme
mesure de la performance de notre méthode nous utilisons le F-score, qui combine les mesures de

précision et de rappel avec la formule suivante :

precision.rappel

F — score = 2 x (4.22)

preciston + rappel

nombre de vrais positifs

Précision= - — vy
nombre de vrais positifs + nombre de faux positifs
nombre de vrais positifs

Rappel=
PP ombre de vrais positifs + nombre de faux negatifs

4.3.1 MSRC12

Comme dans le chapitre 3, nous avons évalué notre systéme de reconnaissance de gestes avec le
descripteur global sur les trois catégories de la base MSRC-12 : iconique, métaphorique et tous les

gestes avec les quatre méthode d’apprentissages (RDF, MLP, SVM (OAO) et SVM (OAA)).

Méthode des foréts d’arbres décisionnels (RDF)

Le RDF est un algorithme de classification qui consiste en un ensemble d’arbres de décision
indépendants (Voir Annexe D). Dans I’étape d’entrainement, chaque arbre est construit en utilisant
des échantillons bootstrap. Environ 1/3 des données ne sont pas utilisées pour la construction de
la forét et peuvent étre utilisées pour les tests. Ce sont les échantillons OOB (Out Of Bag) qui
sont utilisés pour estimer I'erreur de prédiction du modéle. Au cours de la construction des arbres,
les neeuds sont subdivisés progressivement en nceuds fils et 'arbre est ensuite développé jusqu’a

ce qu'une profondeur maximale soit atteinte. Il existe différentes fonctions pour mesurer la qualité
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d’une division, comme le gain d’information [Quinlan, 1992] ou 'impureté de Gini [Breiman, 1984].
Pour la méthode de validation croisée de k groupes, nous fixons d’abord k a 5 groupes. Douc, a
chaque fois, nous considérons 4 groupes pour 'entrainement et 1 groupe pour le test. Nous répétons
la procédure 5 fois et nous calculons la moyenne des résultats obtenus pour chaque test. La librairie
Scikit-learn propose différents parametres d’optimisation pour la méthode RDF. La premiére étape
consiste donc & ajuster ces paramétres afin d’avoir une méthode de classification performante. Nous
avons d’abord utilisé 'impureté de Gini comme critére de division et nous avons varié le nombre
des arbres T' de 10 & 200. La profondeur maximale de ’arbre est fixé avec sa valeur par défaut,
c’est a dire jusqu’a ce que toutes les feuilles deviennent pures ou qu’elles contiennent un nombre
d’échantillons inférieur au nombre minimum d’échantillons requis pour diviser un neceud interne.
Les meilleurs résultats ont été obtenus pour 7' = 100 avec un F-score moyen de 0.94. Nous avons
aussi testé notre modéle avec le gain d’information et nous avons eu le méme résultat obtenu avec
le critére de Gini. Les autres parameétres sont ajustés avec leurs valeurs par défaut. Les différentes
valeurs optimales des parametres de RDF sont résumées dans la Table 4.2.

Les paramétres de RDF sont :

— T : le nombre des arbres.
— critere : le critére de répartition, gini ou entropie.
— Cmaz © le nombre des caractéristiques & considérer lors de la recherche de la meilleure répar-

tition, ¢mar < d (d est le nombre des caractéristiques total) :

— Auto : Vd.

— Sqrt : V.

— Log2 : log 2(d).
— None : d.

— Pmaz : la profondeur maximale de 'arbre.

— €min : le nombre minimal d’échantillons requis pour diviser un nceud interne, par défaut c’est
2.

— €fmin : le nombre minimum d’échantillons requis pour étre sur un nceud feuille, par défaut

cest 1.

Nous répétons le méme test pour K = 2 et K = 10. La Figure 4.9 résume les résultats obtenus
pour les différentes valeurs de K. Le meilleur résultat est obtenu pour K = 10 groupes, ou le F-
score moyen pour les gestes iconiques est de 0.99, pour les gestes métaphoriques est de 0.95 et pour

I’ensemble des gestes est de 0.95.
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TABLE 4.2 — Ajustement des paramétres de RDF.

Parameétres | Valeurs
T 100
critere Gini
Cmazx \/875
Pmax None
Emin 2

efmin 1

Les résultats de la validation croisée des k groupes du
modéle RDF, avec k=2, 5, et 10.

o1
208
g 0.6
204
E‘ 0.2 k=2
0 . . Tous les =
Iconique Meétaphorique gestes k=10
=2 0,97 0,92 0,92
k=5 0,99 0,93 0,94
k=10 0,99 0,95 0,95

FIGURE 4.9 — Les résultats de F-scores moyens de la méthode RDF dans la base MSRC-12.

Les machines a vecteurs de support (SVM)

Les SVMs ont été congus a l'origine pour les classifications binaires. Cette méthode recherche
simplement ’hyperplan séparateur avec la plus grande marge qui construit un hyperplan qui sépare
le mieux possible les classes. Nous avons détaillé le principe de cette méthode en Annexe B. Les
implémentations souvent suggérées pour la classification SVM multi-classes sont la méthode Un-
Contre-Tous (OAA) et Un-Contre-Un (OAO).

— L’approche Un-Contre-Tous : entraine n SVM binaires ol n représente le nombre des classes.

Chaque SVM biclasse est entrainé en utilisant les élément d’une classe contre toutes les autres.

— L’approche Un-contre-Un : consiste & utiliser un classifieur pour chaque paire de classes. Elle
entraine donc n(n — 1)/2 fonctions de décisions.

Ces méthodes sont définies par divers parameétres tels que les fonctions du noyau y compris la

fonction linéaire, fonction de base radiale gaussienne, sigmoide et polynomiale avec les paramétres

des noyaux et le parameétre de régularisation C. Nous avons d’abord utilisé la méthode de validation

croisée de 5 groupes. Nous avons commencé notre test avec la sélection du noyau linéaire puisque

c’est le seul noyau sans paramétres. Une série de tests a été réalisée afin d’évaluer les performances du

classificateur tout en variant la valeur de C. Ce paramétre ajuste le compromis entre la minimisation

de 'erreur des données d’apprentissage et la maximisation de la marge. Pour une valeur élevée de
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C, une grande pénalité est attribuée aux erreurs tandis qu'une valeur faible augmente la marge
et permet ensuite d’ignorer les points proches de la limite. Nous avons varié la valeur de C de
0.01 jusqu’a 10. Le meilleur résultat de F-score est de 0.91 obtenu pour C' = 1.0. Une fois que la
valeur de C' est sélectionnée, nous procédons a I’évaluation des autres types de noyau, la fonction de
base radiale (RBF), la sigmoide et la polynomiale. Contrairement au premier type de noyau utilisé
(linéaire), dans les autre types la performance de la classification avec SVM dépend a la fois du
parameétre de pénalité et d’autres parametres liés au noyau y compris le coefficient du noyau () et
le degré (d) pour le noyau polynomial. Les tests ont été menés avec des valeurs de v € {1,...,10},
et de d allant de 1 & 5. Le meilleur résultat de reconnaissance a été obtenu avec la fonction du noyau
polynomial pour d =2, v =4 et C = 1 avec un F-score de 0.92. La Table 4.3 résume les valeurs des
différents parameétres optimaux de la méthode SVM.
Les paramétres de SVM sont :

— mnoyau : le type de noyau : linéaire, polynomial, fonction de base radiale gaussienne (RBF),

sigmoide, par défaut c’est RBF.
— (' : le parameétre de pénalité, par défaut c’est 1.0.
— d : le degré de la fonction polynomiale, par défaut c’est 3.

— v : le coefficient des noyaux (polynomial, RBF et sigmoide).

TABLE 4.3 — Ajustement des paramétres de SVM.

Parameétres | Valeurs
noyau polynomial
d 2

C 1

ol 4

Nous évaluons notre systéme avec la méthode de validation croisée pour K = 2, 5 et 10. Le meilleur
résultat est obtenu pour K = 10 dans les trois catégories (iconique, métaphorique et tous les gestes)

commie indiqué dans la Figure 4.10.

Le perceptron multicouches (MLP)

Le MLP est un réseau neuronal feed-forward, constitué d’un certain nombre de neurones organisés
en plusieurs couches (une couche d’entrée et une couche de sortie avec une ou plusieurs couches
cachées). La couche d’entrée regoit un vecteur d’activation externe et passe a travers les connexions
pondérées aux neurones dans la premiére couche cachée. Celles-ci calculent leurs activations et les
transmettent aux neurones dans la couche suivante. Pour trouver le nombre optimal des couches

cachées, nous avons varié leur nombre de 1 & 3. Pour chaque couche nous avons varié le nombre de
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Les résultats de la validation croisée des k groupes du
modéle OAQ, avec k=2, 5, et 10.

Les résultats de la validation croisée des k groupes du

modéle OAA, avec k=2, 5, et 10.

g g
£ 08 208
(=] (=}
g 0,6 £ 0,6
© 0
g 0.4 g 0.4
= o k=2
2 02 k=2 30
=0 k=5 ~ k=5
Iconique Métaphorique T;;;St; :S k=10 Iconique Meétaphorique T;:SS&{ Ses k=10
k=2 0,98 0,88 0,85 k=2 0,93 0,87 0,85
k=5 0,98 0,9 0,92 k=5 0,98 0.91 0,92
k=10 0,98 0,92 0,93 k=10 0,99 0,93 0.93
(a) OAO (b) OAA

FiGURE 4.10 — Les résultats de F-scores moyens de la méthode SVM dans la base MSRC-12.

neurones (S) de 10 & 100 avec un pas de 10. Pour la fonction d’activation (Ay), nous avons comparé
les trois fonctions suivantes : sigmoide logistique, tangente hyperbolique et la fonction d’unité linéaire
rectifiée. Pour ’étape d’entrainement, MLP utilise une technique d’apprentissage supervisée appelée
rétropropagation (Voir Annexe C). Dans cette approche deux parameétres sont importants et doivent
étre ajustés, le taux d’apprentissage (p) qui controle la taille de pas dans la mise a jour des poids qui
devrait étre compris entre 0 et 1 et le facteur d’inertie («) pour accélérer la convergence du réseau
tout en évitant l'instabilité. Les meilleurs résultats ont été obtenus avec une seule couche contenant
60 neurones et la fonction d’activation sigmoide logistique (Voir Table 4.4). Pour l'algorithme de
rétropropagation, les paramétres optimaux ont été obtenus en réglant a & 0.9 et p & 0.001 ce qui
donne une moyenne de F-scores de 0.92.
Les paramétres de MLP sont :

— 5 : le nombre de neurones dans une couche cachée.
noyau : la fonction d’activation : identité, sigmoide logistique, tangente hyperbolique, unité
linéaire rectifiée.

p : le taux d’apprentissage pour contréler 'incrémentation dans la mise a jour des poids.

« : le facteur d’inertie pour la mise & jour de la descente de gradient, compris entre 0 et 1.

TABLE 4.4 — Ajustement des paramétres de MLP.

Paramétres | Valeurs

Ay sigmoide logistique
S 60

p 0.001

« 0.9

De méme, nous appliquons la méthode de validation pour K = 2, 5 et 10 (Voir la Figure 4.11) et

le meilleur résultat est obtenu pour K = 10 groupes avec des F-scores moyens de 0.98 (catégorie
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iconique), 0.9 (catégorie métaphorique) et 0.93 (tous les gestes). Finalement, nous comparons entre

Les résultats de la validation croisée des k groupes du

modéle MLP, avec k=2, 5, et 10.

o
% 0.8
2 0,6
g 04 o
“0,2
= % B k=5
Iconique Meétaphorique T;:Sstel:s ulk=10
mk=2 0,97 0,87 0,89
mk=5 0,98 0,89 0,92
wk=10 0,98 0,9 0,93

FI1GURE 4.11 — Les résultats de F-scores moyens de la méthode MLP dans la base MSRC-12.

les quatre méthodes d’apprentissage (RDF, OAO, OAA et LMP), nous trouvons que la méthode RDF
produit les meilleurs résultats. Elle a marqué des taux de reconnaissance plus élevé que les autres
dans les trois catégories de la base MSRC-12 (iconique 0.99, métaphorique 0.95 et tous les gestes

0.95). La Figure 4.12 résume tous les résultats obtenus avec ces quatre méthodes. Les matrices

1 0,94 0.950.930,930,93

K=10

052052092
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FI1GURE 4.12 — Comparaison entre les 4 méthodes d’apprentissage dans la base MSRC-12.

de confusion de gestes iconiques et métaphoriques avec la méthode RDF sont présentées dans la
Figure 5.11. Nous remarquons que notre systéme a réussi a faire la distinction entre les différents
gestes dans les deux catégories. Quelques confusions sont apparues entre certains gestes, comme
"jeter un objet" et "changer d’arme". Aussi, dans la classe du geste "coup de pied", il y a 3% des
données qui sont confondues avec le geste "changer d’arme". Pour la catégorie iconique, dans la
classe du geste "fixer le tempo de la chanson", 95% sont classés correctement, 2% sont confondus en
moitié avec les deux classes "terminer la musique" et "naviguer vers le menu suivant", et 3% avec

la classe de geste "démarrer la musique".
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se cacher démarrer la musique

. naviguer vers le menu suivant
tirer au pistolet

terminer la musgiue
jeter un objet
sincliner

changer arme

protester contre la musique

mettre des lunettes fixer le tampon de la chanson | 0.03  0.01  0.01

coup de pied

(a) Gestes iconiques (b) Gestes métaphoriques

FIGURE 4.13 — Matrices de confusions de la base MSRC-12.

4.3.2 MSR Action 3D

Nous avons évalué Defficacité de notre descripteur global dans les cas d’une similarité interclasse
élevée. Nous choisissons donc ’ensemble des données de la base MSR Action 3D, qui est composé
de 557 instances d’action pré-segmentées de 20 actions. Comme dans le chapitre 3, nous avons
divisé ’ensemble de données en trois sous-ensembles AS1, AS2 et AS3. Nous utilisons la méthode de
validation de k groupes, pour k = 2, 5 et 10. La Figure 4.14 présente les résultats de la reconnaissance

des gestes de la base MSR Action 3D en utilisant les méthodes, RDF, OAO, OAA et MLP. Nous

Les résultats de la validation croisée des k Les résultats de la validation croisée des k
groupes du modéle RDF, avec k=2, 5, et 10. groupes du modéle OAQ, avec k=2, 5, et 10.
1 1
g\ 038 £ 0s
g 0.6 £ 0,6
) @
£ 04 2 £ 04 =
g g
w02 k=5 w02 k=5
0 _
O [ asi AS2 AS3 Tous k=10 Asl As2 AS3 Tous k=10
k=2 0,73 0,74 0,86 0,75 =2 0.8 0.69 0,87 0.7
k=5 0,84 0,83 0,93 0.83 k=5 0,84 0,72 0,91 0,79
k=10 0,88 0,8 0,94 0,83 k=10 0,84 0,69 0,91 0,78
(a) (b)
Les résultats de la validation croisée des k Les résultats de la validation croisée des k
groupes du modele OAA, avec k=2, 5, et 10. groupes du modéle MLP, avec k=2, 5, et 10.
1 1
g 0.8 ng 08
g 0,6 g 06
° o
g 04 k=2 g 04 k=2
4 02 =5 402 k=5
0 — _
AS1 AS2 AS3 Tous k=10 O [ asi AS2 AS3 Tous k=10
=2 0,73 0,65 0,91 0,66 =2 0,78 031 0,9 0,74
k=5 0,79 0,75 0,94 0,76 k=5 0,82 0,84 0,89 0,77
=10] 08 0,77 0,93 0,78 k=10] o081 0,66 0,9 03

(c) (d)

FIGURE 4.14 — Les résultats de F-scores moyens des méthodes (a) RDF, (b) OAO, (c) OAA et (d)
MLP dans la base MSR Action 3D.
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remarquons que AS3 marque toujours le meilleur résultat de reconnaissance, tandis que le groupe de
AS2 a enregistré des résultats moins importants. Nous rappelons que le sous ensemble AS2 contient
des gestes trés similaires. Avec la méthode RDF, nous obtenons les meilleurs résultats des F-scores
moyens en appliquant la méthode de validation croisée de 10 groupes avec les valeurs suivantes : 0.88
(pour AS1), 0.8 (pour AS2) et 0.94 (pour AS3). Las Figure 4.15 montre les matrices de confusion
des sous ensembles (a) AS1, (b) AS2 et (¢) AS3 avec la méthode RDF. AS1 et AS2 contiennent
les actions similaires ce qui explique les différentes confusions trouvées entre certains gestes dans
ces groupes. Dans le groupe AS1, des confusions sont présentées entre les deux actions "coup de
poing" et "lancer au loin". 29% des données de la classe de I’action "faire un signe horizontal" sont
indiment rangées dans la classe de Iaction "coup de poing" et 20% des actions de la classe "ramasser
et jeter" sont confondues avec la classe des actions "service au tennis". Dans le groupe AS2, nous
remarquons des confusions surtout entre les trois actions suivantes "dessiner une coche", "dessiner
un X" et "dessiner un cercle", ceci s’explique notamment par la forte similarité entre les mouvements
dans ces trois actions. Notre méthode a correctement classifié la plupart des actions du groupe AS3,
a part quelques exceptions comme 'action "coup de pied vers lavant" qui a été confondue avec
Paction "jogging" et 'action "service au tennis" avec les deux classes "swing de golf" et "ramasser

et jeter". En comparant entre les 4 méthodes d’apprentissage (voir Figure 4.16), nous remarquons

Faire un signe horizontal Faire signe vers le haut 0.16 Lancer au loin

Coup de marteau Attraper avec la main Coup de pied vers avant

Coup de poing Dessiner un X - 0.25 0.25 Coup de pied sur le coté
Lancer au loin Dessiner une coche 030 013 Jogging
Taper les mains Dessiner un cercle 015 0.15 Swing de tennis
Se pencher Faire signe avec les mains Service au tennis (Xl 020 0.20
Service au tennis Coup de pied Swing de golf
Ramassert et jeter Boxer surle colé Wi Ramasser et jeter
S & F e @ o @
& & s F & & S & £ OO @ o© & &
N S S A A R
8 $ B ¢ P P
S & & £ O @ KRS 5 PR @
¢ R A R a & &S &
5 ¢ & SEF E S &
® EU & f @ N N
0 @ o 8 B o P
@ <@ @ SIS
@ & &
(a) AS1 (b) AS2 (c) AS3

FIGURE 4.15 — Matrices de confusion de la base MSR 3D Action.

que dans les trois répartitions de groupes de validation la méthode de RDF dépasse toujours un peu

les autres méthodes.

4.3.3 UTKinect

Notre descripteur a été évalué aussi sur la base UTKinect qui contient 10 activités effectuées
par 10 personnes dans des vues différentes. Avec cette base nous évaluons la performance de notre

systéme de la reconnaissance des actions et aussi I’étape de la normalisation des personnes. Pour
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FiGuRE 4.16 — Comparaison entre les 4 méthodes d’apprentissage dans la base MSR Action3D.

le deuxiéme objectif, nos appliquons notre programme de normalisation de squelette qui permet de
rendre notre application invariante aux positions et aux orientations initiales des personnes. De méme
nous utilisons les 4 méthodes RDF, OAO, OAA et MLP pour ’entrainement et la classification des
actions. La Figure 4.17 présente les différents résultats obtenus pour chaque méthode de classification
en variant le paramétre k£ dans la méthode de validation croisée. Le meilleur F-score moyen de 0.92
est obtenu avec la méthode RDF pour une validation croisée de 10 groupes. La matrice de confusion
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F1GURE 4.17 — Comparaison entre les 4 méthodes d’apprentissage dans la base UTkinect.

présentée dans la Figure 4.18 montre que notre méthode a réussi & distinguer entre les différentes
actions de la base UTkinect, avec une confusion apparue entre les actions "pousser" et "tirer" et

entre les actions "se lever" et "s’asseoir".

4.3.4 ECMXsens-5

Apreés avoir évalué notre descripteur sur des bases publiques, nous avons testé notre sys-
téme sur notre base de gestes expressifs. De méme, une évaluation comparative est faite entre
les quatre méthodes d’apprentissage (RDF, OAO, OAA et MLP) avec la méthode de validation
croisée de K groupes (kK = 2, 5 et 10). Notre base ECMXsens-5 se compose de 5 gestes expri-

meés avec 4 émotions, donc nous avons 20 classes & reconnaitre : Danser Heureux (DH)/en Co-
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FIGURE 4.18 — Matrice de confusion de la base UTKinect avec la méthode RDF.

lere (DC)/Triste(DT)/Neutre (DN), Avancer Heureux (AH)/en Colére (AC)/Triste (AT)/Neutre
(AN), Faire un signe Heureux (SH)/en Colére (SC)/Triste (ST)/Neutre (SN), S’arréter Heureux
(SaH)/en Colére (SaC)/Triste (SaT)/Neutre (SaN), Pointer Heureux (PH)/en Colére (PC)/Triste
(PT)/Neutre (PN). Nous avons utilisé le capteur de Xsens pour le tracking de squelette. L’acquisi-
tion des données est cadencée a 60 trames par secondes, o1 les positions en 3D de chaque articulation
sont enregistrées. La Figure 4.19 présente les différents résultats obtenus avec chaque méthode de
classification utilisée. La méthode RDF marque encore un meilleur F-score moyen de 0.80 dans la
classification de la base entiére. La matrice de confusion de notre base est présentée dans la Fi-

1
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F1GURE 4.19 — Comparaison entre les 4 méthodes d’apprentissage dans la base ECMXsens-5.

gure 4.20. La diagonale qui présente les gestes reconnus correctement contient toujours les valeurs
les plus élevées. Nous remarquons parfois des confusions dans les méme gestes entre les émotions
heureux et en colére ou entre les états triste et neutre. Aprés ces différents test, nous pouvons nous
assurer de la robustesse de notre descripteur proposé basé sur les facteurs de LMA dans la carac-

térisation des actions et aussi des gestes expressifs. Les caractéristiques du couple Effort-Forme ont
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FIGURE 4.20 — La matrice de confusion de la base ECMXsens-5.

permis de distinguer 'aspect qualitatif du geste ainsi que le caractére expressif dans le mouvement.
Les résultats obtenus dans la comparaison entre les quatre méthodes d’apprentissage concluent a
la supériorité de la méthode des foréts d’arbres décisionnels sur les autres. Cette méthode fait par-
tie de la famille des méthodes d’ensemble qui a connu beaucoup d’avantages dans le processus de

classification.

4.4 Bilan

Dans ce chapitre nous avons construit une base de gestes expressifs composée de 5 gestes de
controle réalisés avec 4 états différents (heureux, en colére, triste et neutre). Nous envisageons de
transposer ce systéme a notre application robotique pour réaliser une interaction Homme-Robot la
plus naturelle possible. Nous avons construit un descripteur global qui décrit ’entiéreté du geste
tout en caractérisant 'aspect quantitatif et qualitatif du mouvement. Les quatre composantes de
LMA (Corps, Espace, Forme et Effort) sont quantifiées afin d’obtenir un descripteur de mouvement
assez robuste et performant pour décrire les caractéristique physiques structurelles du mouvement, le
rythme ainsi que l'expressivité dégagée derriere chaque geste. Nous avons aussi utilisé des méthodes
réputées dans le domaine de l'apprentissage automatique (RDF, OAO, OAA et MLP). En utilisant
la bibliothéque Scikit-learn nous ajustons les différents paramétres de chaque méthode afin d’affiner
au mieux les modéles. En comparant les différents résultats obtenus par chaque méthode, nous
concluons a la supériorité de la méthode RDF dans la classification des mouvements. Cela peut
étre expliqué par les différents avantages de cette méthode, le plus connu et important étant la
résolution du probléme de sur-apprentissage connu dans le domaine de ’apprentissage automatique.

Dans le chapitre suivant, nous allons exploiter les caractéristiques de cette méthode pour classifier les
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émotions dans chaque type de geste et aussi étudier I'importance des caractéristiques du mouvement
du corps pour l'expression de chaque émotion dans notre base. Afin d’évaluer la performance de
notre systéme de reconnaissance automatique, nous allons nous référer & une approche humaine qui

consiste & analyser et reconnaitre les émotions en se basant sur la perception humaine.
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Chapitre 5

Caractérisation des gestes expressifs et

évaluation avec la perception humaine
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Dans ce chapitre, nous évaluons la performance de notre systéme de reconnaissance de gestes
expressifs sur notre base de gestes expressifs ECMXsens-5 en le comparant avec la perception hu-
maine. Le but de cette étude est d’utiliser ’évaluation humaine comme point de référence pour
évaluer a la fois 'exactitude du classifieur et 'adéquation du modéle de mouvement proposé dans
cette thése. Deux taches importantes sont réalisées : la classification des gestes expressifs et 'étude
des caractéristiques discriminantes pour la description de chaque émotion avec la méthode RDF qui
a donné les meilleurs résultats dans le chapitre précédent. A cet effet, nous élaborons un question-
naire d’évaluation basé sur des échelles de scores afin d’évaluer la perception humaine pour chaque
émotion pour la classification et ’étude de 'importance des caractéristiques.

Ce chapitre est organisé de la maniére suivante : la section 5.1 concerne la caractérisation des gestes
expressifs avec la méthode d’apprentissage, RDF. Cette section est divisée en deux parties, la pre-

miére concerne I’étape de classification, et la deuxiéme est ’étude de I'importance des caractéristiques
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de notre descripteur de mouvement envers chaque émotion. La section 5.2 concerne la caractérisation
des gestes expressifs avec I’approche humaine. De méme, cette section est divisée en deux parties, la
premiére considére ’homme en tant que classifieur des émotions et la deuxiéme en tant qu’évaluateur
des caractéristiques de mouvement. Dans la section 5.3, nous résumons les résultats provenant des
deux approches pour évaluer la performance de notre systéme de reconnaissance en se comparant &

I’approche humaine. Nous concluons dans la section 5.4.

5.1 Caractérisation des gestes expressifs avec I’approche RDF

5.1.1 Reconnaissance des gestes expressifs avec la méthode RDF

Généralement, de faibles changements dans la base d’apprentissage peuvent entrainer de grands
changements dans la construction du classifieur. Cela nécessite donc une combinaison de classifieurs
complémentaires. La méthode RDF repose sur le principe de construire des ensembles de classifieurs
divers par une régle de combinaison. Ce qui explique sa supériorité sur les autres méthodes dans les
parties expérimentales précédentes. De nombreuses recherches sont faites pour étudier les avantages

et les motivations dans 'utilisation de cette approche, nommée "ensemble de classifieurs".

Combinaison de classifieurs

Combiner plusieurs classifieurs revient & utiliser plusieurs classifieurs et les combiner afin d’ob-
tenir un classifieur qui surpasse chacun d’entre eux. Ce type d’approche est intuitif puisqu’il imite
notre facon de chercher plusieurs opinions avant de prendre une décision cruciale [Rokach, 2010]. Le
domaine de recherche des "systémes de classification multiple" (MCS) est devenu trés populaire dans
le domaine de 'apprentissage automatique. Plusieurs articles sur la construction d’ensembles de clas-
sifieurs ont été publiés [Dietterich, 2000, Fumera and Roli, 2005, TUMER and GHOSH, 1996] et ont
montré Defficacité de ce type de modéle a améliorer la capacité de généralisation d’un seul classifieur,
et ainsi réduire la variance et améliorer la précision. L’amélioration des performances dans les sys-
témes de classification multiple repose sur le concept de la diversité, qui stipule qu'un bon ensemble
est celui dans lequel les exemples mal classés sont différents d’un classifieur individuel & l'autre.
Par conséquent, diverses stratégies sont utilisées pour obtenir un groupe de classifieurs basé sur la
diversité. Cette diversité est réalisée de plusieurs maniéres, par exemple, sous-rééchantillonnage de
données d’apprentissage, sélection de sous-ensembles d’objets, etc. Selon [Fumera and Roli, 2005], il
y a trois motivations principales pour combiner les classifieurs :

— Raison Statistique : un algorithme d’apprentissage peut étre vu comme une recherche dans
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un espace H de classifieurs pour identifier le meilleur classifieur. Le probléme statistique se
pose lorsque ’ensemble de données d’entrainement est trop petit par rapport a la taille de
I’espace des classifieurs. Dans ce cas, sans données suffisantes, 'algorithme d’apprentissage
peut trouver de nombreux classifieurs différents dans H qui donnent tous la méme précision
sur les données d’entrainement. Cependant, ils peuvent avoir des performances de généralisa-
tion différentes. Cela peut donc augmenter le risque de sélectionner un mauvais classifieur, ie
un classifieur avec une mauvaise capacité de généralisation. Donc, la solution est de construire
un ensemble de tous ces classifieurs performants en combinant leurs sorties. Dietterich donne
une illustration de cette situation dans la Figure 5.1. La courbe extérieure désigne ’espace des
classifieurs H. La courbe interne désigne ’ensemble de classifieurs qui sont performants en
apprentissage. Le point marqué f présente le vrai classifieur. La combinaison des classifieurs

précis permet de donner une bonne approximation de f.

‘/H

FIGURE 5.1 — Motivation Statistique.

— Raison de Calcul : plusieurs modeéles d’apprentissage sont basés sur des techniques d’op-
timisation locales, ce qui rend le modéle sensible aux optima locaux. Dietterich a cité deux
exemples, I’algorithme des réseaux de neurones qui utilise la descente de gradient afin de mi-
nimiser une fonction d’erreur sur les données d’entrainement et les algorithmes des arbres de
décisions qui emploient une régle de fractionnement d’'une maniére récursive pour développer
larbre de décision. Dans le cas ot il y a suffisamment de données d’entrainement (pour que
le probléme statistique soit absent), il peut encore étre trés difficile sur le plan informatique
pour 'algorithme d’apprentissage de trouver la meilleure hypothése. Un ensemble construit en
exécutant la recherche locale & partir de nombreux points de départ différents peut produire
une meilleure approximation de la vraie fonction inconnue, comme le montre la Figure 5.2.

— Raison Représentative : il est possible que 'espace de classifieurs H considéré pour le
probléme ne contienne pas le classifieur optimal f. Cependant, la combinaison de plusieurs
classifieurs peut étendre 'espace des classifieurs H. De cette maniére, le vrai classifieur f peut

étre approximé en dehors de I'espace des classifieurs. La Figure 5.3 donne une illustration de
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FIGURE 5.2 — Motivation de Calcul.

cette situation, ou le classifieur optimal f est en dehors de ’espace de classifieurs H.

FIGURE 5.3 — Motivation Représentative.

Ces trois raisons montrent I’avantage de la combinaison de plusieurs classifieurs et les limites des
classifieurs individuels. Il existe trois approches de combinaisons possibles : ’approche séquentielle,
I’approche parallele et I’approche hybride.

— Approche séquentielle : dans cette architecture les classifieurs sont entrainés séquentielle-
ment, de sorte que chaque classifieur utilise les résultats dérivés du classifieur précédent (voir
Figure 5.4). Par conséquent, a chaque étape, il n'y a qu'un seul classifieur en activité. Il y
a deux approches pour cette combinaison séquentielle, 'approche de réduction de ’ensemble
de classes et "approche de réévaluation. Dans la premiére approche, le nombre de classes
possibles est réduit d’une maniére permanente, tandis que la seconde approche nécessite une
réévaluation des modeles, qui sont rejetés dans ’étape précédente. La décision d’un classifieur
dans une combinaison en série est rejetée si son niveau de confiance est inférieur & un seuil
prédéfini. Une telle approche peut étre considérée comme un filtrage progressif des décisions.
Généralement, cela réduira le taux d’erreur global de la chaine. Néanmoins, une combinaison
de ce type est particuliérement sensible & 'ordre dans lequel les classifieurs sont placés. En
effet, méme s’ils n’ont pas besoin d’étre les plus efficaces, les premiers classifieurs de la chaine
doivent étre robustes.

— Approche Paralléle : dans cette architecture I'ensemble de classifieurs sont entrainés en

paralléle indépendamment les uns des autres, et leurs résultats sont combinés ensuite pour
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Entrées
)

Classifieur 1

Classifieur 2

Classifieur 3
v
Classifieur n

V

Résultat

F1GURE 5.4 — Combinaison séquentielle.

donner la décision finale (Voir Figure 5.5). Dans les études de la recherche de la combinaison
des classifieurs, I’approche parallele a gagné beaucoup d’attention car elle a 'avantage d’étre
simple et facile & utiliser. Contrairement a ’approche séquentielle, 'organisation parallele
des classifieurs exige que les classifieurs individuels produisent simultanément leurs sorties.
Toutes ces sorties sont alors fusionnées avec un opérateur de combinaison, comme un simple
vote majoritaire, pour produire une décision finale. Dans cette approche 'ordre dans lequel

les classifieurs sont placés n’a pas d’influence.

Classifieur 1 I

v

Classifieur 2 —

A A

Module de
combinaison

Entrées

— Résultat

A 4

Classifieur 3

Classifieur n -

A 4

Ficurkg 5.5 — Combinaison paralléle.

— Approche Hybride : I'idée de I'approche hybride consiste & combiner les deux approches
ci-dessus afin de conserver les avantages des deux (Voir Figure 5.6).

De nombreux travaux de recherche encouragent ’adaptation de la combinaison des classifieurs

pour améliorer la performance d’'un modéle, ou réduire la probabilité de sélectionner un classi-

fieur faible [TUMER and GHOSH, 1996, Dietterich, 2000]. Cependant, parmi ces trois approches,

celle qui a suscité un grand intérét chez la communauté scientifique est la combinaison paralléle. La

motivation principale de cette combinaison est d’exploiter I'indépendance entre les classifieurs ce qui
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Entrées

| Classifieur 1 |
| Classifieur 2 H Classifieur 3 |_. -------------------------- —»| Classifieur n-1
| Classifieur n |
v
Résultat

F1GURE 5.6 — Combinaison hybride.

méne 3 la réduction de 'erreur en faisant la moyenne. Dans la catégorie paralléle deux approches sont
proposées : les méthodes qui utilisent des classifieurs hétérogeénes, c’est-a-dire des classifieurs de types
différents, conduisant a des ensembles hétérogénes. On peut citer le travail de |Kittler et al., 1998]
qui ont combiné trois classifieurs hétérogénes, les réseaux de neurones, le classifieur bayésien et les
modeles de Markov cachés pour une application de reconnaissance d’écriture manuscrite. Il existe
également des méthodes qui utilisent des classifieurs homogeénes, c’est-a-dire des classifieurs de méme
types, conduisant & des ensembles homogénes. Cela consiste donc & appliquer la méme méthode
d’apprentissage pour tous les classifieurs mais en produisant des différences dans leurs sorties. Cela
revient par exemple & sélectionner des sous ensembles de données d’entrainement différents ou des
sous espaces de caractéristiques différents pour ces données. On peut citer un exemple qui appar-
tient & cette famille, c’est celui de la méthode des foréts d’arbres décisionnels [Breiman, 2001]. Cette
méthode utilise un ensemble de classifieurs homogénes qui sont les arbres de décisions et applique
I’algorithme de Bagging afin de créer des différences au niveau des prédictions de chaque arbre, ce

qui rend ce modéle plus généralisé et donc plus performant.

Foréts d’arbres décisionnels

La méthode de foréts d’arbres décisionnels consiste en un ensemble d’arbres de décision construits
parallélement, ol chaque arbre se développe aléatoirement et indépendamment des autres. Le carac-
tére aléatoire est important lors de la construction d’un arbre. Ceci assure une variété dans la forét
ou, en d’autres termes, les arbres deviennent moins corrélés entre eux. L’algorithme RDF s’appuie
sur l'utilisation de deux principes de randomisation : (i) Bagging et (ii) sélection de caractéristiques
pour diviser chaque nceud d’un arbre.

Le principe de la méthode Bagging : Il s’agit d’une méthode introduite par Breiman (1996). Le
mot bagging est la combinaison des mots Bootstrap et Aggregating. Le principe de Bagging consiste
a construire plusieurs sous ensembles bootstrap a partir de 'ensemble d’apprentissage D,, (voir Fi-
gure 5.7). Chaque échantillon bootstrap D;, i = 1...,m est obtenu par un tirage aléatoire et avec

remise de n observations dans D,,. A partir de chaque boostrap D; un classifieur §(., D;) est induit. Fi-
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nalement, la collection de prédicteurs est alors agrégée en faisant simplement un vote majoritaire. Le

modéle classifieur résultant réduit la variance des classifieurs individuels [Bauer and Kohavi, 1999].

- Construire m échantillons bootstraps D; par
un tirage aléatoire avec remise de I’ensemble
d’apprentissage D,,.
Bootstrap - Chaque classifieur §(., D;) est entrainé avec
I’échantillon d’apprentissage D;.
- Agréer les melassifieurs résultant pour avoir
la décision finale g(.).

Prédicteur l l

g¢,Dy) g(., D) g(.,Dp)
)

Agrégaﬁn l
gt

FIGURE 5.7 — Principe de Bagging.

Sélection aléatoire des caractéristiques : Pour la sélection d’un sous ensemble de variables,
I'idée est de tirer & chaque nceud k caractéristiques de 'ensemble de p caractéristiques disponibles
d’une maniére aléatoire et sans remise, k << p. A chaque nceud on sélectionne la meilleure découpe
sur la base de k variables choisies, sachant que k est le méme pour tous les noeuds de tous les arbres
de la forét. Pour choisir la variable de séparation dans un noeud, les algorithmes testent les différentes
variables d’entrée possibles et sélectionnent celle qui optimise le noeud par rapport & une mesure de
pureté tel que le gain d’information [Quinlan, 1992 ou l'indice de Gini [Breiman, 1984]. La sélection
aléatoire d’un nombre réduit de variables a chaque étape de construction d’un arbre, augmente si-
gnificativement la variabilité en mettant en avant nécessairement d’autres variables. Chaque modéle
de base est évidemment moins performant mais 'agrégation conduit finalement & un classifieur plus
robuste et plus précis. Cela permet aussi de réduire davantage le temps du calcul. La Figure 5.8
illustre le principe de la sélection aléatoire des caractéristiques. Donc on peut résumer les étapes de

Palgorithme des foréts d’arbres décisionnels comme suit :
1. Pouri=1,...,m
1.1. Tirer aléatoirement un bootstrap de D,
1.2. Construire un arbre 7; pour chaque boostrap D;.
i. Tirer aléatoirement k caractéristiques parmi les p, avec k << p
ii. Parmi les k caractéristiques, choisir celle qui donne la meilleure division du noeud.

iii. Diviser le noeud en deux nceuds fils
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{fl: f21f3' lfp}

Choisir aléatoirement k
caractéristiques parmi p.

- Choisir le meilleur couple
@ (f:, 8;) pour une meilleure
division du neeud N.

NQGUCHE Naroite

FIGURE 5.8 — Principe de la sélection de caractéristiques.

1.3. Calculer le classifieur sur cet échantillon : g(., D;)
2. Sortie g(x) = argmazx Y ;% Ty p,y=c
Cc

Erreur OOB : Dans la méthode RDF, il n’y a pas besoin d’une validation croisée ou d’'un en-
semble de test séparé pour obtenir une estimation de l'erreur de prédiction. Il est estimé en interne
comme suit : chaque arbre est construit & 1’aide d’un échantillon bootstrap aléatoire différent de
données d’origine. Chaque bootstrap laisse de coté un certain nombre d’observations (=~ 1/3), ap-
pelés observations OOB (Out Of Bag) qui sont utilisées pour estimer la performance du modéle en
calculant Uerreur Out-of-bag (errOOB). Donc, pour un arbre donné T}, dans la forét, seulement 2/3
des données d’entrainement sont utilisées dans sa construction et le 1/3 restant présentent les échan-
tillons OOBs associés. Pour chaque observation (x;,y;), on sélectionne les échantillons bootstrap D;
ne contenant pas (x;,y;). Pour ces échantillons, on dit que I'observation (z;,y;) est un échantillon
OOB. On prédit cette observation avec tous les arbres construits sur ces échantillons bootstrap. On
agrége leurs prédictions par un vote majoritaire et on note ¢; la prédiction OOB de ;. Par la suite,

on peut calculer le taux d’erreur moyen OOB de la forét avec la formule suivante :
1 n
=— Ly 24, 5.1
ErTooB n ZZ; YiF£Yi ( )

L’avantage de 'erreur OOB est que I'ensemble original et entier des données peut étre utilisé pour
construire le classifieur RDF. Contrairement aux méthodes de validation croisée dans lesquelles un
sous-ensemble des échantillons est utilisé pour la construction d’'un RDF, la procédure OOB permet
d’utiliser tous les échantillons pour la construction du classifieur. Cela donne des classifieurs RDF qui
ont une précision plus importante que celle obtenue & partir de la validation croisée. Un autre avan-
tage de l'utilisation de I'erreur OOB est le temps de calcul, en particulier lorsqu’il s’agit d’un nombre

volumineux de données, ol la construction d’un seul RDF peut durer plusieurs jours, voire plusieurs
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semaines. Avec la procédure de OOB, un seul RDF doit étre construit, contrairement & la valida-
tion croisée de k groupes o k RDFs doivent étre construits |[Bylander, 2002, Zhang et al., 2010].
Les échantillons OOBs serviront donc & ’évaluation interne d’une forét et aussi a 'estimation de
I'importance des variables.

Importance des variables : Suivant le principe de RDF, I'importance d’une variable f est la
différence entre la précision de prédiction (c.-a-d. le nombre d’observations correctement classées)
avant et aprés la permutation de cette variable dans les échantillons OOBs, moyennée sur tous les
arbres. Une diminution élevée dans la précision de la prédiction dénote l'importance de cette carac-
téristique. Le calcul de l'erreur de prédiction des échantillons OOBs permet d’estimer I'importance
des variables de la maniére suivante : 'erreur que chaque arbre commet sur son échantillon OOB
associé est calculé. Dans tous les échantillons OOBs, les valeurs de la variable f sont aléatoirement
permutées. L’erreur que chaque arbre commet sur son échantillon OOB permuté est recalculé et
par la suite comparé avec l'erreur OOB d’origine (avant permutation). Si le taux d’erreur de OOB
aprés la permutation est plus grand que celui avec les observations OOB d’origine, la variable f
est considérée importante. Nous résumons les étapes du calcul de 'importance d’une variable f par

I'approche RDF comme suit :

1. Pour chaque arbre t = 1,...,T dans la forét, calculer errpoop:, le taux d’erreur moyen sur

toutes les observations OO B dans l'arbre ¢.

1
= g Ly 2, 5.2
ETTOOBt CaTd(OOBt) yz7éy1t ( )
z;€00Bt

OO Bt contient les observations qui n’apparaissent pas dans I’échantillon bootstrap utilisé pour
construire l'arbre ¢, Card(OOBt) dénote sa cardinalité. y; et g;; présentent respectivement, le

vrai label et la prédiction de la iéme observation par 'arbre ¢ .

2. Permuter aléatoirement les valeurs de la caractéristique f dans I’échantillon OO Bt. Ceci donne
un échantillon perturbé, noté OOBt!. Calculer enfin errOOBtf, le taux d’erreur moyen sur
00Bt/.

1
y - N
errOOBt = Card( i g Iy 24, (5.3)
2, €E0O0BtS

3. L’importance d’une caractéristique f par un arbre t est calculée comme suit :
I'(f) = errOOBt! — errOOB! (5.4)

Notez que I'(f) = 0, si la caractéristique f n’est pas dans l’arbre ¢. Le score d’une caractéris-
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tique f est alors calculé par la moyenne des importances sur tous les arbres.

1 T
I(f) =7 I'(f) (5.5)
t=1

oul T est le nombre des arbres.

Ainsi, plus les permutations aléatoires de la caractéristique f conduisent & une forte augmentation

de Derreur, plus la caractéristique est considérée importante.

Reésultats expérimentaux de la classification des gestes expressifs avec la méthode RDF

Dans la premiére partie expérimentale de cette étude, nous évaluons la performance de notre
descripteur global sur la caractérisation des différents gestes expressifs de notre base ECMXsens-5.
Donc, nous considérons I'ensemble entier des données, 1100 séquences (11 participants x5 gestesx4
émotions x5 répétitions). La premiére étape consiste a ajuster les parametres de la méthode RDF.
Suivant le méme procédé qu’au chapitre 4, nous ajustons les deux paramétres les plus importants
dans la méthode de RDF, qui sont : le nombre des arbres T et le nombre des caractéristiques
sélectionnées pour chaque division ¢,q,. Nous utilisons deux méthodes de validation différentes : la
validation croisée de 3 groupes et I'estimation du taux d’erreur moyen QOOB. Nous gardons la méme
mesure de performance, le F-score.

— Avec la méthode de validation croisée : pour le paramétre T', nous varions sa valeur de 10
jusqu’a 300 arbres. Pour le paramétre ¢pqz, nous testons 3 valeurs : 85, /85 et loga(85). Le
meilleur F-score moyen est de 0.83, obtenu pour ¢4, = log2(85) et T = 150.

— Avec la mesure d’erreur OOB : nous mesurons le taux d’erreur OOB (errOOB) pour chaque
valeur possible du couple (T, ¢jqz). La Figure 5.9 montre les résultats obtenus du taux d’er-
reur OOB pour chaque variation de T' et ¢nq.- Les courbes vert, bleue et orange correspondent
respectivement, aux valeurs de ¢pq, égales a 85, /85 et logs(85). Nous remarquons, que la
courbe orange (¢maz = l0g2(85)) est la plus basse, c’est la courbe qui affiche les valeurs les
plus faibles de errOOB. Nous remarquons aussi que les deux courbes bleue (¢ae = V/85) et
orange (Cmaz = l0g2(85)) sont trés proches avec une supériorité légére de la courbe orange.
Nous avons identifié la valeur de T ot le taux d’erreur OOB se stabilise avec une valeur mi-
nimale (autour de 0,06). Nous avons trouvé une valeur d’environ 150 arbres, ce qui confirme
le résultat obtenu avec la méthode de validation croisée de 3 groupes.

Nous avons aussi présenté la matrice de confusion de tous les gestes expressifs dans la Figure 5.10.

Dans ce cas, nous avons 20 classes (5 gestesx4 émotions). Comme nous pouvons le voir, les va-
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—— RandomForestClassifier, max_features="'sqrt'
RandomForestClassifier, max_features="log2'
—— RandomForestClassifier, max_features=None
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FIGURE 5.9 — Variation du taux d’erreur OOB (errOOB) en fonction de (T, ¢paz)-

leurs les plus élevées sont marquées dans la diagonale de la matrice, ce qui confirme la performance
de nos résultats. Suivant la matrice de confusion, il n’y a pas de confusion entre les gestes, mais
il y a quelques confusions dans le méme geste quand il est réalisé avec des émotions différentes.
Par exemple, dans les gestes "avancer", "faire un signe" et "pointer" nous trouvons une confusion
entre I’état "triste" et 'état "neutre". Généralement, nous pouvons dire que notre descripteur de

mouvement parvient & caractériser les aspects quantitatif et aussi qualitatif du mouvement. Pour

DH 8
DCc
DT
DN
AH
AC
AT
AN
SH
sSC
ST
SN
SaH
SaC
SaT
SaN
PH
PC
PT
PN

SEFTRREIF LS FRIFF e

FIGURE 5.10 — Matrice de confusion des gestes expressifs, 5 gestes (D danser, A avancer, S Faire un
signe, Sa S’arréter et P pointer) effectués avec 4 états (H heureux, C en colére, T triste et N neutre).

le deuxiéme test, nous voulons classifier les émotions suivant le type de geste. Nous avons appliqué
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Gestes | Faire un signe | Avancer | Danser | S’arreter | Pointer | Tous les gestes
F-score | 0.93 0.80 0.75 0.84 0.91 0.83

TABLE 5.1 — Résultats de la reconnaissance des émotions dans les différents gestes de notre base.

la méthode RDF avec ses valeurs ajustées. La base de données est divisée en 5 groupes par classe
de geste. Chaque groupe est composé de 220 séquences (1 gestex4 émotionsx11 personnesx5 répé-
titions). La méme méthode de validation croisée de 3 groupes est appliquée. La Table 5.1 montre
les résultats obtenus dans la reconnaissance des émotions dans chaque groupe de geste considéré
(danser, avancer, faire un signe, pointer et s’arréter). Les matrices des confusions des différentes
émotions sont présentées dans la Figure 5.11. Le résultats montrent que notre descripteur a réussi a
faire la distinction entre les différentes émotions dans chaque type de geste. Certaines émotions ont
été reconnues avec succes, par exemple les émotions de la joie et de la colére dans les gestes "faire
un signe" et "avancer" ont été reconnues & 100%. Cependant, certaines confusions ont été obtenues
dans le méme mouvement, en particulier entre les émotions de la tristesse et neutre, comme dans
les gestes "danser" et "s’arréter". Selon ces résultats, nous pouvons approuver efficacité de notre

descripteur de mouvement dans la reconnaissance des mouvements et des émotions humaines.

K4 5 s 5 K4 & & = & & o N
o & @ o & < N Ea & <

(a) Faire un signe (b) Avancer (c) Danser

(d) S’arréter (e) Pointer

FIGURE 5.11 — Matrices de confusions entre les émotions exprimées (dans les lignes) et les émotions
percues (dans les colonnes) pour chaque geste avec la méthode RDF.

5.1.2 Sélection de caractéristiques pertinentes avec la méthode RDF
Méthodes de sélection de caractéristiques

La sélection de caractéristiques est un sujet important dans plusieurs domaines, notamment, dans

la reconnaissance des formes, 'analyse exploratoire de données, en particulier pour les ensembles
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de données de grande dimension. La sélection de caractéristiques (également appelée sélection de
sous-ensembles) est un processus couramment utilisé dans 'apprentissage automatique, qui consiste
4 sélectionner un sous ensemble de caractéristiques les plus discriminantes parmi ’ensemble de ca-
ractéristiques disponibles. Le meilleur sous-ensemble contient les caractéristiques les plus pertinentes
qui contribuent le plus & la précision. Cela permet d’identifier et supprimer autant que possible les in-
formations non pertinentes et redondantes. Les algorithmes de sélection de caractéristiques peuvent
étre divisés en trois approches : Filtre, Wrapper et Embedded.

— Le modéle Filtre sélectionne les caractéristiques en fonction d’une mesure de performance. Le
processus de sélection est indépendant du processus de classification. Ce modéle applique une
mesure statistique pour attribuer un score a chaque caractéristique et fournir un classement.
A partir de la liste classée, les caractéristiques avec les scores les plus élevés sont sélectionnées
et les caractéristiques a faible score sont supprimées. Ces caractéristiques peuvent étre choisies
manuellement ou en définissant un seuil. Ce type d’approche repose donc uniquement sur les
propriétés des données. Il est indépendant de tout algorithme d’apprentissage automatique
particulier. Des exemples de cette méthode sont le gain d’information [Hoque et al., 2014], le
rapport de gain [Witten et al., 2011], le test de Chi carré [Witten et al., 2011], les coefficients
de corrélation [Yu and Liu, 2003|, etc. Ces méthodes sont rapides (s’exécutent en une seule
étape, voir Figure 5.12) et indépendantes du classifieur. En revanche, leur inconvénient majeur
est qu’elles ignorent 'impact des sous ensembles choisis sur les performances de 'algorithme

d’apprentissage.

Toutes les
caractéristiques

!

Sélection de sous-
ensemble de

caractéristiques

Sous-ensemble de
caractéristiques optimal
Y

Algorithme
d’apprentissage

Performance

F1GURE 5.12 — Approche Filter.

— Le modéle Wrapper nécessite un algorithme d’apprentissage prédéterminé pour utiliser sa
performance en tant que critére d’évaluation de I'ensemble des caractéristiques sélection-
nées. Ce type d’approche génére des sous ensembles de caractéristiques et les évalue grace
a un algorithme de classification. Cette évaluation est répétée pour chaque sous-ensemble,

et un appel d’algorithme de classification est fait a chaque évaluation. La génération de
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chaque sous-ensemble dépend de la stratégie de recherche choisie (Voir Figure 5.13). Deux
méthodes sont proposées dans 'approche de wrapper, la méthode de sélection backward, un
algorithme de recherche introduit par [Marill and Green, 1963] et Palgorithme de sélection
forward par [Whitney, 1971]. Dans le cas de la recherche backward, la méthode commence
avec ’ensemble de toutes les caractéristiques et supprime les caractéristiques 'une aprés
I'autre. A chaque étape cette méthode supprime la caractéristique qui a U'erreur la plus éle-
vée jusqu’a ce que toute autre suppression augmente considérablement l'erreur. Dans cette
recherche "descendante", les caractéristiques ignorées ne peuvent pas étre sélectionnées a
nouveau. Dans le cas de la recherche forward, la méthode commence sans variables et ajoute
les caractéristiques l'une aprés lautre. A chaque étape, elle ajoute la caractéristique qui a
I’erreur minimale jusqu’a ce que tout autre ajout ne signifie aucune diminution d’erreur. Dans
cette recherche "ascendante", les caractéristiques sélectionnées ne peuvent pas étre rejetées
plus tard. Les méthodes wrappers résolvent essentiellement le "vrai" probléme (optimisation
des performances du classifieur), mais ils sont également plus coiteux en termes de calcul
par rapport aux méthodes de filtrage en raison des étapes d’apprentissage répétées et de

validation croisée.

Toutes les
caractéristiques
L Sélection de sous-ensemble
de caractéristiques

Génération de sous-
ensemble de
caractéristiques

Caractéristiques Evaluation
Y

Algorithme ‘“--> Sous-ensemble des
d’apprentissage ‘_/ caractéristiques
I optimal

.

Performance

FiquRrE 5.13 — Approche Wrapper.

— Le modéle Embedded : dans cette approche, la sélection de caractéristiques fait partie inté-
grante du modele de classification. Ce méthodes évaluent les caractéristiques qui contribuent
le mieux a la précision du modéle pendant la création du modéle. Nous pouvons citer 'exemple
de la méthode RDF expliqué précédemment qui permet de mesurer l'importance des variables

durant la création des arbres.
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Notre méthode de sélection de caractéristiques basée sur RDF

Dans notre travail, I'objectif principal consiste & sélectionner le sous-ensemble optimal des
caractéristiques pour la caractérisation de 'expression émotionnelle du corps dans les gestes
de controle de notre base. Comme nous 'avons vu, la méthode RDF a montré sa performance
dans ’étape d’apprentissage et aussi sa capacité de mesurer la pertinence des caractéristiques
en se basant sur les mesures des taux d’erreur des échantillons OOBs. Donc, notre idée consiste
a exploiter les avantages de cette méthode et la considérer comme un modéle embedded pour
la sélection de caractéristiques. Elle permet de mesurer I'importance des caractéristiques au
cours de la création des arbres. Donc, notre algorithme de sélection de caractéristiques impor-
tantes est considéré de la maniére suivante : nous entrainons le modéle RDF avec toutes les
caractéristiques et nous enregistrons le taux d’erreur OOB correspondant. Par la suite, nous
mesurons l'importance de chaque caractéristique et nous les trions suivant 1’ordre d’impor-
tance décroissant. Nous supprimons récursivement les caractéristiques les moins importantes.
Ici, dans cette étape les caractéristiques les moins importantes et aussi celles qui sont redon-
dantes sont supprimées en appliquant le test de Tukey HSD (Honestly Significant Difference).
Donc, a la suite de chaque tri, nous supprimons I’ensemble qui ne contribue pas & un change-
ment significatif de ’erreur OOB suivant le test de Tukey (a = 0.05). Ceci rend notre systéme
plus performant et plus rapide. Le processus s’arréte lorsque le nombre de caractéristiques
restant dans ’ensemble est égal & 1. La sortie de cet algorithme donne une courbe qui décrit la
diminution de l'erreur du systéme (taux d’erreur OOB) en fonction des sous ensembles de ca-
ractéristiques sélectionnés. Le sous-ensemble qui correspond & la valeur minimale de ’erreur
OOB est considéré comme le sous-ensemble optimal. L’algorithme 2 résume les différentes

étapes de notre algorithme de sélection de caractéristiques proposé :

Résultats des caractéristiques pertinentes avec RDF

Dans cette partie nous réalisons deux expérimentations, d’abord nous évaluons la pertinence des
caractéristiques de notre descripteur de mouvement dans la caractérisation de I’ensemble entier des
gestes expressifs de notre base. Dans la deuxiéme expérimentation, nous étudions I'importance des
caractéristiques envers chaque émotion. Pour cela nous appliquons notre algorithme de sélection dans
chaque geste de la base. Afin de définir les caractéristiques les plus pertinentes a chaque émotion,
nous prenons & chaque fois comme référence I’état neutre.

La premiére étude consiste a considérer toute la base, donc le modéle RDF est entrainé sur tous

les gestes d’apprentissage de la base. Nous appliquons l'algorithme 2 de sélection de caractéristiques
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Algorithm 2 La méthode de la sélection de caractéristiques importantes.

Inputs : vo = {fi},i=1,...,p evy 'ensemble entier des caractéristiques.

Outputs : v* = {f;},j =1,...,p* ev* le sous-ensemble de caractéristiques les plus perti-
nentes.
k=0

while Card(vy) > 1 do
Calculer et enregistrer le taux d’erreur de OOB : Ej(vy)
for i =1 to p do
Calculer I(f;) e limportance de chaque caractéristique dans vy.
end for
Trier {f;} dans 'ordre décroissant suivant les valeurs de I(f;)
fmin = argmln{f(fz)}
7
Appliquer le test de Tukey et sélectionner I’ensemble de caractéristiques { f;} qui ne contribue
pas & un changement significatif de Ey,
Vg1 = U\ R
k=k+1
end while
v* = argmin{E;(v;))} ev* est le sous-ensemble optimal des caractéristiques avec 'erreur OOB
l

minimal.

sur nos données. Les résultats sont présentés dans la Figure 5.14 qui affiche la courbe de 'erreur
OOB en fonction des caractéristiques sélectionnées. La valeur minimale du taux d’erreur de OOB
est de 0.04 obtenu avec ’ensemble entier des caractéristiques (85 caractéristiques). Cela confirme
I'importance de la combinaison de toutes les composantes de LMA pour la caractérisation de notre

base de gestes expressifs.

Dans la deuxiéme expérimentation, nous divisons la base de données en 5 groupes par classe
de geste. Donc, & chaque fois nous considérons le méme geste réalisé avec plusieurs émotions. Nous
évaluons 'importance de chaque caractéristique pour la caractérisation de chaque émotion en com-
parant avec ’état neutre. Par conséquent, le modéle RDF est entrainé & chaque fois sur deux classes
de gestes, un geste réalisé avec une émotion (la joie, la colére, ou la tristesse) et le méme geste
avec ’état neutre. Dans cette étude nous nous sommes davantage intéressés a Iaspect qualitatif
du mouvement, vu qu’il s’agit du méme geste effectué avec plusieurs émotions, donc nous aurons
forcément la méme importance entre les caractéristiques quantitatives. Pour cela, nous gardons que
les facteurs des deux composantes Forme et Effort qui décrivent les différentes qualités expressives
percues dans les mouvements. La pertinence de chaque caractéristique est calculée avec le méme
algorithme de sélection utilisé avant. L’objectif de cette étude est de trouver les caractéristiques les
plus pertinentes pour caractériser chaque émotion suivant le type de geste. La Table 5.2 résume les

résultats trouvés pour chaque geste et chaque émotion. L’application de notre algorithme de sélection
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FIGURE 5.14 — Variation du taux d’erreur OOB en fonction des caractéristiques sélectionnées.

de caractéristiques montre que les facteurs de la composante Effort, particuliérement les qualités de
temps et de poids impliquent une discrimination forte entre I’état neutre et les émotions de la joie
et de la colére. Donc, on peut dire que les émotions de la joie et de la colére sont caractérisées par la
rapidité et la force du mouvement. Tandis que I’émotion de la tristesse est caractérisée par les deux

composantes de LMA (Effort et Forme), a 'exception du facteur du mouvement directionnel.

5.2 Caractérisation des gestes expressifs avec I’approche humaine

Apres I'évaluation de la base expressive avec la méthode d’apprentissage, nous passons a l'ex-
périmentation suivante. Nous répétons les méme étapes mais cette fois en se basant sur 'approche
humaine afin de pouvoir par la suite évaluer la précision de notre systéme de reconnaissance de
gestes en se comparant aux résultats obtenus avec ’approche humaine. Deux études sont réalisées :
la premiére concerne la classification des gestes expressifs et la deuxiéme présente 1’évaluation de

I'importance des caractéristiques de notre descripteur de mouvement.
5.2.1 Reconnaissance des gestes expressifs avec la perception humaine

Evaluation des émotions

L’évaluation des émotions avec la perception humaine peut étre sous deux formes :
— Auto-évaluation : une auto-évaluation est un test, une mesure ou une enquéte qui repose sur
le propre rapport du participant sur ses sentiments, ses attitudes, ou ses croyances. Les auto-

évaluations sont couramment utilisées dans les études psychologiques, en grande partie parce
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TABLE 5.2 — Les caractéristiques pertinentes pour chaque émotion & travers les différents gestes.

Gestes

. Descripteur
expressifs
Forme Effort
Flux de forme Mise en forme Temps Poids Espace Flux
M_ B
E, P, Myr Egr
ol Ty
Avancer Eur Pyr Pur E_p,
Heureux Pah'
M B
Danser Eqr ]Wah
Eah
Faire un signe E | Pyr E i Eqr
A/I(ll Eal
P e
s A 1 T a” Fa”
S’arréter Eir Pyr M, E
E h Pp P Mgs
E,s P,s
M_ M,r
) P Eyr E,r P,r
Pointer P,r E,s ]\/Iah, E n
P,s P p Mgs
E,s P,s
Avancer P E 1 Eqr Pgr
Danser Eal Pal Eah
En colére M E
. . a’ a’
Faire un signe P,r P Mgr
Egr Pur
S’arréter Mon Eqn
Mys
Pointer E,r, Por
P
Magtav D M, E M ; Myr sl Pl;‘ﬂrngage
Avancer Egatav DH v v IV ]\/Ia ) - jacet
Phatav F Myr Eyr ah a® S t};zngage
Triste Pllacet
]Wul Eul ” tangage
Danser Egatav E,r,Py,r Pal Eqr S lacet
Mys Egs o8
angage
i i Dg M B Py Mo B
Faire un signe Dg Myr Eyr Pyr, | Mar Eor
M E 1
P, Myr M, E,
s . Egat v v a a
S'arréter platay Dp Eyr Pyr Myr Eqr 5° Plangage
M, Ep Mys Egs
E,s P,s
R
Pointer Maatav Myr Eyr Pyr | Myr Eyr Pa™ | S” Prangage
Paatav lacet

que beaucoup d’informations précieuses et diagnostiques sur une personne sont révélées & un
chercheur ou un clinicien basé sur le rapport d’'une personne sur elle-méme. L’un des outils
d’auto-évaluation le plus couramment utilisé est I'Inventaire multiphasique de personnalité
du Minnesota (MMPI) pour les tests de personnalité. Il s’agit d'un auto-questionnaire de
personnalité a visée diagnostique, descriptive et thérapeutique. Cet outil a ’avantage d’étre
moins couteux en temps que les méthodes d’observation. Il peut atteindre beaucoup plus de
sujets de test de sorte qu’un chercheur peut obtenir des résultats en quelques jours sans devoir
observer une population au cours de périodes qui peuvent durer plus longtemps. Toutefois, la
collecte d’informations via un rapport d’auto-évaluation a ses limites. En effet, les résultats
sont souvent biaisés lorsque les personnes rapportent leurs propres expériences par plusieurs
facteurs. Par exemple, elles peuvent donner la réponse la plus acceptable socialement plutot
que d’étre véridiques. Elles peuvent aussi étre incapables de s’évaluer correctement. Le libellé
des questions peut étre source de confusion ou avoir des significations différentes pour diffé-

rents sujets. Parfois dans le domaine de la médecine, ces études peuvent avoir dans certains
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cas des problémes de validité. Les patients peuvent exagérer les symptémes afin de rendre leur
situation pire, ou sous-estimer la gravité ou la fréquence des symptémes afin de minimiser
leurs problémes.

— Evaluation des observateurs : il s’agit d’une évaluation réalisée par un ensemble d’observa-
teurs sur les comportements, les symptémes, ou les attitudes des autres personnes. Le format
de réponse des observateurs a souvent été basé sur 'option du choix forcé, 'attribution d’une
seule étiquette & un comportement corporel exprimé est nécessaire et ’étiquette la plus fré-
quente est utilisée. Les évaluations basées sur des observateurs ont montré des avantages
par rapport aux auto-évaluations surtout dans le domaine psychologique dans I’évaluation
de la personnalité [Connelly and Ones, 2010, Poropat, 2014]. 11 y a plusieurs raisons pour
cet avantage, nous pouvons citer la fiabilité dans les évaluations (c.-a-d. Cronbach alpha
plus élevé [Balsis et al., 2015]). De plus, cette fiabilité est une condition nécessaire a la vali-
dité [Hundleby, 1968].

Dans notre cas, nous avons choisi le deuxiéme type d’évaluation, au vu des limites de la premiére

méthode. Nous nous intéressons & la fiabilité du test plus qu’a sa durée.

Participants

Nous faisons appel a 10 observateurs (5 hommes et 5 femmes) de I’Université d’Evry Val d’Es-
sonne dont leurs ages varient entre 28 et 37 ans (moyenne= 30.9 ans, écart-type= 3.16). Chaque
participant est invité a regarder les vidéos enregistrées et évaluer I’émotion exprimée dans chaque
geste en utilisant I’échelle de Likert a 5 éléments (de 1= fortement en désaccord, 3=neutre, & 5=
fortement d’accord). Pour réaliser une évaluation fiable, tous les gestes expressifs enregistrés dans les
vidéos sont reproduits par un avatar virtuel (voir Figure 5.15). Cela aide les observateurs a évaluer
les émotions sans étre influencés par certains facteurs comme les expressions faciales, le genre, le

sexe, etc.

Fiabilité inter-observateurs dans 1’évaluation des émotions

Aprés évaluation par les différents observateurs, une étape trés importante doit étre réalisée
pour la validation de la partie expérimentale, qui est ’estimation du degré d’homogénéité et de
cohésion entre les observateurs. Cette étude permet d’identifier les parties qui contribuent peu a
I’évaluation. L’indice de fiabilité s’exprime alors par la mesure de la cohérence entre les différents
observateurs. La mesure est dite fiable s’il existe un degré d’accord suffisamment élevé entre les

différentes évaluations et n’est pas fiable dans le cas contraire. Plusieurs indicateurs statistiques
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FiGURE 5.15 — Reproduction des gestes avec un avatar.

permettent d’évaluer ’accord inter-éléments, le plus utilisé est le coefficient de Cronbach, donné par

la formule suivante :
n—1 Vr

o =

) (5.6)

avec n est le nombre des éléments, V; se référe & la variance des scores sur chaque élément et Vp
représente la variance totale de ’ensemble des scores. Le Cronbach alpha s’interpréte comme un
coefficient de corrélation classique, plus il est proche de 1, plus le score est fiable. Nous calculons
ce coefficient pour mesurer la corrélation entre les différents scores donnés par les observateurs
pour chaque émotion. Comme le montre la Figure 5.16, le coefficient de Cronbach est toujours
supérieur & 0.8 : pour heureux (0.897), en colére (0.894), triste (0.879) et neutre (0.814). Cela signifie,
selon [Tavakol and Dennick, 2011], qu’il y a une grande cohérence entre les différentes évaluations

faites par les observateurs dans la perception des émotions.

0,95
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0,85
0,8
0,75

»

0,7
Joie Colére Tristesse Neutre

FI1GURE 5.16 — Fiabilité inter-observateurs dans la perception des émotions & ’aide du coefficient de
Cronbach.
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Résultats

Pour la classification des émotions avec l'approche humaine, nous prenons les évaluations résul-
tantes des observateurs, et nous considérons une émotion reconnue si le score donné est supérieur a
3 (état neutre). Afin de classifier les émotions, nous prenons a chaque fois un geste et pour chaque
émotion nous calculons le nombre de fois que le score est supérieur a 3. Les résultats sont présentés
dans les matrices de confusion dans la Figure 5.17. Les lignes correspondent aux émotions expri-
mées et les colonnes aux émotions percues (évaluées) par les observateurs. Les cellules diagonales
correspondent au nombre de fois que les émotions rapportées par les observateurs (score > 3) sont
reconnues. Les cellules hors diagonales contiennent la fréquence des mauvaises classifications. Comme
nous pouvons le remarquer, les valeurs les plus élevées sont dans la diagonale dans tous les gestes,
avec des confusions plus importantes entre les émotions de la joie et de la colére et entre I’émotion

de la tristesse et I’état neutre. Dans une deuxiéme expérimentation, nous considérons tous les gestes

Joie Joie Joie

Colére Colére Colere

Tristesse . 137.00 X Tristesse Tristesse

Neutre Neutre Neutre
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3 & © © @ @
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(a) Danser (b) Avancer

Joie Joie

Colére

Colére 169.00

Tristesse 118.00 Tristesse

Neutre . 107.00 Neutre

)

(d) S’arréter (e) Pointer

FIGURE 5.17 — Matrices des confusions entre les émotions exprimeées (les lignes) et les émotions
percues (les colonnes) pour chaque geste en se basant sur les scores donnés par les observateurs.

expressifs et nous calculons la moyenne des scores des observateurs dans chaque émotion exprimée.
Comme nous pouvons le voir sur la Figure 5.18, I’émotion de la joie a été reconnue avec succés par
les observateurs avec quelques confusions apparues avec I’émotion de la colére. L’émotion de la joie

est faiblement confondue avec celle de la tristesse. Pour I’émotion de la colére, le score moyen le plus
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élevé a été obtenu dans la perception de I’émotion de la colére suivie de I’émotion de la joie. Les
états neutre et de la tristesse ont été bien reconnus par les observateurs dans les différents gestes

avec une confusion bidirectionnelle entre les deux émotions par certains obhservateurs.
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FIGURE 5.18 — Les scores moyens de la perception des émotions par 10 observateurs.

5.2.2 Sélection des caractéristiques avec ’approche humaine

Pour la deuxiéme expérimentation concernant I’évaluation de notre descripteur avec ’approche
humaine, nous demandons & un autre groupe de 10 observateurs de I’Université d’Evry Val d’Essonne,
leurs ages varient entre 28 et 31 ans, a regarder les méme vidéos et évaluer les composantes de LMA.
De méme, dans cette partie, nous nous sommes concentrés sur les facteurs des deux composantes
Effort-Forme (flux de forme, mise en forme, mouvement directionnel, espace, temps, poids et flux),
parce qu’elles sont les seules responsables & la spécification des mouvements humains expressifs.
Nous utilisons ’échelle de Likert & 7 éléments comme suit :

— Flux de forme : volume de l'enveloppe convexe du squelette (de 1=trés petit & 7=trés grand)

— Mise en forme : distance entre le centre de squelette et les extrémités (de 1=trés contracté a

T=trés étendu)

— Mouvement directionnel : la voie des articulations du corps (de 1=trés curviligne a 7=tres

rectiligne)

— Temps : la vitesse du mouvement (de 1=trés soutenu & 7=trés soudain)

— Poids : la force du mouvement (de 1=tres léger a 7=tres fort)

— Espace : la rectitude du mouvement (de 1=trés indirect & 7=trés direct)
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— Flux : la souplesse du mouvement (de 1=trés libre & 7T=tres lié)
Par exemple, pour évaluer le facteur de flux de forme il faut percevoir le développement du volume
de I’enveloppe convexe du squelette. Si 'observateur percoit que le volume du squelette a fortement
augmenté tout au long du mouvement, il attribue au facteur de flux de forme un score de 7 et s’il

percoit une forte diminution du volume, il donne le score de 1.

Fiabilité inter-observateurs dans I’évaluation des caractéristiques

De méme, cette évaluation nécessite la mesure de la fiabilité entre les scores donnés par les
observateurs dans I’évaluation des caractéristiques. Suivant les résultats présentés dans la Figure 5.19,
le coefficient de Cronbach est supérieur a 0.7 (niveau accepté) dans toutes les évaluations. Cela
confirme la cohérence entre les observateurs lors de 1’évaluation des caractéristiques dans notre
base expressive. Le coefficient de fiabilité le plus élevé est de 0,958 obtenu dans ’évaluation des
facteurs de temps et de poids. Ce résultat montre une forte homogénéité entre les observateurs
dans 'estimation de ces deux facteurs. Cependant, il existe une corrélation moins importante mais
acceptable dans I’évaluation des facteurs d’espace, flux et mouvement directionnel, respectivement
avec des coefficients de Cronbach de 0,754, 0,763 et 0,703. Pour les facteurs de mise en forme et
flux de forme, il y a un bon accord entre les scores attribués par les observateurs, respectivement

avec des coefficients de Cronbach de 0,830 et 0, 839.

1

0,95
0,9
0.85
0.8
0.75
0.7
& & & g & & >
S ¢ & ¢ & S
N <7 & o 8
4(_6 B . \S&
{(’\\) (N3 _:_"\-b
N

FiGURE 5.19 — Fiabilité inter-observateurs dans I’évaluation des facteurs des composantes Effort-
Forme avec la mesure de coefficient de Cronbach.

Résultats

Pour étudier I'importance des caractéristiques dans la caractérisation des émotions humaines,
nous mesurons la corrélation entre les évaluations faites dans la perception des émotions et dans la

caractérisation des facteurs de LMA. Cela nous aide a définir la relation entre les caractéristiques de

143



5.2. APPROCHE HUMAINE

TABLE 5.3 — Coefficients de Pearson r pour la corrélation entre les scores donnés aux facteurs de
Effort-Forme et ceux donnés aux émotions exprimées (**. la corrélation est significative au niveau

0.001).

Heureux | en Colére Triste Neutre

Flux de forme 0.541%* 0.132 -0.524** | -0.316**

Forme | Mise en forme 0.542** 0.194** -0.613%* | -0.328%*
Mvt Directionnel 0.269** 0.568** -0.505%* | -0.397**

Temps 0.555** 0.622** -0.795%* | -0.554**

Effort Poids 0.543%* 0.640%* -0.780** | -0.594**
Espace 0.326** 0.682** -0.566** | -0.487**
Flux -0.316** -0.665** 0.559** | (0.497**

descripteur et les 4 états (heureux, en colére, triste et neutre). Nous collectons les scores donnés aux
facteurs d’Effort-Forme et & la perception des émotions et nous calculons le coefficient de corrélation
de Pearson. Les coefficients de Pearson sont utilisés dans les statistiques pour mesurer la relation
entre deux variables, appelée r Pearson, avec une valeur comprise entre —1 pour une corrélation
parfaitement négative et +1 pour une corrélation parfaitement positive, 0 si les deux variables ne
représentent aucune corrélation. La corrélation de Pearson entre les variables X et Y est calculée

par la formule suivante :

LG - X))
rXy = — —
V(X — X)2 /S (v - V)2

(5.7)

La Table 5.3 résume les résultats des coefficients de Pearson obtenus dans cette étude : Pour ’émotion
de la joie, nous trouvons une corrélation positive avec les facteurs de la Forme (Flux de forme
0.269,p <
0.001) et les facteurs d’Effort (Temps r = 0.555,p < 0.001; Poids » = 0.543,p < 0.001). Donc

r = 0.541,p < 0.001; Mise en forme r = 0.542,p < 0.001; Mvt directionnel r =
I’émotion de la joie est significativement caractérisée par une augmentation de la Forme et une
extension des membres du corps. Cette émotion est également associée & la rapidité et la force du
mouvement. [Masuda and Kato, 2010] ont également confirmé dans leur expérience la méme relation
entre I’émotion de la joie et les qualités d’Effort.

Pour I'émotion de la colére, nous trouvons une forte corrélation positive avec les trois facteurs
d’Effort suivants (Temps r = 0.622,p < 0.001, Poids » = 0.640,p < 0.001, Espace r = 0.682,p <
0.001) et une corrélation positive avec le facteur du mouvement directionnel (r = 0,568, p < 0,001).
Le facteur de flux est négativement associé a ’émotion de la colére (r = —0,665,p < 0,001). Donc,
I’émotion de la colére est fortement caractérisée par un mouvement rapide, fort, direct, rectiligne
et libre. Certaines qualités sont cohérentes avec celles trouvées par [Masuda and Kato, 2010]. Les

auteurs ont trouvé une corrélation positive entre I’émotion de la colére et les qualités de la rapidité

144



5.3. EVALUATION DU SYSTEME

et la force du mouvement. Pour les émotions de la joie et de la colére, nous avons trouvé une
relation similaire avec les facteurs des composantes Effort-Forme, mais avec une importance de
corrélation différente. Dans 1’évaluation des qualités d’Effort, ’émotion de la colére a été évaluée
comme significativement plus rapide, plus forte et plus libre que I’émotion de la joie. Cependant,
dans I’évaluation des facteurs de Forme, I’émotion de la joie a été évaluée par une forme plus
développée.

I’émotion de la tristesse est négativement corrélée avec tous les facteurs d’Effort-Forme, & I'ex-
ception du facteur de flux : facteurs de forme (flux de forme r = —0.524,p < 0.001; mise en
forme r = —0.613,p < 0.001; mvt directionnel » = —0.505,p < 0.001), facteurs d’effort (temps
r = —0.795,p < 0.001; poids r = —0.780,p < 0.001; espace r = —0.566,p < 0.001; Flux
r = 0.559,p < 0.001). Selon I’évaluation des facteurs de Forme, I’émotion de la tristesse était
significativement caractérisée par une forme rétrécie, des extrémités du corps contractées et un mou-
vement courbé. Selon I’évaluation des facteurs d’Effort, ’émotion de la tristesse est caractérisée par
un mouvement léger, lié, soutenu et indirect.

L’état neutre : a eu une relation avec les qualités d’Effort-Forme similaire a celle obtenue avec
Pémotion de la tristesse mais avec une corrélation moins forte. De méme, [Masuda and Kato, 2010]
ont trouvé que les deux émotions (relaché et tristesse) sont en corrélation avec les mémes qualités

d’Effort (lenteur et faiblesse).

5.3 Evaluation du systéme

Le but de cette étude est de caractériser et de reconnaitre les émotions humaines exprimées
travers le mouvement du corps d’abord en se basant sur la méthode d’apprentissage automatique et
par la suite sur I’approche humaine afin d’évaluer la performance de notre systéme de reconnaissance.
Nous avons obtenu les conclusions suivantes :

— Dans I'étude de la reconnaissance des émotions, les classifieurs humains et RDF ont réussi a
faire la distinction entre les 4 états, avec quelques confusions entre les émotions de la joie et
de la colére et entre les deux états neutre et triste. Si nous comparons les deux résultats, nous
trouvons que la méthode d’apprentissage était plus précise que les observateurs. Cela peut étre
dd au nombre limité d’observateurs ayant participé & 1’évaluation des différentes séquences.
En outre, cela peut s’expliquer par le type de geste choisi. Nous essayons de reconnaitre les
émotions & travers des gestes limités. Par exemple, en effectuant le geste de pointage avec
I’émotion de la tristesse ou avec 1’état neutre, nous aurons presque le méme mouvement

avec un rythme un peu stable. Donc, visuellement, ca sera difficile pour les observateurs de
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distinguer les deux types de mouvement.

— Dans ’étude de l'importance des caractéristiques avec ’approche humaine, chaque obser-
vateur a évalué 'importance de chaque facteur de LMA dans la caractérisation de chaque
émotion. Avec le classifieur RDF, I'algorithme consiste & étudier 'importance des caracté-
ristiques dans la caractérisation des émotions par rapport & l’état neutre. De plus, nous
appliquons le test de Tukey pour supprimer les caractéristiques redondantes. Comme pré-
senté dans la Table 5.2, ’émotion de la tristesse était caractérisée par les facteurs des deux
composantes Effort-Forme, & 'exception du facteur de mouvement directionnel. Le méme
résultat est obtenu dans ’évaluation des observateurs dans la Table 5.3. Cependant, pour les
émotions de la joie et de la colére, le classifieur RDF a trouvé que les deux caractéristiques les
plus discriminantes dans la caractérisation de ces deux émotions sont les facteurs de temps
et de poids. Ces résultats confirment que notre méthode proposée permet de caractériser les
émotions et de définir les caractéristiques importantes tout en optimisant notre descripteur

de mouvement en gardant que les caractéristiques a la fois pertinentes et non redondantes.

5.4 Bilan

Dans ce chapitre nous avons proposé deux approches différentes, la premiére se repose sur le
classifieur RDF et la deuxiéme sur la perception humaine. Deux expérimentations ont été réalisées
avec les deux approches : la premiére pour la classification des gestes expressifs ainsi que les émotions
par classe de geste et la deuxiéme pour l'identification des caractéristiques du mouvement les plus
pertinentes. L’approche humaine repose sur une étude statistique basée sur les avis des participants
avec des scores indiquant le niveau de la perception humaine pour chaque émotion. A la fin, nous
évaluons la robustesse de notre systéme de reconnaissance de gestes en se référant a 'approche
humaine. Nous trouvons que dans la phase de classification notre systéme a surpassé les résultats
donnés par les observateurs. Dans 1’étude de I'importance des caractéristiques, notre systéme a réussi

A caractériser les gestes expressifs avec un descripteur & la fois optimal et pertinent.
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Chapitre 6

Conclusion générale et perspectives
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6.1 Conclusion

Dans ce travail, nous traitons le probléme de la reconnaissance des gestes en développant un sys-
téme robuste et performant qui considére le geste et aussi I’émotion de la personne. Trois approches
sont réalisées dans ce travail :

— La premieére consiste a la reconnaissance des gestes dynamiques avec les modeles de Markov
cachés discrets. Un descripteur de mouvement local est implémenté pour la représentation
des mouvement. Nous avons réussi a minimiser la taille du descripteur avec notre algorithme
d’échantillonnage proposé et 'adapter aux entrées du modéle MMC discret. Une contribution
est réalisée au modéle MMC pour améliorer les taux de reconnaissance dans des conditions
de similitudes entre les mouvements, ot la séquence des gestes est traitée dans deux sens (le
sens naturel et le sens inverse). L’évaluation du systéme est faite sur trois bases d’actions
publiques et notre base de gestes de contréles. Les taux de reconnaissance obtenus varient
entre 80% et 99.7%.

— La deuxiéme approche était de développer un systéme de reconnaissance des gestes expressifs
avec des méthodes d’apprentissage globales. Un descripteur global est crée afin de décrire le
mouvement entier et son expressivité. Un ajustement des différents paramétres des méthodes
d’apprentissage est réalisé suivi par une étude comparative entre ces méthodes afin de sélec-

tionner la meilleure. L’évaluation du systéme est faite sur des bases publiques et notre base
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composée de gestes expressifs. Cette approche nous a permis de choisir la méthode RDF pour
les prochains études.

— La troisiéme approche consiste & évaluer notre systéme établi en se référant & ’approche
humaine. Il s’agit d’une étude statistique qui repose sur les avis d’'un ensemble d’observateurs
dans la perception des émotions et aussi I’évaluation du descripteur de mouvement proposé.
Un algorithme de sélection de caractéristiques est mis en place pour étudier I'importance de
chacune envers 'expression de chaque émotion. Finalement, les résultats issus de la méthode
d’apprentissage automatique sont comparés a ceux de l'approche humaine pour conclure sur
la fiabilité de notre systéme. Notre systéme de reconnaissance des gestes a réussi & classifier
les émotions comme un humain et sélectionner des caractéristiques pertinentes communes
avec celles choisies par I’approche humaine tout en optimisant la taille de notre descripteur
de mouvement.

Notre systéme traite des données dans une complexité de calcul faible grace aux algorithmes propo-
sées (échantillonnage, quantification, sélection de caractéristiques) et atteint une bonne précision de

prédiction. Nos résultats sont comparables aux systémes spécialisés de I’état de ’art.

6.2 Perspectives

Comme perspectives, il serait intéressant d’explorer notre systéme de reconnaissance de gestes
dans une application robotique comme la notre qui consiste a controler le robot NAO via les gestes.
En appliquant notre systéme, le robot sera capable de reconnaitre les gestes de la personne et aussi
son émotion & travers son mouvement. Ainsi, il pourra faire les taches associées aux gestes tout en
interagissant avec la personne suivant son humeur, ce qui rend l'interaction entre les deux parties
plus naturelle. Cependant, cet objectif nécessite quelques améliorations dans notre systéme :

— Dans la partie reconnaissance des gestes, notre systéme fonctionne en mode "ofHine". Donc
nous envisageons de rendre le fonctionnement en mode "online". Cela nécessite la phase de
la détection de début et fin du geste.

— Dans la partie émotionnelle, quelques perspectives sont envisagées telles que : 'amélioration
de notre base expressive pour reconnaitre un nombre plus grand d’émotions. Aussi, & partir
de la relation trouvée entre le descripteur de mouvement et les émotions, nous envisageons
a développer une interface graphique qui permet de régler les émotions en modifiant les
parameétres de mouvement et appliquer ce systéme sur un avatar animé. Par exemple pour
améliorer ’émotion de la joie on peut augmenter ou diminuer la caractéristique responsable

A la caractérisation de cette émotion.
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Annexe A

Les modéles de Markov cachés

A.1 Définition d’'un MMC

Les MMC sont des outils permettant la, modélisation des phénomeénes stochastiques. Ils sont des
modéles puissants pour la modélisation de données séquentielles ou de séries temporelles, et ont été
utilisés avec succes dans de nombreuses applications en reconnaissance de la parole, en biologie, en
compression des données et dans d’autres domaines de I'intelligence artificielle et de la reconnaissance
de formes. Un MMC est un modéle statistique basé sur un modéle de Markov, composé d’un ensemble
d’états qui transitent entre-deux. Ces états sont cachés et chaque état émet des "observations"
qui sont observables. Une structure temporelle est encodée a l'intérieur du processus caché, ou
chaque état est conditionné par le précédent. Chaque état a une distribution de probabilité sur les
observations possibles. Par conséquent, la séquence d’observations générée par un MMC donne des

informations sur la séquence d’états.

A.1.1 Les hypothéses dans la théorie des MMC

1. I’hypothése de Markov :
Le processus de Markov est un processus stochastique qui satisfait & la condition de Markov
dans laquelle son comportement futur ne dépend que de son état actuel et non pas du passé. 11
est également appelé un systéme sans mémoire. Soit un processus de Markov & IV états discrets,
$1,82,...,SN, et soit g, 'état du processus & I'instant ¢. La probabilité que le processus soit dans
I'état s; & U'instant ¢t est noté par P(g¢ = s;). La condition de Markov implique une hypothése
d’indépendance d’état. En termes simples, ’état actuel dépend uniquement de I’état précédent.

Il peut étre formellement énoncé comme suit :
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A.1. DEFINITION D’UN MMC

P(g: = 5j|Qt—1 = 5,Q—2 = Si1l,..-,q1 = 5i) = P(q; = 5j|Qt—1 =s;) (A1)

Vivila"'aikajat

1.1. L’hypothése de stationnarité : Cette hypothése suppose que les probabilités de tran-
sition d’état sont indépendantes de I'instant actuel auquel les transitions ont lieu. Mathé-

matiquement :

P(qt,+1 = sjlqe, = 5i) = P(quo11 = s5|qe, = 55) ¥V t1 et to (A.2)

1.2. L’hypothése d’indépendance de sortie :
C’est I’hypothese que la sortie actuelle (observation) est statistiquement indépendante
des sorties précédentes. Nous pouvons formuler cette hypothése mathématiquement, en

considérant une suite d’observations, O = (01,09, ...,0r). Suivant cette hypotheése :

P(O‘QI7qQ7"'7QT7U) = HZ;lP(Ot’qt?O-) (A3)

A.1.2 Les trois problémes fondamentaux d’un MMC

Pour que le modele soit utile dans des applications réelles, il y a trois problémes d’intérét qui
doivent étre résolus. Ces problémes sont les suivants :
— Probléme d’évaluation :
Etant donné un MMC o et une séquence d’observations O = {o1,09,...,0r}, quelle est la
probabilité que les observations soient générées par le modele o, P(Olo)?
— Probléme de décodage :
Etant donné un modéle o et une séquence d’observations O = {o1,09,...,0r}, quelle est la
séquence d’état la plus probable dans le modéle qui a produit les observations ?
— Probléme d’apprentissage
Etant donné un modeéle o et une séquence d’observations O = {o1,09,...,0r}, comment
devrions-nous ajuster les parameétres de ce modele (A, B, ) afin de maximiser P(Olo)?
Le premier probléme peut étre résolu avec les algorithmes itératifs forward et backward, le deuxiéme
probléme avec 'algorithme de Viterbi, également un algorithme itératif pour développer le meilleur

chemin en considérant séquentiellement chaque symbole observé. Le probléme d’apprentissage se
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A.1. DEFINITION D’UN MMC

résout avec l'algorithme de Baum-Welch, un dérivé de l'algorithme espérance-maximisation, qui
utilise les probabilités de forward et backward pour mettre & jour les parameétres d’une maniére
itérative. Ci-dessous, nous donnons les formules utilisées pour chaque étape de calcul. Pour notre
application, nous avons traité que les deux problémes d’évaluation et d’apprentissage. Nous avons
utilisé la solution au probléme d’évaluation pour la phase de classification, et celle au probléme

d’apprentissage pour la phase d’entrainement.

Probléme d’évaluation : Algorithme de Forward

Le probléme d’évaluation du modéle o consiste a calculer la probabilité de la séquence d’ob-
servation O = {01,092, ...,0r} générée par ce modeéle, c’est & dire P(O|o). Nous pouvons calculer
cette quantité en utilisant des arguments probabilistes simples. Supposons que O est généré par la
séquence d’états Q@ = {q1,q2, - .., qr}. Nous calculons P(O|o) en sommant la loi conjointe P(O, Qo)

sur toutes les états possibles ).

P(Olo) = ZP 0,Qlo) (A.4)

La loi conjointe P(O,Q|o) qui est la probabilité que O et @ se produisent en méme temps se

décompose par la régle de Bayes comme suit :

P(0,Qlo) = P(0|Q,0)P(Q|o) (A.5)
L’hypothése d’indépendance de 'Etat (Equation A.1) donne la formule suivante :
P(Qlo) = mg, 11 T 11GQtQt+1 = Tq1-Qqi1q2- - - Agr_1q7 (A.6)

En outre, 'hypothése d’indépendance de sortie (Equation A.3) donne la formule suivante :

P(0|Q,0) = II_y P(0t|t, &) = bg, (01)-bgy (02) . bgy (07) (A7)

Par conséquent,
O‘U Zﬂth q1 01) Qq1q2 Q2(02) QQT—IQTbQT(OT) (A'S)
Q

Le calcul direct de P(Olo) dans I'Equation A.8 est un peu compliqué et implique des calculs de
Iordre de 2 TNT. Ce calcul devient irréalisable si le nombre d’états possibles, N, ou la longueur de

la séquence d’observation T augmente. Par exemple, pour 7' = 100 et N = 5 états, il y a 200 x 510
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A.1. DEFINITION D’UN MMC

opérations requises. Donc, nous avons besoin d’un moyen plus efficace pour calculer P(O|o). Baum
et al. [Baum et al., 1970] ont proposé une solution avec un algorithme efficace appelé ’algorithme

de forward-backward. Nous définissons d’abord la variable forward :

(i) = P(01,02,...,01,qt = silo), 1<i< N (A.9)

La variable o4(i) correspond a la probabilité d’observer la séquence partielle O = (o1, 02,...,0¢)

(jusqu’au temps t) et d’étre a I’état s; a 'instant ¢.

— Initialisation :
— Récursivité (Voir Figure A.1) :
N
a1(f) = [Z ar(i)aijl bj(opy1), 1<t <T -1 (A.11)
i=1
— Terminaison : N
P(Olo) =Y ar(i) (A.12)
i=1

Les équations A.9, A.11, et A.16 indiquent comment calculer P(Olo) en évaluant d’abord récursi-
vement les variables forward,oy(i), de t =1 a t = T', puis en sommant toutes les variables en avant
a l'instant T

Pour T observations et N états, le nombre de calcul impliqué devient de 'ordre TN? au lieu de
2T NT. Par conséquent, I’algorithme forward est plus efficace pour la résolution du probléme d’éva-

luation.

51
bi(0,41)

i

S

Sy

t t+1
a,(i) ®e41())

Forward (t .¥)
-

F1cURE A.1 — Algorithme de Forward.
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De maniére analogue, soit la variable backward :

Bi(i) = P(ot41, ..., 0or|qe = 54, 0) (A.13)

La variable (;(i) correspond a la probabilité d’observer la séquence partielle ultérieure O =
(0441, 0t4+2, - - - or) (jusqu’au temps T') en partant de 'état s; a Uinstant t. (5;(i) peut également

étre calculé d’une maniére récursive :

— Initialisation :
Pr(i)=1 1<i<N (A.14)
— Récursivité (Voir Figure A.2) :
N
Bt(’b) = Zﬁt+1(j)aijbj(0t+l); 1 S 1 S N, 1 S t S T-1 (A.15)
j=1
— Terminaison :
N
P(Olo) = mibi(01)B1(i) (A.16)
i=1

De la méme maniére que 'algorithme forward, ’algorithme backward implique un calcul de 'ordre

de TN? au lieu de 2T'NT.

v Bea®

S b1(0¢+1)

/,-V 5”1 (J)

Be(1) a4 s
b_;(f’tn)

sy 7 > Bria(N)

by (0,
t N( r+1)

t+1
B:(1) Be1 ()

Backward (t ™a)
-

F1GURE A.2 — Algorithme de backward.

L’algorithme de forward et de backward seront combinés par la suite pour résoudre le probléme
de 'apprentissage avec ’algorithme de Baum-Welch.
Algorithme de Baum-Welch

Etant donné un modeéle initial o et une séquence d’observation O = (01, 09, ..., or), algorithme

de Baum-Welch [Baum et al., 1970] consiste a trouver un modeéle & qui explique mieux la séquence
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A.1. DEFINITION D’UN MMC

0.
o = argmax,P(O|0o) (A.17)

L’algorithme de Baum-Welch permet de réestimer itérativement les différents parameétres du modele
o. C'est un cas particulier d'une généralisation de l’algorithme espérance-maximisation (EM), qui
permet de trouver des estimations de maximum de vraisemblance et des estimations pour les para-
metres (probabilités de transition et d’émission) d'un MMC, étant donné seulement les données d’en-
trainement d’observation. L’algorithme d’espérance-maximisation comporte une étape d’évaluation
de Vespérance (E), qui calcule Iespérance de la vraisemblance et une étape de maximisation (M),
qui estime le maximum de vraisemblance des paramétres en maximisant la vraisemblance trouvée a
I'étape (E). Les paramétres trouvés dans 'étape (M) sont ensuite utilisés pour commencer une autre
étape (F), ainsi de suite. Dans ’algorithme de Baum-welch, outre que les variables «forward» et «ba-
ckwardy, deux autres variables sont introduites, la premiere est €:(i,j) = P(q: = si, g1 = 4]0, 0)
qui présente la probabilité de passer de I'état s; a l'état s; a l'instant ¢ quand o génere une série

d’observations O = (01, 09, ..., 0r) et qui peut étre aussi écrit comme suit :

P(qf =S, qt+1 = Sj7O‘U)

C o A.18
€t(7’7.7) P(O|O’) ( )

Cette variable peut étre exprimée en fonction des variables forward et backward :

oo 0u(8)aii B ()b (Opt1)
= Al
et(lv.]) P(O|O’) ( 9)
N b,

(i, j) = — 0t Be1(9)b; (Oet) (A.20)

N —N . .
Doim1 21 @t (8) @i Be1(5)bj (Ort1)
La deuxiéme variable est (i) = P(q: = s;]O,0) qui présente la probabilité d’étre dans 'état s; a
Iinstant ¢, étant donné la séquence O et le modeéle . Avec les variables forward et backward, cela

peut étre exprimé par :

(i) = Oét(i)ﬁt(i) A21
)= o)A (420

La relation entre (i) et (i, ) est exprimée donc par la formule suivante :

(@) =D ali,j), 1<i<N (A.22)
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Maintenant, il est possible de décrire le processus d’apprentissage de Baum-Welch, ot les paramétres
du MMC sont mis & jour de maniére & maximiser la quantité P(O|o). Soit un modele initial o =
(A, B, ), les variables « et [3 sont définies respectivement par les équations de récursivité A.11
et A.15, et les variables € et =y par les équations A.20 et A.22. I’étape suivante consiste & mettre a

jour les parameétres MMC suivant les équations A.23, A.24, A.25 appelées formules de ré-estimation :

T = ’71(07 1<i<N <A23>

POy Et(i J)
aij ==L 1<i<N, 1<j<N (A.24)
Zt 1 (i )

b}(k)— Zt 1,0¢= vk%ﬁ(])
31 ()

a;; peut étre considéré comme le rapport entre le nombre de transitions attendues de l'état s; a

1<j<N, 1<k<M (A.25)

sj et le nombre de transitions attendues de ’état s;. De méme, bj(k:) correspond au rapport entre
le nombre de fois ot le MMC s’est trouvé dans I’état s; en observant vy et le nombre de fois ou le
MMC s’est trouvé dans l'état s;. 7; correspond au nombre de fois que le MMC s’est trouvé dans
I’état s; a U'instant ¢ = 1. Finalement, nous pouvons résumer les étapes de ’algorithme Baum-Welch

avec le diagramme présenté dans la Figure A.3 :
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Modéle initial
0a=(Ag. By, Tp)

(1)

Réestimation du
modele (2)
G-!:{:AE-. BE| HI)

Convergence
1?

Modéle optimal 4
7;=(A;. B,. )

FicurE A.3 — L’algorithme de Baum-Welch.

— La premiére étape (1) consiste a choisir un ensemble initial de paramétres oyg.
— La deuxiéme étape est la réestimation itérative des paramétres du MMC, tout en vérifiant

pour chaque itération ¢ si

P(Oloit1) = P(Oloi) (A.26)

Le critere d’arrét de cet algorithme est si :

P(Olos41) ~ P(O|oy) (A.27)

— On passe alors a ’étape 3, aprés la convergence du systéme (Equation A.27 est validé). On
confirme que 0,11 est un modéle optimal permet de maximiser P(O|o).

— Finalement (étape 4), & = argmax, P(O|o).
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Annexe B

Les machines a vecteurs de support

Les machines & vecteurs de support ont été introduites & la fin des années 70 par Vapnik, et
initialement formulées comme des méthodes supervisées adoptées pour leur capacité a travailler
avec des données de grandes dimension. Etant donné un ensemble d’entrainement D; = (x;, 1),
1 = 1,...,l qui constitue un ensemble de données linéairement séparables, oll x; représente une
observation et y; la décision associée appartient a {—1,+1}. Le but des SVM est de construire un
hyperplan qui sépare le mieux possible les deux classes D4 et D_ qui correspondent respectivement
aux points x; tels que y; = +1 et y; = —1. Cette méthode recherche simplement I’hyperplan
séparateur avec la plus grande marge. Supposons que toutes les données d’apprentissage satisfont
aux contraintes suivantes :

w.z; +b>+1 pour y;=+1 (B.1)

-1 (B.2)

w.z; +b< —1 pour y;

Les équations B.1 et B.2 sont combinées dans l’ensemble d’inégalités suivant :

yi(wax; +b)—1>0 Vi (B.3)
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Hyperplau:,/', x 2 >

FicUrE B.1 — Hyperplan séparateur de la méthode SVM.

Suivant les deux équations B.1 et B.2, la marge est simplement égale a 2/ ||w||. Comme 'objectif
est de maximiser cette marge, cela revient alors a minimiser ||w||. L’hyperplan & marge maximale

est la solution du probléme primal d’optimisation suivant portant sur les paramétres w et b.

min} Hw2H weRbeER
2 (B.4)

Sous les contraintes y;(w.x; +b) >1 V i=1,...,1L

Ce probléme peut étre résolu en utilisant les multiplicateurs de Lagrange (a;)1<i<; associés aux
contraintes du probléme B.4. Le coefficient 1/2 qui apparait ici est rajouté pour simplifier les calculs

de dérivée qui vont suivre. Le dual lagrangien de ce probléme devient :

l
1
L,= 5 [ w?|| - Zai[yi(w.xi +0) —1] (B.5)
=1
Le lagrangien doit étre minimisé par rapport aux variables dites primales w et b et maxi-
misé par rapport aux multiplicateurs «; : ce sont les conditions de Karush-Kuhn-Tucker

(KKT) [Scholkopf and Smola, 2001].

l
oL
e 0 —- w= ;aixiyi (B.6)
oL l
% =0 — ;Oziyi =0 (B-7)

Par substitution de B.6 et B.7 dans I’équation du lagrangien B.5 on obtient le probléme dual :

1
l l
MAX D iy O~ 5 i =1 CGOGYiYTi-Tj (B3)

Sous les contraintes, «o; > 0,Vi et Zi’:l a;y; =0
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La solution du probleme dual donne les multiplicateurs de Lagrange optimaux «;. En pratique, seuls
les points x; qui sont sur les hyperplans frontiére |z;.w + b] = 1 interviennent dans la fonction de
décision, car les «; sont non nuls seulement pour ces points. Ainsi, I’hyperplan optimal ne dépend
que des k vecteurs support (k <1[). Une fois que nous avons trouvé les multiplicateurs de Lagrange

optimaux «j, nous obtenons le w* du séparateur optimal avec la marge maximale :

k
wt =" ajyiw (B.9)
i=1

Le paramétre b peut étre déterminé en utilisant n’importe quel vecteur support (z;,v;)ickr dans
Péquation |z;.w* 4+ b*| = 1. La fonction de décision permettant de classer une nouvelle observation

x est définie par le signe de :

k
f(z) = Z a; yiri.x + b* (B.10)
i=1

En pratique, il est souvent préférable de tolérer certaines erreurs, au bénéfice d’'une marge plus
grande car ces erreurs peuvent étre dues a des outliers (des observations aberrantes) de la classe qui
leur est associée. Nous parlons alors de classificateur & marge souple [Scholkopf and Smola, 2001].
Un premier reméde consiste a rendre les contraintes de I’équation B.4 moins rigides en introduisant

des variables d’écart positives €; > 0 pour que les contraintes deviennent :
yi(wx; +0) >1—¢;, Vi

Ainsi 'hyperplan optimal peut étre considéré comme la solution du probléme d’optimisation convexe
suivant :

7

Inin1 Hw2H +CY_je; weRVbER
2 (B.11)

Sous les contraintes y;(w.x; +b)>1—¢ V i=1,...,1.

Le terme C’Zézlei représente une mesure de la quantité mal classée. C' est un parameétre de pénalité,
permettant de controler le compromis entre le fait de maximiser la marge et minimiser les erreurs de
classification commises sur ’ensemble d’apprentissage. Plus il est grand plus une pénalité attribuée
aux erreurs est élevée.
La méthode SVM est aussi utilisée dans le cas ol les ensembles d’entrainement sont non linéairement
séparables. Une fonction noyau K (z;, ;) est appliquée afin de projeter I'espace d’entrée non linéaire
dans un espace de dimension plus élevée (Figure B.2). Il s’agit d’une fonction continue, symétrique,
semi-définie positive basée sur une transformation non linéaire de I'espace d’entrée X en un espace
de re-description ®(X).

K(zi,xj) =< ®(x;), ®(x5) > (B.12)
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x; et xj sont des vecteurs dans ’espace d’entrée, c’est-a-dire des vecteurs de caractéristiques calculées

a partir des échantillons d’apprentissage.

" , @(m)
- L pm) \ P() o)
./ . Lo p(m) N\ 20) ()
v / m ' o(m) @(m) o(+)
. " o(m) ()
" = o(m) @(m) @(*)

FiGURE B.2 — Transformation de ’espace d’entrée en un espace de re-description.

Les noyaux les plus fréquemment rencontrés sont :

— Linéaire : K(x;,2;) =< zj,zj >

— RBF : K(j,2;) = e el

— Polynomial : K(x;,7;) = v < @, x; >9

— Sigmoidal : K(z;,z;) = tanh(y < z;,z; >)
d est le degré de polynéme. Le paramétre v définit la portée de I'influence d’un seul exemple d’en-
trainement. Pour la fonction RBF, un  faible signifie une gaussienne avec une grande variance, donc
I'influence de z; est plus grande, c’est-a-dire que si x; est un vecteur support, une valeur faible de ~y
implique que la classe de ce vecteur support aura une influence sur la décision de la classe du vecteur
x; méme si la distance entre eux est grande. Si la valeur de v est élevée, alors la variance est faible,
ce qui implique que le vecteur support n’a pas une influence répandue. Donc, un v élevé conduit &
des modéles & biais élevé et a faible variance, et inversement. Le paramétre C' échange la mauvaise
classification des exemples d’entrainement contre la simplicité de la surface de décision. Un C faible
rend la surface de décision lisse, alors qu'un C élevé vise a classer correctement tous les exemples
d’entrainement en donnant au modéle la liberté de sélectionner plus d’échantillons comme vecteurs
de support. D’un autre coté Guermeur et al. ! ont traité le probléme de classification multi classes
en proposant des extensions de SVM, les plus utilisées sont les suivantes :

— Le SVM Un-Contre-Tous forme & SVM binaires ol k représente le nombre des classes. Le

1. SVM Multiclasses, Théorie et Applications. Y. Guermeur (2007). HDR, Université Nancy 1).
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itme SVM est entrainé avec tous les échantillons appartenant a la iéme classe comme des
échantillons positifs, et considére les autres exemples comme des échantillons négatifs. Ainsi
k fonctions de décision sont générées (Figure B.3). Pour classifier un exemple de test, la
décision s’obtient avec le principe de "winner-takes-all". Cette approche présente donc k
classifieurs, et la décision correspond au classifieur ayant renvoyé la valeur la plus élevée. La

classe de I'entrée x = argmax;_; pw;.x +0b

Classel ©

*

E E =
m Classe3 m ®
m s " "

m

W

Ficure B.3 — Classification multi-classes par la méthode Un-Contre-Tous.

— Le SVM Un-Contre-Un entraine un SVM pour chaque paire de classes i et 7. Comme le montre
la Figure B.4, le role du classifieur d’indice (7, ), avec (1 < i < j < k), est de caractériser
la catégorie d’indice ¢ de celle d’indice j. Par conséquent, pour K classes cette méthode
entraine k(k — 1)/2 SVM binaires. Pour classifier un exemple de test, la décision s’obtient
avec le principe de "max-wins voting". Si signe (w;;Ax + b;;) montre que x appartient a la
iéme classe, alors le vote pour la iéme classe est incrémenté. Sinon, celui de la jéme classe est
incrémenté. Finalement, la décision correspond & la classe qui a recu le plus grand nombre

de votes.
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Ficure B.4 — Classification multi-classes par la méthode Un-Contre-Un.
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Annexe C

Perceptron multicouches

Le perceptron multicouche (MLP) est le réseau le plus ancien et le plus utilisé des réseaux de
neurones artificiels. Un MLP est composé des éléments simples appelés neurones. Il est constitué
d’une couche d’entrée, de plusieurs couches cachées et d’une couche de sortie. Au sein du réseau,
les neurones sont structurés par couches. Il n’y a pas de connexion entre les neurones d’une méme
couche. Chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante. On
appelle couche d’entrée I’ensemble des neurones d’entrée qui recoivent les informations de ’extérieur
du réseau et renvoient les résultats intermédiaires aux neurones de la couche suivante. La couche de
sortie représente I’ensemble des neurones de sortie qui calcule les résultats finaux et fournit la réponse
du classifieur. Les couches intermédiaires n’ont pas de contact avec I’extérieur et sont donc nommeées
couches cachées. Les neurones de la couche d’entrée sont associés avec des poids synaptiques (w) qui
représentent la force de connexion avec un neurone amont, et des biais (b). La couche de sortie peut
avoir un neurone (pour obtenir une fonction discriminante & deux classes) ou plusieurs neurones
(correspondant chacun & une classe). Le signal d’entrée, simplement propagé a travers les neurones
de la couche d’entrée, est utilisé pour stimuler les couches suivantes de neurones cachées et de sortie.
Le modéle mathématique d’'un neurone artificiel j est illustré dans la Figure C.1. Un neurone est
essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée de ses entrées z; complété

par un biais b; qui représente le seuil d’activation du neurone j.
85 = Eiw,'jxi -+ bj (Cl)

sj et w;j représentent respectivement la valeur d’activation et les poids synaptiques du neurone j.
Aprés avoir calculé s;, une fonction d’activation f; appliquée & la somme pondérée de ses entrées

est nécessaire pour déterminer 1’état d’activation du neurone j donné par la relation : y; = f;(s;).
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FIGURE C.1 — Schéma d’un neurone artificiel.

Fonctions d’activation :

Plusieurs formes de cette fonction d’activation peuvent étre appliquée, on peut citer :
— L’identité : f(z) =«

— Logistique (ou marche douce ou sigmoide) : f(x) =1/(1+¢e — x)

— Tangente Hyperbolique (TanH) : f(z) = tanh(z) = 2/(1 +e7%*) — 1

0 for <0
— Unité de Rectification Linéaire (ReLU) : f(z) =

x for >0

Apprentissage avec ’algorithme de la rétro-propagation La technique d’apprentissage
la plus connue dans les réseaux MLP est I'algorithme de rétro-propagation du gradient (backpro-
pagation). Cet algorithme ajuste les poids d’un réseau dont I’architecture est fixée par opérateur,
a chaque fois qu'un exemple est présenté. Cet ajustement est fait afin de minimiser ’erreur entre
la sortie obtenue par le réseau et la sortie désirée. Les opérations de la rétro-propagation dans les
réseaux de neurones peuvent étre divisées en deux étapes :

— Propagation des entrées vers ’avant produisant une sortie

— Rétropropagation d’erreur de la couche de sortie a la couche d’entrée : Si la sortie du MLP est

différente de la sortie désirée alors I’erreur est propagée de la couche de sortie vers la couche
d’entrée tout en ajustant les poids.
Dans I’étape de propagation vers ’avant, une donnée d’entrainement x est appliqué & la couche
d’entrée et son effet se propage de couche en couche & travers le réseau jusqu’a ce qu’une sortie y
soit produite. Le réseau est initialisé avec des poids choisis au hasard. En notant w;; le poids de la

connexion menant de I'entrée d’indice 7 & la sortie d’indice j, on peut calculer pour une entrée x sa
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sortie correspondante :

y; = f(bj + Zwijwi) (C.2)

f est la fonction d’activation, puisque I'une des exigences de ’algorithme de rétro-propagation est que
la fonction d’activation est différentiable, une fonction d’activation typique est ’équation sigmoide.

Donc f est la fonction sigmoide de paramétre A\ = 1.

v = fluy) = —— (C.3)

e Wi

uj =bj+ Y wiz; (C.4)

La valeur de la sortie y obtenue par le réseau est ensuite comparée a la sortie désirée d, et un signal

d’erreur F est calculé pour chaque neurone j dans la couche de sortie.

E= (dj —y;)° (C.5)

1

n

J

n est le nombre de neurones dans la couche de sortie. Le calcul des erreurs est effectué a partir de
la couche de sortie et se propager vers I’arriére dans les couches cachées jusqu’a atteindre la couche
d’entrée. La couche d’entrée est exclue du calcul d’erreur. Les poids w;; dans le réseau sont les
seuls paramétres qui peuvent étre modifiés afin de rendre 'erreur E aussi faible que possible. La
minimisation de E se fait avec la méthode de la descente du gradient basée sur la formule itérative

suivante :

wi;(t) = wij(t — 1) + Awi;(t) (C.6)

w;;(t) est le poids de la connexion de neurone i au neurone j a I'itération ¢ et Aw;;(t) correspond &

I’ajustement du poids. Suivant la régle de delta :

Aw;;(t) = — gf%)) (C.7)
= pPoO;T; (08)

p est le taux d’apprentissage, 0 < p < 1, et o; représente l'erreur de gradient locale faite par le
neurone j.

f(u;)(d; —yj) si j € couche de sortie
oj =
f/(uj)ZkEdest(j) wy;ok, St J € couche cachee

dest(j) est I'ensemble des neurones auxquels j se connecte, f'(u;) = f(u;)(1 — f(u;)).
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La convergence est souvent plus rapide en ajoutant un terme dynamique 0 < o < 1 :

wij(t + 1) = wij(t) + pojz; + oz(wij(t) - wij(t — 1)) (C9)

La procédure se termine quand un nombre maximum d’itérations est atteint ou jusqu’a ce que la
valeur de la fonction d’erreurs soit inférieure & un certain seuil. Les deux paramétres importants
dans l’algorithme de rétro-propagation sont le taux d’apprentissage p et a un facteur d’inertie. Le
facteur p influe sur la vitesse de convergence du réseau. Un taux d’apprentissage trop faible produit
un ralentissement dans la convergence et un taux trop élevé produit la divergence. L’ajustement du

parameétre « permet d’éviter les effets d’oscillations ou bien de rester coincé dans un minimum local.
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Annexe D

Les foréts d’arbres décisionnels

Phase d’entrainement
Les foréts d’arbres décisionnels ou foréts aléatoires sont des techniques d’apprentissage automatique
proposées en 2001 par Leo Breiman [Breiman, 2001]. Cet algorithme effectue un apprentissage sur
de multiples arbres de décision entrainés sur des sous-ensembles de données légérement différents.
Un arbre de décision binaire générique peut étre décrit récursivement par un nceud n, appelé soit un
neeud terminal, soit un nceud divisé, comme indiqué dans la Figure D.1. Si le nceud n est terminal
(représenté en gris sur la Figure D.1), alors on lui associe une distribution terminale, qui consiste
soit en une probabilité d’assignation P(c|z) pour chaque classe ¢ € {1,...,C}. D’un autre coté, si
le nceud n n’est pas terminal, il est appelé un neeud de division (nceuds verts sur la Figure D.1)
et contient une fonction de division paramétrique associé & un seuil pour le diviser en deux nceuds
fils. Donc & chaque pas du partitionnement, on découpe une partie de ’espace en deux sous parties.
On associe alors naturellement un arbre binaire & la partition construite. Les nceuds de 'arbre sont
associés aux éléments de la partition, et ainsi de suite jusqu’a atteindre la taille maximale de I’arbre.
Donc commencant par la racine de 'arbre qui contient 'espace d’entrée tout entier E, la régle de
partitionnement consiste & construire deux sous-parties Ef, et Er comme suit : F;, =z € FElz; < 6;
et Egr = x € Elz; > 0;. Le couple (i, 6;) est choisi de sorte que chaque nceud fils soit le plus homogéne

possible.
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FiGUure D.1 — Un arbre de décision.

L’homogénéité d’'un nceud N est généralement basée sur une mesure d’impureté, qui dépend du
degré d’homogénéité des échantillons appartenant au nceud N. L’impureté est minimale lorsque les
échantillons qui composent le noeud N appartiennent a la méme classe, et elle est maximale lorsque
les classes sont uniformément distribuées dans un nceud avec la méme proportion. Les deux mesures
standard d’impureté d’un noeud ¢ sont :

— Le gain d’information qui consiste & mesurer la quantité d’information nécessaire pour dé-

terminer la classe d’un échantillon. I est exprimé en fonction de I'entropie de Shannon :

K Nk nk
= * D.1

K est le nombre des classes, ng; représente 'effectif de la classe k dans le nceud i, N; corres-
pond au nombre des échantillons dans le nceud de division <.

— L’indice de Gini d’un noeud 7 est calculé de la maniére suivante :

Ko
=1-> (52 (D.2)
k=1
Le changement d’impureté dans le nceud de division i :
G D;
Al(G)=1(i) — —=1(g;) — —=1(d; D.
(1) = 100) = 5 1(9) = () (D3)

D;, G; correspondent respectivement aux nombres des échantillons dans le nceud fils & droite et a
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gauche, avec U'indice d; et g;. Formellement, le critére Al cherche & maximiser la différence d’impu-
reté entre les échantillons du nceud ¢ et les échantillons des deux nceuds fils. Nous choisissons donc
la caractéristique et le seuil qui minimise 'impureté du noeud par rapport a la classe cible.

Phase de prédiction

Considérons un ensemble de données d’apprentissage E constitué de n échantillons, utilisé pour dé-
river des régles de prédiction en appliquant ’algorithme RF avec un nombre d’arbres T'. [déalement,
la performance de ces régles de prédiction est estimée en se basant sur une base de test indépendante,
notée Dyeq, constituée d’échantillons de test nyesr . Considérant le iéme échantillon de ’ensemble
de données de test (i = 1,...,n4s), nous notons sa réponse réelle, y;, qui présente une étiquette

binaire 0 contre 1 (dans le cas d’une classification binaire). La valeur prédite de la sortie produite

par larbre ¢ (avec t = 1,...,T) est noté g;;, ou y; est la valeur prédite de la sortie par toute la forét
aléatoire.
1 X
gi= > G =1) (D.4)
t=1
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Résumeé Dans cette thése, nous traitons le
probléme de la reconnaissance des gestes dans
un contexte d'interaction homme-robot. De nou-
velles contributions sont apportées a ce sujet. Notre
systéme consiste a reconnaitre les gestes humains
en se basant sur une méthode d’analyse de mou-
vement qui décrit le geste humain d’une maniere
précise. Dans le cadre de cette étude, un module
de niveau supérieur est intégré afin de reconnaitre
les émotions de la personne a travers le mouve-
ment de son corps. Trois approches sont réalisées: la
premiére porte sur la reconnaissance des gestes dy-
namiques en appliquant le modéle de Markov caché
(MMC) comme méthode de classification. Un descrip-
teur de mouvement local est implémenté basé sur une
méthode d’analyse de mouvement, nommée LMA
(Laban Movement Analysis) qui permet de décrire le
mouvement de la personne dans ses différents as-
pects. Notre systeme est invariant aux positions et
orientations initiales des personnes. Un algorithme
d’échantillonnage a été développé afin de réduire
la taille de notre descripteur et aussi adapter les
données aux modéles de Markov cachés. Une contri-
bution est réalisée aux MMCs pour analyser le mou-
vement dans deux sens (son sens naturel et le sens
inverse) et ainsi améliorer la classification des gestes
similaires. Plusieurs expériences sont faites en utili-
sant des bases de données d’actions publiques, ainsi
gue notre base de données composée de gestes
de contréle. Dans la seconde approche, un systéme

de reconnaissance des gestes expressifs est mis
en place afin de reconnaitre les émotions des per-
sonnes a travers leurs gestes. Une deuxieéme contri-
bution consiste en le choix d’un descripteur de mou-
vement global basé sur les caractéristiques locales
proposées dans la premiere approche afin de décrire
I'entiereté du geste. La composante Effort de LMA
est quantifiée afin de décrire I'expressivité du geste
avec ses 4 facteurs (espace, temps, poids et flux). La
classification des gestes expressifs est réalisée avec
4 méthodes d’apprentissage automatique réputées
(les foréts d’arbres décisionnels, le perceptron mul-
ticouches, les machines a vecteurs de support: un-
contre-un et un-contre-tous). Une étude comparative
est faite entre ces 4 méthodes afin de choisir la
meilleure. Lapproche est validée avec des bases pu-
bliques et notre propre base des gestes expressifs.
La troisieme approche consiste en une étude statis-
tique basée sur la perception humaine afin d’évaluer
le systeme de reconnaissance ainsi que le descrip-
teur de mouvement proposé. Cela permet d’estimer
la capacité de notre systeme a pouvoir classifier et
analyser les émotions comme un humain. Dans cette
partie deux taches sont réalisées avec les deux clas-
sifieurs (la méthode d’apprentissage RDF qui a donné
les meilleurs résultats dans la deuxiéme approche et
le classifieur humain): la classification des émotions et
I'étude de I'importance des caractéristiques de mou-
vement pour discriminer chaque émotion.
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Abstract : In this thesis, we deal with the problem
of gesture recognition in a human-robot interaction
context. New contributions are being made on this
subject. Our system consists in recognizing human
gestures based on a motion analysis method that des-
cribes movement in a precise way. As part of this
study, a higher level module is integrated to recognize
the emotions of the person through the movement of
her body. Three approaches are carried out: the first
deals with the recognition of dynamic gestures by ap-
plying the hidden Markov model (HMM) as a classifi-
cation method. A local motion descriptor is implemen-
ted based on a motion analysis method, called LMA
(Laban Movement Analysis), which describes the mo-
vement of the person in its different aspects. Our sys-
tem is invariant to the initial positions and orientations
of people. A sampling algorithm has been developed
in order to reduce the size of our descriptor and also
adapt the data to hidden Markov models. A contribu-
tion is made to HMMs to analyze the movement in
two directions (its natural and opposite directions) and
thus improve the classification of similar gestures. Se-
veral experiments are done using public action data-
bases, as well as our database composed of control
gestures. In the second approach, an expressive ges-
tures recognition system is set up to recognize the

expressive body gestures, emotions, LMA model, supervised learning, gestures recognition,

emotions of people through their gestures. A second
contribution consists of the choice of a global motion
descriptor based on the local characteristics propo-
sed in the first approach to describe the entire ges-
ture. The LMA Effort component is quantified to des-
cribe the expressiveness of the gesture with its four
factors (space, time, weight and flow). The classifi-
cation of expressive gestures is carried out with four
well-known machine learning methods (random deci-
sion forests, multilayer perceptron, support vector ma-
chines: one-against-one and one-against-all. A com-
parative study is made between these 4 methods in
order to choose the best one. The approach is valida-
ted with public databases and our database of expres-
sive gestures. The third approach is a statistical study
based on human perception to evaluate the recogni-
tion system as well as the proposed motion descrip-
tor. This allows us to estimate the ability of our sys-
tem to classify and analyze emotions as a human. In
this part, two tasks are carried out with the two clas-
sifiers (the RDF learning method that gave the best
results in the second approach and the human clas-
sifier): the classification of emotions and the study of
the importance of our motion features to discriminate
each emotion.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery
Route de I'Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France



	Table des figures
	Liste des tableaux
	Introduction générale
	Contexte général
	Reconnaissance des gestes
	Interaction sociale Homme-Robot

	Motivation
	Contributions et publications
	Contributions
	Liste des publications

	Organisation de la thèse

	État de l'art
	Le langage gestuel
	Définition d'un geste
	Système de reconnaissance des gestes

	Le langage émotionnel
	Définition d'une émotion
	Émotions exprimées par les paroles
	Émotions exprimées par le visage
	Émotions exprimées par le corps

	Modèle LMA
	Notre approche

	Reconnaissance des gestes dynamiques par les modèles de Markov cachés
	Construction de CMKinect-10
	Description de la base CMKinect-10 
	Acquisition des données
	Normalisation

	 Descripteur local inspiré de LMA
	Composante Corps
	Composante Espace 
	Composante Forme

	Application des MMCs
	Formalisme de MMC
	Topologies
	Échantillonnage
	Quantification vectorielle
	Entrainement et classification des gestes 
	Contribution aux modèles de Markov cachés

	Évaluation expérimentale
	MSRC-12
	MSR Action 3D
	UTKinect
	CMKinect-10

	Bilan

	Reconnaissance des gestes expressifs
	Construction de ECMXsens-5
	Description de la base ECMXsens-5 

	Descripteur expressif
	Relation Effort-Forme
	Descripteur global
	Composante Effort

	Évaluation du descripteur
	MSRC12
	MSR Action 3D
	UTKinect
	ECMXsens-5

	Bilan

	Caractérisation des gestes expressifs et évaluation avec la perception humaine
	Approche RDF
	Reconnaissance des gestes expressifs avec la méthode RDF
	Sélection de caractéristiques pertinentes avec la méthode RDF 

	Approche humaine
	Reconnaissance des gestes expressifs avec la perception humaine
	Sélection des caractéristiques avec l'approche humaine

	Évaluation du système
	Bilan

	Conclusion générale et perspectives
	Conclusion
	Perspectives

	Bibliographie
	Les modèles de Markov cachés
	Définition d'un MMC
	Les hypothèses dans la théorie des MMC
	Les trois problèmes fondamentaux d’un MMC 


	Les machines à vecteurs de support
	Perceptron multicouches
	Les forêts d'arbres décisionnels



