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RESUME

Les modes d’interactions homme/machine ne cessent de changer grice a la technologie qui
est en constante évolution et I’intelligence artificielle joue un grand rdle dans ces nouvelles

méthodes d’interactions entre [’homme et la machine.

Les smartphones ou téléphones intelligents sont aujourd’hui omniprésents dans notre
quotidien. Plus son utilisation est facilitée et mieux le smartphone s’insére dans notre vie et

son utilisation devient plus efficace.

Les interactions & base de « touch » ont révolutionné les usages et notre sujet porte sur une

autre possibilité d’interaction basée sur la reconnaissance de geste.

La reconnaissance de geste est la capacité pour un appareil mobile de reconnaitre le geste

capturé avec la caméra, de I’interpréter afin de réaliser I’action adéquate.

Mots-clés : Reconnaissance gestuelle, Intelligence artificielle, Détection, Suivi a la trace,

Contexte mobile.



ABSTRACT

The interaction between human and machines is expanded with the evolution of technology,
so is the artificial intelligence of those machines which allows a higher level of

comprehension between the two of them.

The mobile has become a smart device, and it is an important part of many people’s life. The
easier its manipulation is made, the better it fits into our lives and its use becomes more

efficient.

Many works were achieved from user interfaces to touch screens. In our work we explore yet
another possibility, that is camera-based gesture recognition, and we will try to implement it

into the mobile world.

Gesture recognition is the ability for a mobile device to recognize the gesture captured with

its frontal camera to interpret it in order to realize the suitable action.

Keywords: Gesture recognition, Artificial intelligence, Detection, Tracking, Mobile context.
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INTRODUCTION GENERALE

Avjourd'hui, les téléphones mobiles ¢galement appelé téléphones portables ou
téléphones cellulaires, sont devenus un élément essentiel de notre vie quotidienne. Tout le
monde a un téléphone cellulaire personnel. L’amélioration de la technologie a fait un grand
changement dans I'histoire de la téléphonie mobile, transformant les énormes briques comme
les téléphones mobiles de 1995 a smartphones épuré et élégant que nous portons avec nous
maintenant. Les analystes prévoient qu’en 2020, plus de 10 milliards d’appareils mobiles
seront connectés a internet, contre 2 milliards aujourd’hui [1]. C’est au travers de cette
tendance que nous assistons & une fragmentation de ce qu’une premiére révolution avait
popularisé dans les entreprises & la fin des années 70’ : Pordinateur personnel. En 2007,
Apple a dévoilé I'iPhone d'Apple, qui a été le premier smartphone a écran tactile avancé au
monde. Qui comporte son systéme d'exploitation « iOS », et en permettant aux applications
de fonctionner sur le téléphone, il avait permis 4 des téléphones cellulaires 3 devenir
l'appareil mobile primaire d'utilisation [2]. Plus I"utilisation du mobile est facilitée et mieux il

s'insére dans notre vie et son utilisation devient plus efficace.

Les interactions homme/machine ne cessent de changer grace 4 la technologie qui est
en constante évolution et l'intelligence artificielle joue un grand réle dans ces nouvelles
méthodes d'interactions entre I'homme et la machine. Dans cette optique, la recherche en
reconnaissance de gestes s'est attelée peu a peu au développement de systémes capables de
reconnaitre les gestes de I'homme et de les interpréter afin d'enrichir l'expérience utilisateur.
La reconnaissance de gestes est une tiche complexe impliquant divers aspects dont la

modélisation et 1'analyse de mouvement [3].

Le nombre croissant de dispositifs mobiles les place au sommet de 1’interaction
homme-machine, ils ne sont pas congus pour les mémes usages qu’un ordinateur classique,
ils sont en effet utilisés la plupart du temps dans des conditions de mobilité ot ’utilisateur ne

dispose pas du méme temps de réalisation de ses taches.

De plus, les facteurs de forme et les modes d’entrée des dispositifs mobiles sont
différents (taille de 1’écran, clavier restreint, stylet, ...), ce qui rend Dinteraction plus

complexe.



10

L’intégration de nouveaux capteurs (accélérométre, gyroscope, caméra, boussole, ...),
permettant de détecter les mouvements et orientations du mobile ou de I’utilisateur qui les
manipule, apporte de nouvelles possibilités d’interaction fondées sur les gestes que

Putilisateur réalise avec son dispositif.

Les gestes sont trés présents dans nos vies, d’apres Axtell « Sans gestes, notre monde
serait statique, incolore... » [4]. Mario Pei, un expert de communication, explique que les
gens peuvent produire jusqu'a 700,000 signes physiques différents, le visage seul est capable

de produire 250,000 expressions [5].

Ces découvertes numériques indiquent que les gestes peuvent jouer un role significatif
dans l'Interaction Homme Machine (IHM), IIs expriment aussi la difficulté énorme pour des
chercheurs IHM pour concevoir et développer les techniques d'interaction a base de geste qui

sont efficaces.

Vu que les interactions a base de "fouch" ont révolutionné les usages du téléphone
mobile, notre sujet porte sur une autre possibilité d'interaction basée sur la reconnaissance de
geste en utilisant le dispositif « caméra ». La reconnaissance de geste est la capacité pour un
dispositif mobile de reconnaitre le geste capturé avec la caméra, de l'interpréter afin de

réaliser 1'action adéquate.

Apres plusieurs recherches sur le domaine de la reconnaissance du geste a base de la
cameéra, nous avons pu conclure et décomposer notre projet sur 3 phases, qui seront les piliers

sur lesquels se tient notre systéme :

* Détection dans laquelle on détecte la main de I'utilisateur filmée par la caméra.
* Tracking (ou le suivi 2 la trace) pour suivre le mouvement de la main.
* Reconnaissance, I'étape qui permet d'interpréter le mouvement, de lui donner un sens

afin de le faire correspondre a une action particuliere sur le dispositif mobile.

Pour chacune de ses étapes, nous avons étudié 1'état de l'art de nombreux chercheurs
ainsi que les techniques qu'ils ont implémenté dans leurs travaux. Nous avons ensuite adapté
ces méthodes au contexte mobile tout en améliorant et ajoutant des méthodes que nous avons

créées apres nos différentes recherches.
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Le premier probléme confronté est la complexité des algorithmes, étant le mobile peu
puissant par rapport aux machines classiques. La plus part des algorithmes nécessitent
beaucoup de traitement et le mobile n'est pas adapté. Nous allons veiller a utiliser la bonne
approche pour ne pas pénaliser les performances sur un téléphone et rendre l'interprétation
des gestes aussi fluide que possible. Pour cela nous utilisons et développons des méthodes
optimisées c6té mobiles en prenant en considération les ressources matérielles limitées

existantes.

Autre contrainte, le mouvement perpétuel d'un mobile dans la main de son utilisateur
peut accroitre la difficulté de reconnaitre une main dans un environnement en mouvement.
Nous avons essayé d'éliminer les mouvements indésirables et insignifiants autant que

possible ce qui sera le cceur de notre travail.

Etant donné que notre étude est basée sur la reconnaissance des gestes sur un dispositif
mobile, il est trés important de définir comment ’appareil détecte la main, comment faire
suivre sa trajectoire, et comment I'interpréter afin de déduire le geste. C’est ce qu’on va tenter

d’y apporter des réponses a travers notre étude organisés en cinq chapitres comme suit :

Chapitre 1 : dans ce chapitre, nous allons explorer le monde de la reconnaissance
gestuelle et nous présentons les travaux existants sur ce théme, qui sera sous forme d’un état

de Dart, et mettra en évidence nos avis en prenant en considération le contexte mobile.

Chapitre 2 : dans ce chapitre, nous présentons le principe, les concepts fondamentaux
et les améliorations adaptées sur 1’algorithme $1, utilisé dans le systeme d’apprentissage

automatique de notre projet.

Chapitre 3 : il est consacré a la présentation des différents concepts et techniques
développés pour notre approche afin d'intégrer la reconnaissance gestuelles a base de la
caméra frontale dans les appareils mobiles. Ainsi des explications approfondies des 3

principales étapes du processus.

Chapitre 4 : il est dédié a la présentation de I’environnement de développement que

nous avons utilisé pour valider notre travail.
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CHAPITRE 1 : ETAT DE L’ ART

1.1. Introduction

En quelques années, la multiplication et la diversité des dispositifs mobiles dans nos
vies quotidiennes ont entrainé de nouveaux défis pour les concepteurs, De nombreuses
techniques d’interaction ont été proposées dont celle des dispositifs mobiles qui en est un

enjeu majeur de I’THM.

Cette section présente un état de Iart, on aborde la question de I’interaction gestuelle
sur dispositif mobile. Ces dispositifs, a présent communs, se distinguent des ordinateurs
conventionnels principalement par leurs périphériques d’interaction avec 1’utilisateur (écrans
de taille restreinte mais tactiles, capteurs divers tels que les accélérométres, ...) ainsi que par

le contexte dans lequel ils sont utilisés.

Dans ce chapitre, notre travail sera une exploration du vaste domaine des techniques
d’interaction homme machine en genéral et plus précisément ’interaction sur des dispositifs

mobiles.

C’est pourquoi ce chapitre se compose de deux parties, la premiére sera une vue

globale sur I’application de la gestuelle aujourd’hui.

La deuxiéme partie de ce chapitre est un état de I’art sur les différentes techniques qui
nous intéresse sur le domaine de la reconnaissance gestuelle basée sur la main & partir d’une
caméra, les algorithmes utilisés, et les technologies existantes, qui vont nous aider &

implémenter ces techniques dans des dispositifs mobiles.

Le travail de Myron Krueger [6] sur la réalité artificielle au début des années 1980 peut
étre considéré comme la premiére introduction & I’interaction gestuelle dans la réalité
artificielle avec des grandes images projetées en utilisant une caméra vidéo pour le dépistage

de tout le corps.
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1.2.  Application de la gestuelle aujourd’hui

Deux des adeptes du concept de la reconnaissance gestuelle a base de camera sont

Microsoft avec la Kinect et Samsung avec son Galaxy S4.

Le premier est basé sur la manipulation directe d'objets représentés en trois dimensions.
L'utilisateur est plongé dans un monde virtuel, fonctionnant comme le monde réel, mais dans
lequel I'ordinateur interpréte toutes ses actions comme des commandes. Tous cela en gardant
le dispositif fixe. Tandis que le Samsung Galaxy S4 est un appareil mobile qui interpréte

uniquement les gestes de la main.
3.1.1. Kinect

1.2.1.1  Définition :

Kinect est un périphérique de détection de mouvement développée par Microsoft pour
la console de jeu vidéo Xbox 360 et PC Windows. C’est un module complémentaire
périphérique pour la console Xbox 360, il permet aux utilisateurs de contrdler et d'interagir
avec la Xbox 360 sans avoir besoin de toucher un contrdleur de jeu (manette), grice a une

interface utilisateur naturelle en utilisant des gestes et des commandes vocales. [7]

o Capteur de mouvement :
Kinect utilise un capteur de mouvement qui capte notre corps tout entier. C’est pour

cela que lorsqu’on joue, il n’y pas qu’une détection des mains et des pouces.
2

° Dépistage Squelettique :
Lorsque I’on joue, Kinect crée un squelette numérique de notre corps basé sur des
données de profondeur, c’est & dire en trois dimensions. Ainsi, lorsque nous nous
déplagons a gauche ou a droite ou a sauter partout, notre capteur traite les mouvements

et les traduit dans le jeu. [8]

1.2.1.2  Systéme Kinect :

La Kinect utilise la lumiére structurée et l'apprentissage automatique, afin

d’Inférer la position du corps. Le processus se fait en deux €tapes, d'abord on calcule la
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profondeur (a l'aide de la lumiére structurée), puis on conclut la position du corps (en

utilisant I'apprentissage machine).

Figure 1.1 : Capture d’un corps humain par la Kinect.

Une fois que 'appareil dispose de données a traiter, le processeur les utilise pour le
faire fonctionner, 11 distingue les visages, et d'autres aspects de I'environnement de la zone,
ainsi il reconnait les gens et se souvient quand ils reculent dans la piéce et filtre le bruit dans

la chambre. Le systéme fait tout cela en continu & 30 images par seconde. [9]

1.2.1.3  Contrainte :

Il y a beaucoup de contraintes environnementales que la Kinect impose. A l'intérieur de
sa documentation distribuée, la réduction de la lumiére solaire ambiante dans la piéce est un
point souligné.

La deuxieme contrainte plus importante est Ia taille d’espace de jeu (la piéce), nous
avons besoin d'une grande piéce pour utiliser la Kinect. Microsoft note que nous devrions
mettre le capteur entre deux (0.6 métre) a six pieds (1.8 métre) de la terre et centré avec notre

télévision. [10]
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3.1.2. Samsung Galaxy S4

La fameuse entreprise Samsung a adopté récemment le systéme de reconnaissance
gestuelle a base de camera dans son nouvel smartphone le Galaxy S4, I’utilisateur peut
interagir avec (contrdler) son appareil mobile par des gestes basiques avec ses main devant la

caméra frontale. Sous le nom de « air gesture », les gestes sont démontrés dans la figure 1.2
ci-dessous :

Quick Glance
. When the screen is turned off,
s . move your hand above the sensor f
: to view notifications, missed calls,

new messages, time and date, and |
more, ‘

et

el m

Air Jump

While viewing emails or
webpages, move your hand
up or down across the sensor
to scroll the page up or down.

Air Browse

Move your hand to the left or
right across the sensor to browse :
images, webpages, songs, or |
memos. time and date, and more.

Air Move ;
Tap and hold an icon with one hand, |
and then move your other hand to |
the left or right across the sensor to {
move the icon to another location.
You can also use this to move items
in your calendar, :

Air Call-Accept
When a call comes’in,

move your hand to the |
/ left, and then to the |
right across the sensor |
to answer the call. :

AllfloutGalaxyS4

Source: Galaxy S4 User Manual

Figure 1.2 : L’interface gestuelle du Galaxy S4. [84]
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1.3. Techniques de vision pour la reconnaissance gestuelle :

La plupart des systémes interactifs & base de la main peut étre constitué de trois
couches: la détection, le suivi (tracking) et la reconnaissance. La couche de détection est
chargée de définir et extraire des caractéristiques visuelles qui peuvent étre attribudes a la
présence de mains dans le champ de vision de la caméra. La couche de suivi est chargée de
l'exécution temporelle des données d'association entre les images successives, de sorte que, &
chaque moment dans le temps, le systéme puisse &tre conscient de « Ou est qui ? ». Enfin, la
couche de reconnaissance est chargée de regrouper les données spatio-temporelles extraites
dans les couches précédentes et I'affectation des groupes qui en résultent avec les étiquettes

associées a des catégories particuliéres de gestes.

1.3.1. La Détection
La premiére étape dans les systémes de reconnaissance de gestes est la détection de la
main qui sera ensuite utilisée dans le suivi a Ia trace et enfin I’étape de reconnaissance.

Un grand nombre de méthodes ont été proposées dans la littérature qui utilise plusieurs
types de caractéristiques visuelles et, dans de nombreux cas, leur combinaison. Ces

caractéristiques sont : la couleur de peau, la forme, le mouvement.

1.3.1.1.  Couleur de peau

La segmentation basée sur la couleur de la peau a €té utilisée dans plusieurs approches
pour la détection des mains. Une décision importante doit étre prise afin de fournir le modéle
de couleur de la peau, c’est & dire le choix de I'espace couleur a utiliser. Plusieurs espaces
colorimétriques ont été proposées, y compris RGB, RGB normalisé, HSV, YCrCb, YUV, etc.
Les espaces colorimétriques qui séparent efficacement la chromaticité des composantes de la

luminance de la couleur sont généralement jugés préférables.

Quelques méthodes comme dans [11] et [12] , existent pour augmenter l'invariance
contre la variabilité d'illumination, Ceux qui fonctionnent dans le HSV [13], YCrCb [14], ou
YUV [15] chromatiques, afin de rapprocher la chromaticité de 1a peau plutdt que sa valeur de

couleur apparente. Ces méthodes éliminent généralement la composante de luminance, pour
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éliminer l'effet d'ombre et les changements d'éclairage. Le vecteur de couleur 2D restant est
presque constant pour les régions de la peau et un histogramme 2D des pixels d'une région
contenant la peau présente un pic intense a la couleur de la peau. Les régions ou cette

probabilité est supérieure a un seuil sont détectées.

Plusieurs méthodes [13], [16] et [15] utilisent les distributions de couleur pré-calculées
extraites de I'analyse statistique de grands ensembles de données. Par exemple, dans [ 16], un
modele statistique de la couleur de peau a ¢€té obtenu & partir de I'analyse de milliers de
photos sur le Web. En revanche, des méthodes telles que celles décrites dans [17] sont de
construire un modele de couleur basée sur des échantillons prélevés de couleur de peau lors

de I'initialisation du systéme.

La couleur pergue de la peau humaine varie considérablement selon les genres humains
ou méme entre individus du méme genre. Une variabilité supplémentaire peut étre introduite
en raison de 1'évolution des conditions d'éclairage et / ou des caractéristiques de caméra. Par
conséquent, les approches fondées sur la couleur pour la détection des mains ont besoin
d'employer des moyens pour compenser cette variabilité. Cependant, plusieurs méthodes sont
proposées mais restent sensibles aux changements rapides, ou des conditions d'éclairage

mixtes.

En général, la segmentation couleur peut €tre confondue par des objets de fond qui ont
une distribution de couleur semblable 3 la peau humaine. Une fagon de régler ce probléme est
basée sur la soustraction du fond [18]. Toutefois, la soustraction de fond est généralement
basée sur l'hypothése que le systéme de caméra ne se déplace pas par rapport a un arriére-

plan statique.

La couleur de peau n'est qu'un des nombreux indices qui seront utilisés pour la
détection de la main. Par exemple, dans les cas ot les visages apparaissent également dans le
champ de la caméra, un traitement supplémentaire est nécessaire pour distinguer les mains du
visage [19] [20]. Ainsi, la couleur de peau a €té utilisée en combinaison avec d'autres indices

pour obtenir de meilleures performances.
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1.3.1.2. Forme

La forme caractéristique des mains a été utilisée pour les détecter sur les images de
plusieurs fagons. Beaucoup d'informations peuvent &tre obtenues seulement par I’extraction
des contours des objets dans l'image. S'il est correctement détecté, le contour qui représente

la forme de la main ne dépend pas directement de la couleur de peau et 1'éclairage.

Dans les systémes de tirage d'2D/3D [6] [21], la main de I'utilisateur est directement
extraite en tant que contour en supposant un fond uniforme et en effectuant une détection de
bord en temps réel a cette image. Des exemples de l'utilisation de contours comme
caractéristiques se retrouvent a la fois dans le modéle [22] et les techniques basées sur
l'apparence [18]. Dans [23] les doigts et le bras sont sélectionnés par le regroupement des

séries de bords paralléles.

Des descripteurs topologiques locaux ont été utilisés pour faire correspondre un modeéle
avec les bords de 1'image. Dans [24], le descripteur de contexte de forme est proposé, ce qui
caractérise un emplacement de point particulier sur la forme. Ce descripteur est
I'histogramme des coordonnées polaires relatives de tous les autres points. La détection est
basée sur I'hypothése que les points correspondants sur les deux formes seront idéalement un
contexte de forme similaire. Le descripteur a été appliqué a une variété de problémes de

reconnaissance d'objets [24], avec un arriére-plan encombrant limité.

Certaines méthodes se concentrent sur la morphologie spécifique des mains et tentent
de les détecter en se basant sur les caractéristiques de la forme de la main telles que le bout
des doigts. Les approches dans [25] [26] utilisent la courbure comme un signal pour la

détection du bout des doigts.

1.3.1.3. Détection a base de modele 3D

Une catégorie d'approches utilise des modéles de main 3D pour la détection des mains
en images. L'un des avantages de ces méthodes est qu'elles peuvent réaliser une détection de
vue indépendante. Les modeles 3D employés devraient avoir suffisamment de degrés de

liberté pour s'adapter aux dimensions de la main(s) présents dans une image.
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Différents modeéles nécessitent des fonctions d'image différentes pour construire des
fonctionnalités du modéle correspondances. Les caractéristiques de point et de ligne sont
utilisées dans des modeéles cinématiques pour récupérer les angles formés au niveau des
articulations de la main [27] [28]. En plus les postures de la main sont alors estimées
condition que les correspondances entre le modéle 3D et les caractéristiques de I'image
observée soient bien établies. Dans [29], un modele de main pleine est proposé, qui posséde
27 degrés de liberté (DOF) (6 degrés de liberté pour la localisation et 1’orientation 3D et 21
degrés de liberté pour l'articulation).

Dans [30], le doigt de l'utilisateur a été détecté dans les deux images d'un couple
stéréoscopique calibré. Dans ces images, les deux points ou cette astuce semble établir une
correspondance stéréo, qui est utilisé pour estimer la position du bout du doigt est un espace
3D. A son tour, cette position est utilisée par le systéme pour estimer la distance du doigt sur
le bureau et, par conséquent, de déterminer si I'utilisateur le touche. Dans [31], est décrit un
systeme pour le suivi de la position et de I'orientation 3D d'un doigt a l'aide de plusieurs
cameéras. Le suivi est basé sur la combinaison de plusieurs sources d'information, y compris

des images stéréo en distance, segmentation de la couleur et l'information de forme.

Dans [32], I'information stéréoscopique est utilisée pour fournir des positions 3D des
centres de gravité de la main et des doigts, mais aussi pour reconstruire le contour des mains
3D détectées et suivies en temps réel. Dans [33] les correspondances stéréo de doigts
multiples ont été utilisées pour calibrer une paire stéréo. Beaucoup d'autres approches
indirectes pour la détection des doigts ont été employées, comme l'analyse d'images en
utilisant spécialement des noyaux de Gabor calibrés [34]. Le principal inconvénient de
l'utilisation des doigts comme des caractéristiques est qu'ils peuvent étre occultés par le reste
de la main. Une solution & ce probléme d'occlusion implique l'utilisation de plusieurs caméras
[27]. D'autres solutions sont basées sur I'estimation de la position du bout des doigts occlus,

basée sur la connaissance du modeéle 3D du geste en question [28] [27].
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1.3.1.4. Mouvement

Une tache fréquente dans 1'analyse visuelle de scénes naturelles est le suivi d'objets en
mouvement. La reconnaissance d’un objet du monde réel dans un entourage non artificiel est

généralement une tAche assez complexe et a probablement besoin de plus de temps de calcul.

On peut classer les méthodes de détection de mouvement en trois catégories : les
méthodes de soustraction de fond [35] [36] [37] , celles qui s’appuient sur un calcul du flot
optique [35] [38], et celles qui se basent sur la différence entre deux images successives [39]
[40].

Le mouvement est un repére utilisé par quelques approches pour la détection des mains.
La raison en est que la détection de la main basée sur le mouvement exige une configuration
tres controlée, car elle suppose que le seul mouvement dans l'image est d{i au mouvement de
la main. En effet, les premiéres ceuvres (par exemple [41], [42]) supposent que le mouvement
de la main est le seul mouvement produit dans I'environnement. Dans les approches les plus
récentes, des informations de mouvement sont combinées avec des reperes visuels
supplémentaires. La différence de luminance de pixels de deux images successives est proche
de zéro pour les pixels de l'arriére-plan. En choisissant et en maintenant un seuil approprié,

des objets en mouvement sont détectés dans une scéne statique.

Dans [43], une caractéristique nouvelle, & base de résidus de mouvement, est proposée.
Généralement les mains subissent des mouvements non rigides, parce qu'ils sont des objets
articulés. Par conséquent, la détection des mains capitalise sur une observation qui ne
concerne que les mains, des changements d'apparence inter-trames sont plus fréquents que

pour d'autres objets tels que les vétements, le visage, et le fond.

1.3.1.5. Constatation

On a abordé dans cette partie différentes méthodes pour la détection de la main dans
une scene.
La méthode basée sur la couleur de peau contient deux principales contraintes qui sont

la difficulté¢ de déduire la couleur de la main avec les changements de luminosité et ce



21

notamment dans un contexte mobile. La 2°™ contrainte est la confusion avec les objets de
fond quand ces derniers ont la méme distribution de couleur que la main, ce qui est trés
souvent le cas avec une caméra frontale d’un mobile qui rassemble main et visage dans une

méme sceéne.

La méthode basée sur la forme nécessite une analyse statique a partir d’une base de
données de modéles. La premiére difficulté est d’alimenter cette base de modeles et la
deuxiéme est le temps de calcul que prend la recherche de correspondances entre 1’image de
la caméra ainsi que les modéles de la base. Ce calcul dans un contexte mobile & 24 images
par seconde en moyenne est tout simplement impossible. Une autre contrainte avec une
caméra mobile est la difficulté a distinguer des formes claires mais plutot des objets flous du

fait du mouvement a la fois de la caméra et des objets filmés.

Pour la méthode 3D, la méme contrainte de performance se pose qu’avec les méthodes
basées sur la forme. De plus, la nécessité de disposer d’un dispositif stéréoscopique de deux

cameéras nous a écarté de cette méthode.
Enfin, la méthode basée sur le mouvement nécessite un arriére-plan fixe et la présence
de la main en mouvement en premier plan. Le mobile étant en mouvement continu, tout

mouvement indésirable et inutile est détecté en surplus.

Notre approche est de nous baser sur cette derniére méthode en 1’adaptant et en

I’améliorant pour éliminer les mouvements indésirables.

1.3.2. Le suivi a la trace

Le tracking (suivi) des régions segmentées de la main ou de ses caractéristiques, est la

deuxiéme étape dans le processus de la compréhension des mouvements de la main.

Le tracking fournit I'inter-liaison de 1’apparence de la main / doigt, donnant lieu & des
trajectoires de ses caractéristiques dans le temps. Ces trajectoires transmettent des
informations essentielles concernant le geste et peut étre utilisé soit sous une forme brute en

temps réel (par exemple, dans certaines applications de contrdle comme les dessins virtuels
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de la trajectoire) ou aprés une analyse asynchrone postérieure (par exemple la reconnaissance

d'un certain type de geste de la main).

1.3.2.1.  Suivi basé sur le modele

Cette classe de méthodes présente une grande similitude avec les méthodes de détection
de la main. La 1°° méthode utilise les caracteristiques de la main dans I’image précédente
comme un modele pour détecter la méme main dans I’image suivante et ainsi déduire son
nouvel emplacement, la 2°™ méthode quant a elle ne se base pas sur les caractéristiques au
sens forme de la main mais plutdt de ses couleurs pour détecter 1’objet a travers les

différentes images et ainsi déduire sa position.

Dans les méthodes [44] [45], le modéle 4 la base de la corrélation correspondant est
utilisé pour suivre a la trace des caractéristiques de la main a travers des images ou ce qu’on
appelle des cadres (frame). Une fois la main a été détectée dans une image, la zone d'image
dans laquelle la main apparait est utilisée comme prototype pour détecter la main dans
l'image suivante. Encore une fois, I'hypothése est que les mains apparaissent dans le méme
quartier spatial. Cette technique est employée pour une caméra statique comme dans [46],
pour obtenir des motifs caractéristiques (ou signatures) de gestes, & partir d'un point de vue
particulier. Le travail dans [47] aborde également un éclairage variable, donc la cible est vue
sous différentes conditions d'éclairage. Ensuite, on réalise un ensemble d'images de base qui
peuvent &tre utilisées pour calculer 1'apparition de l'objet vu sous des conditions d'éclairage

différentes.

Concernant la 2°™ méthode, quelques approches détectent des mains comme des blobs
d'image dans chaque cadre et font correspondre temporellement les blobs qui arrivent dans
des emplacements proches a travers des cadres. Les approches qui utilisent ce type de suivi
de blob sont principalement celles qui détectent des mains en se basant sur la couleur de
peau, la blob étant la région d'image proportionnellement segmentée (par exemple [15]). Des
approches a base de blob peuvent conserver le suivi des mains méme quand il y a de grandes

variations d’une image a une autre.
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Etendant les approches ci-dessus, des contours déformables, ou "des serpents" ont été
utilisés pour suivre a la trace des régions de la main dans des cadres d'image successifs [48].
Un serpent est un contour actif pour représenter les contours de l'objet. Les algorithmes de
serpents traditionnels sont souvent utilisés pour représenter le contour d'un objet unique.
Cependant, s'il y a plus d'un objet dans l'image, le modele de serpent doit étre adapté pour

déterminer le contour correspondant de chaque objet.

En régle générale, la limite de cette région est déterminée par l'intensité ou du dégradé
de couleurs. Néanmoins, d'autres types de caractéristiques de l'image (texture par exemple)
peuvent étre pris en considération. La technique est initialisée en plagant un contour proche
de la région d'intérét. Le contour est ensuite itérativement déformé vers les bords & proximité
pour mieux se répondre sur la région de la main réelle. Lorsque les serpents sont utilisés pour
le suivi, un modeéle de forme active est appliqué a chaque image et la convergence du serpent
dans ce cadre est utilisée comme un point de départ pour le prochain cadre. Les serpents
permettent le suivi en temps réel et peuvent manipuler des cibles multiples. Ils présentent de

meilleures performances quand il y a suffisamment de contraste entre le fond et l'objet [49].

1.3.2.2. Techniques d'estimation optimales

Les fonctionnalités de suivi ont été largement étudides dans la vision par ordinateur.
Dans ce contexte, le cadre d'évaluation optimal fourni par le filtre de Kalman [50] a été
largement utilisé dans la transformation des observations (caractéristiques de détection) dans
les évaluations (la trajectoire extraite). Les raisons de sa popularité sont les performances
temps réel, le traitement de Il'incertitude, et la fourniture de prévisions pour les trames

successives.

Plusieurs méthodes utilisent le filtre de Kalman pour prédire la localisation de la main
dans une trame d'image sur la base de son emplacement détecté dans la trame précédente. Le
filtre de Kalman est utilisé pour suivre la région centrée sur la main, afin d'accélérer la
segmentation de la main et de choisir la région de la peau correctement lorsque plusieurs
zones d'image ont la méme couleur que la peau. Le filtre de Kalman suit les mouvements de
la main image par image pour fournir un point de départ exact pour rechercher une région de

couleur de la peau, qui est la valeur la plus proche de l'estimation. Les Résultats estimés par
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le filtre sont utilisés comme point de départ pour la recherche d'une zone de couleur de peau

dans la trame suivante [51].

Dans [52], I'orientation de la main de I'utilisateur a &té estimée en continu avec le filtre
de Kalman pour localiser le point de l'espace que l'utilisateur indique, par l'extension du bras
et du pointage avec I'index. Dans [53], les mains sont suivies de plusieurs caméras, avec un

filtre de Kalman dans chaque image, pour estimer les postures de la main 3D.

Dans [54], un systéme de suivi d'une seule personne par segmentation de la couleur de
l'image en blobs utilise ensuite des informations antérieures sur la couleur de peau et la
topologie du corps d'une personne pour interpréter l'ensemble de blobs comme une figure
humaine. Dans [55], on propose une méthode de suivi du mouvement humain en groupant
des pixels dans des blobs basées sur le mouvement cohérent, la couleur et le support

temporel. Chaque blob est ensuite suivie a I'aide d'un filtre de Kalman.

1.3.2.3. Filtrage particulaire

Les filtres particulaires ont été utilisés pour suivre la position des mains et la
configuration des doigts dans I'encombrement visuel dense. Dans cette approche, la croyance
du systéme en ce qui concerne I'emplacement d'une main est modélisée par un ensemble de

particules.

Figure 1.3 : Exemple d'application du filtre particulaire dans la

détection d'une main
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Un inconvénient des filtres a particules, c'est que pour les modéles complexes (comme
la main de I'homme) de nombreuses particules sont nécessaires, ce qui rend le calcul trés
complexe en particulier pour les modeles a haute dimension. Par conséquent, d'autres
hypothéses sont souvent utilisées pour réduire le nombre de particules. Par exemple dans
[56], la dimensionnalité est réduite en modélisant les contraintes généralement connues en
raison de 'anatomie de la main.

L'algorithme de condensation [56] qui a été utilisé pour apprendre a suivre des courbes
sur des fonds encombrés, il présente de meilleures performances que les filtres de Kalman, et
fonctionne en temps réel. La condensation utilise des modéles dynamiques appris a partir des
observations visuelles. Les résultats sont trés robustes pour le suivi de mouvement agile.

En général, les techniques de suivi de contour ne permettent qu'a un petit sous-
ensemble de mouvements possibles pour maintenir la déformation continue des contours.
Cette limitation a été surmontée dans une certaine mesure [57], qui décrit une adaptation de
l'algorithme de condensation pour le suivi a travers des discontinuités dans les formes de

contour.

1.3.2.4. Constatation :

Nous avons abordé dans cette partie différentes méthodes de suivi a la trace.

Le suivi basé sur le modéle qui utilise la forme ou les couleurs de la peau pour détecter
’objet n’a pas été retenu dans notre cas puisque la méthodologie choisie de notre part est
basée sur le mouvement.

Concernant les techniques d’estimation optimales et le filtre particulaire, elles
nécessitent un temps de calcul conséquent qui est éliminatoire dans un contexte mobile.

Dans notre cas, la main est déja détectée dans la premiére étape et il nous reste a tracer
sa trajectoire. Pour cela nous avons utilisé notre propre algorithme qui sera expliqué

ultérieurement.
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1.3.3. Lareconnaissance

L'objectif général de la reconnaissance gestuelle de la main, c'est l'interprétation du
mouvement de la main ou de sa posture. F ondamentalement, il y a deux types d'interactions
entre la main de l'utilisateur avec un ordinateur. Le premier est celui des applications de
contréle telles que le dessin, ou I'utilisateur dessine une courbe alors que l'ordinateur rend
cette courbe sur une toile 2D [58] [28]. Les méthodes qui se rapportent au moteur de contrdle
de la main se concentrent sur la détection et le suivi de certaines caractéristiques (par
exemple, le bout du doigt, le centre de gravité de la main dans I'image). Le deuxiéme type
d'interaction implique la reconnaissance de postures de la main, ou les signes. Naturellement,
le vocabulaire des signes et gestes dépend en grande partie de I'application. En regle générale,
plus le vocabulaire est large, plus la tAche de reconnaissance devient difficile.

Les deux premiers systémes indiquent la différence entre la reconnaissance [59] et le
contrble [60]. Ainsi le premier reconnait 25 affiches de l'alphabet international de la main,

tandis que le second a été utilisé pour soutenir l'interaction dans un espace de travail virtuel.
Les arbres de décision et les réseaux de neurones sont deux techniques utilisées dans la

reconnaissance du mouvement de la main et ses postures. L’étude suivante explique ces deux

techniques et présente quelques travaux qui les adoptent.

1.3.3.1. Arbre de décision

Un arbre de décision peut étre utilisé pour classer les cas en partant de la racine de
l'arbre et en se déplagant a travers 1’arbre jusqu'a ce qu’une feuille soit rencontrée. A chaque
nceud de décision qui n’est pas une feuille, le résultat de cas pour le test au niveau du nceud
est déterminé et le pointeur se déplace vers la racine du sous arbre correspondant a ce
résultat. Lorsque ce processus aboutit finalement i une feuille, la classe de notre cas est
prévue pour étre celle enregistrée sur la feuille. [61]

Dans le travail de Yigiang et al [61], on se base sur les arbres de décision pour la
reconnaissance de postures de la main. En utilisant deux CyberGlove (gant de données) avec
18 capteurs et un Traquer avec deux récepteurs placés sur le poignet de chaque CyberGlove,

soixante-cinq différents gestes de la main sont classés comme résultat.
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Toujours dans le contexte de la reconnaissance de postures de la main, L’équipe J.
Mackie et B. McCane [62] ont démontré un systéme de classification d'arbres de décision
formés sur des données synthétiques capables de classer des images de vraies mains. Dans
leurs résultats, La détection des doigts avec des arbres de décision prévoit un systéme de
classification rapide approprié pour gestes de la main et Le systéme était capable de détecter
la présence ou I'absence de chacun des doigts dans une image de la main. Cela peut étre
utilisé comme information principale, pour devenir des identifiants pour des gestes. Le temps
de formation est de quelques secondes pour chaque arbre, ce qui le rend acceptable au

démarrage. Ceci permet aux différents ensembles de données d’étre chargés au démarrage.

1.3.3.2. Les réseaux de neurones (ANN):

Les réseaux de neurones sont constitués d'éléments simples fonctionnant en paralléle.
Ces €éléments sont inspirés par les systémes nerveux biologiques. Comme dans la nature, la
fonction de réseau est déterminée en grande partie par les liens entre les éléments. On peut
former un réseau de neurones pour réaliser une fonction particuliére en réglant les valeurs des
connexions (poids) entre les éléments. Les réseaux de neurones sont ajustés ou formés, de
sorte qu'une entrée particuliére conduit & une sortie cible spécifique. [63]

Un réseau neuronal artificiel est un systéme adaptatif qui modifie sa structure basée sur
des informations externes ou internes et qui coule & travers le réseau au cours de la phase
d'apprentissage. L'utilit¢ de modéles de réseaux neuronaux artificiels réside dans le fait
quelles peuvent étre utilisées pour déduire une fonction de l'observation. Ceci est
particuliérement utile dans les applications o la complexité des données ou des groupes rend
la conception d'une telle fonction 4 la main impraticable. Les tAches auxquelles les réseaux de
neurones artificiels sont appliqués sontla classification, y compris les motifs et la
reconnaissance de la séquence ainsi que la détection de la nouveauté et de la prise de décision

séquentielle. [64]

Dans le travail de Noor A. Ibraheem et Rafiqul Z. Khan [65], la reconnaissance de
gestes de la main, qui est basée sur la distribution gaussienne des caractéristiques des doigts,
prend en compte la possibilité d'un doigt appartenant & I'une des cinq catégories possibles de

méme que la probabilité de toutes les combinaisons de doigts possibles pour correspondre a
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un geste de la main d'entrée. On trouve a partir de ces expériences que le taux de

reconnaissance est trés prometteur et se rapproche de 90,45%.

1.3.3.3. Constatation

Nous avons étudié dans cette partie différentes approches pour la reconnaissance des
gestes et postures. Parmi ces approches, 1’arbre de décision et réseau de neurone sont adoptés
dans quelques travaux. En revanche, ces deux approches nécessitent une base peuplée d’une
grande quantité de modeles un donc temps d’initialisation conséquent ce qui les rend moins

pratique pour les prototypes d'interface utilisateur qui utilisent de simples gestes.

Nous avons adapté dans notre approche un autre algorithme pour la reconnaissance des
gestes, nommé §/ Recognizer, qui est basé sur la comparaison géométrique, cet algorithme
est utilis€ pour I’apprentissage automatique a base d’exemples. Le prochain chapitre

I’explique en détail et met en avant nos améliorations.

1.3.4. Conclusion

D’apres I’étude faite dans ce chapitre, nous avons pu constater qu’il y eu de
nombreuses recherches et tentatives d’approche en terme de reconnaissance gestuelle, afin de

I’incorporer dans la vie quotidienne.

Puisque notre approche est divisée en 3 €tapes : détection, suivi a la trace et
reconnaissance, la seconde partie de ce chapitre les retranscrit dans cet ordre. Dans chacune
de ces étapes, on a étudié quelques techniques existantes, afin de s’inspiré de certaines

d’entre elles tout en y apportant nos propres améliorations.

Pour la premiére étape, nous avons choisi la technique de détection basée sur le
mouvement mais nous nous sommes appliqués a I’améliorer pour éliminer tous les

mouvements inutiles et indésirables.

La deuxiéme partie qui est le suivi 4 la trace, on a décidé de développer notre propre

algorithme.



La troisiéme étape de reconnaissance, nous avons implémenté un algorithme déja
existant (I’algorithme $1 recognizer), on le modelant de fagon a correspondre au contexte

mobile

29
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CHAPITRE 2 : APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE :
Apprentissage a partir d’exemple

2.1.  Introduction

Les méthodes de classification ont pour but d'identifier les classes auxquelles
appartiennent des objets a partir de certains traits descriptifs. Elles s'appliquent 4 un grand
nombre d'activités humaines et conviennent en particulier au probléme de la prise de décision
automatisée. Les méthodes utilisées par les systémes d'apprentissage sont trés nombreuses et

sont issues de domaines scientifiques variés.

L'apprentissage automatique, dans une définition trés générale, consiste en 1'élaboration
de programmes qui s'améliorent avec l'expérience. Les applications sont nombreuses et
concernent des domaines trés variés. On peut citer, par exemple, la reconnaissance de formes
avec, en particulier, la reconnaissance de la parole et du texte €crit, le contrdle de processus
et le diagnostic de pannes, les programmes de jeu. Les méthodes d'apprentissage a partir
d'exemples sont trés utilisées dans la recherche d'informations dans de grands ensembles de
données. En effet, 1'évolution de l'informatique permet de nos jours de manipuler des
ensembles de données de trés grande taille (« datawarehouse » ou « entrepdt de données »).

[66]

2.2.  Apprentissage  partir d'exemples : I’algorithme « $1 Recognizer »

Pour faciliter 1'intégration des gestes dans des prototypes d'interface utilisateur, nous
présentons un systéme de reconnaissance « $1 recognizer ». Dans ce systtme la
reconnaissance est trés simple, impliquant seulement la géométrie de base et la
trigonométrie. Il prend en charge la rotation configurable, I'échelle et la position invariance,
n'exige pas la sélection de fonction ou des exemples de formation, est résistant aux variations
de I'échantillonnage d'entrée et prend en charge des taux de reconnaissance élevés, méme
apres seulement un exemple représentatif. Bien que le $1 a ses limites en raison de sa
simplicité, il offre un excellent taux de reconnaissance pour les types de symboles qui

peuvent &tre utiles dans les interfaces utilisateur. [67]
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2.2.1. Définition

Le $1 recognizer est un simple algorithme de reconnaissance de geste créée par Andy
Wilson de Microsoft Research et Jacob Wobbrock et Yang Li de I'Université de Washington.
Congu pour le prototypage rapide d'interfaces utilisateur fondées sur des gestes. En termes
d'apprentissage automatique, $1 est un exemple a base de classificateur du plus proche voisin
avec une fonction de notation euclidienne, c'est a dire, un comparateur de modeéle
geométrique. Malgré sa simplicité, le $1 ne nécessite que trés peu de modéles pour étre bien
performant et seulement d'environ 100 lignes de code, ce qu’il le rend facile a déployer. Le

$1 est distribuée sous le nouvel accord de licence BSD. [68]

2.2.2. Caractéristiques

Les résultats d'un geste utilisateur ce résume par un ensemble de points appelé
« Candidat ‘C’», et nous devons déterminer quel ensemble de points de modéle

précédemment enregistrées « Template “Ti’ » elle se rapproche le plus.

Les Candidats et le modéle de points sont habituellement obtenus par des moyens

interactifs, en utilisant des chemins de décisions, dans la région de détection.

2.2.3. Algorithme

Les gestes destinés & servir de modéles, ou les gestes candidats qui tentent d'étre
reconnus, sont d'abord traités de la méme facon c’est-a-dire: ils sont redimensionnés, tournés
une fois, mis 4 I'échelle, et traduits. Les points candidats C sont ensuite comparé avec chaque
ensemble de points modéle Ti sur une série de réglages angulaires de C afin de trouver son

alignement angulaire optimal & Ti.

L’ Algorithme « $1 recognizer » fonctionne en utilisant un processus de 4 étapes.
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e Etape 1 : Echantillonner le chemin de point

Les gestes dans les interfaces utilisateur sont différents. Ainsi, la vitesse de mouvement

aura un effet évident sur le nombre de points d'entrée.

La premiere étape de ’algorithme consiste a échantillonner le trajet enregistré dans un
nombre fixe de points qui sont réguliérement espacées le long du trajet.

La figure 2.1 représente un point d'interrogation et un triangle lent et rapide faite par
utilisateur utilisant un stylet sur un Pocket PC. On note les différences de temps

considérables et des chiffres résultant de points.

714 ms 1359 ms 407 ms 430 ms
60 pts 86 pts 44 pts 47 pts

Figure 2.1 : différences de temps considérables et des chiffres

résultant de points.

N.B. : On note les différences de temps considérables et des chiffres résultant de points.

Pour faire des chemins de geste directement comparables, méme a des vitesses
différentes de mouvement, 1’algorithme échantillonne les gestes tels que le chemin défini par
leurs points d'origine M est définie par N points équidistants (figure 2.2). L'utilisation d'un N
qui est trop faible entraine une perte de précision, tout en utilisant un N qui est trop élevé

ajoute le temps de comparaisons de chemin. En régle générale le N est borné par 32 <N <
256.
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Figure 2.2 : Un geste « étoile » échantillonné 3 N = 32, 64 et 128 points.

Etape 2 : Rotation basé sur «Indicated Angle »

L]
Tout d'abord, 1’algorithme trouve 1’angle indicative «Indicated Angle » d'un geste, et le

défini comme 1'angle formé entre le centre de gravité du geste et le premier point du geste.

Ensuite, il fait tourner le geste afin que cet angle soit 4 0 °© (figure 2.3).

La rotation ce fait de telle sorte que le premier point est directement & droite du centre

de gravité.
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Figure 2.3 : Rotation d'un triangle de sorte que son «angle indicative» est 4 0 °.
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e Etape 3 : Mettre a I’échelle

Cette phase met a 1'échelle la trajectoire & une hauteur et une largeur fixes, et prend en

considération la distance des points du candidat C.

e KEtape 4 : Trouver I'angle optimal pour le meilleur score

A ce stade, tous les candidats et les modéles ont été traités de la méme facon. Ensuite,
Ialgorithme applique I'étape 4, qui fait réellement la reconnaissance : Pour chaque trajectoire
de référence, on calcul la distance moyenne des points correspondants dans le chemin

d'entrée. Le chemin qui a la plus faible moyenne de distance de point est le correspondant.

2.2.4. Limitation de 1’algorithme $1 :

Pour faciliter les comparaisons par paires de points, l'algorithme $1 par défaut fait la
rotation, I'échelle et la position invariable. Bien que cela offre une tolérance aux variations de
geste, cela signifie que $1 ne peut pas distinguer les gestes dont l'identité dépendra des
orientations spécifiques. En outre, les lignes horizontales et verticales sont traduites par un

méme modele, et on ne peut pas faire une différence entre eux.

Enfin, $1 n'utilise pas I'heure (time), donc les gestes ne peuvent étre différenciées en

fonction de la vitesse.

2.2.5. Améliorations adaptés.

Nous avons utilisé I’algorithme $1 dans notre approche pendant la phase de la
reconnaissance, la raison de notre choix correspond a notre cas d’étude. Afin d’adapter cet
algorithme dans un cadre de reconnaissance gestuelle sur mobile, nous I’avons amélioré pour
le rendre fonctionnel dans notre cas. Vu que l'invariance de rotation est indésirable, la
modification consiste & ignorer ’étape de rotation, techniquement les candidats C et les
modeles Ti présents dans la base peuvent étre comparées sans faire tourner l'angle indicatif a

0°.
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2.3. Conclusion

Pour un environnement mobile, ot les performances sont limitées (rapidité de calcul,
espace mémoire, temps de traitement, ...), ’algorithme $1 a été un choix correspondant a
notre cas, vu qu’il est utilisé pour la reconnaissance des gestes simplifiés, et surtout son

temps de réponse rapide lors de la comparaison avec la base & modéles.

Coté base a modeéles, I’algorithme §7 recognizer traite les modéles sous forme de
points dans un espace euclidien, qui ne nécessite pas un grand espace mémoire, et cet
avantage qui nous a bien facilité la reconnaissance dans notre approche, puisque il fournit des
réponses un temps minime. Aussi il ne nécessite pas une grande base d'apprentissage, un seul

modele par cas est suffisant.
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CHAPITRE 3 : CONCEPTION

3.2.  Introduction
De fagon générale, notre approche utilise la camera frontale du mobile pour capturer le

geste de la main fait par 1’utilisateur dans le but de donner un sens a ce geste et ainsi lui

associer une action.

Notre maniére d’aborder la conception a été de la décomposer en sous problématiques
qui simplifient 1’atteinte de notre objectif principal : la reconnaissance gestuelle dans un

environnement mobile.

Les différentes étapes sont la détection, le suivi 4 la trace et enfin la reconnaissance qui

sont expliquées dans le schéma ci-dessous (Figure 3.1) :

Acquisition
a partir
d'une camera

Suivi a
la trace

A4

Détection

Reconnaissance

4
Action
Architecture de systeme

Figure 3.1 : Architecture du systéme.

Premiérement, la détection consistait & déterminer I’objet & détecter et dans notre cas,
c’est la main de I’utilisateur. Puisque nous sommes dans un contexte mobile, nous avions

prendre en considération toutes les contraintes liées a cela.
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Deuxiémement, pour le suivi & la trace, nous avions choisi une méthode pour tracer le
mouvement de I’objet grace & son centre de gravité tout au long de la durée du geste.

Et enfin, I’étape de reconnaissance de gestes qui consiste & faire correspondre a un

mouvement particulier, une action particuliére.

On peut expliquer le schéma ci-dessus par un pseudo-algorithme de tout le processus

du systéme, et on verra en détail les différentes étapes :

Début
Définir la valeur de CONTRASTE.
Définir la valeur de FLOU.
Définir la valeur de CHANCES.
Acquérir une image IMG_A a partir de la camera.
TANT QUE VRAI
Faire
// Détection
Acquérir une image IMG_B a partir de la camera.
Faire la différence entre IMG_A et IMG_B et mettre le résultat dans IMG_D.
Augmenter le contraste de 1’'image IMG_D avec une valeur CONTRASTE.
Appliquer le filtre flou & I’image IMG_D avec une valeur FLOU.
Encadrer les pixels blancs de I’image IMG_D dans une variable ZONE,
Mettre la valeur de ’image IMG_B dans IMG_A.

//Suivi a la trace

ST
ZONE a une surface suffisante pour dire qu’on a un mouvement brusque dans la
scéne
Alors SI
On a un début de mouvement
Alors

Initialiser une variable trajectoire, qui est une série de points qui représente
les centres de gravité de ’objet détecté.

Fin ST




38

On initialise la valeur de chances utilisées (CHANCES_UTILISEES) a zéro.
On considere 1’état actuel en mouvement.
On ajoute le centre de gravité de ZONE 2 la trajectoire (TRAJECTOIRE).
SINON
SI
ZONE n’été pas encadrée ou n’a pas une valeur suffisante ET 1’état actuel est
en mouvement
Alors SI CHANCES_UTILISEES < CHANCES permis
Alors
Augmenter la valeur CHANCES UTILISEES.
SINON
Marquer la fin de mouvement.
Comparer la trajectoire avec la base de modelés en utilisant
’algorithme $1.
Le modéle résultant sera utilisé pour associer une action
correspondante au geste.
Fin SI
Fin SI
Fin SI
Fin TANT QUE

3.3. Détection

Comme nous I’avons vu dans 1’état de I’art, plusieurs techniques ont été implémentées
pour détecter une main dans une scéne dont celles basées sur la détection de la couleur de
peau. Sachant que I’utilisateur utilise la caméra frontale de son mobile, on imagine
rapidement la confusion qu’il peut y avoir entre un visage et une main dans le champ de la
cameéra en plus d’autres contraintes liées a I’environnent trés changeant du fait que la caméra
soit mobile. Une deuxiéme technique étudiée est la détection de la forme que nous avons
rejetée puisque cette technique est trés gourmande pour un processeur mobile.

Nous avons choisi finalement la technique de détection basée sur le mouvement mais nous
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nous sommes appliqués a I’améliorer pour éliminer tous les mouvements inutiles et

indésirables.

Acquisition a partir d’une camera

Cette étape ce concentre sur la récolte d’images a partir de la caméra frontale du

dispositif mobile, notre systéme considére la scéne filmée comme un ensemble d’images.

B
>

Figure 3.2 : Flux d'image acquis a partir de la caméra.

Différence

A ce niveau, on traite chaque couple d’images regus dans les images capturées. Plus
précisément, on compare chaque image avec I’image qui la précéde. Le but de cette opération
i est de détecter le mouvement puisqu’une différence signifie qu’il y ait eu un changement

dans la scéne.
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Y < y ¥
couple 1 couple 2 couple 3

Figure 3.3 : Couplage d’images.

Pour cela, on utilise la méthode « DIFFERENCE ». Cette fonction compare les
couleurs élémentaires des deux images superposées pixel par pixel.

Plus la différence est grande entre deux points des deux images, et plus le point
résultant tendra vers la couleur blanche. Dans 1’autre cas, plus les points sont similaires et
plus la couleur résultante tendra vers le noir.

Techniquement, une soustraction est effectuée entre les couleurs des pixels comparées

pour obtenir le pixel de différence.

POUR i ALLANT DE 0 A HAUTEUR IMG
POUR j ALLANT DE 0 A LARGEUR IMG
IMG D[i,j]1=IMG A[i,j]1-IMG B[i,j];
Fin POUR
Fin POUR

On le voit bien sur la figure 3.4 ci-dessous qui est le résultat de la différence du 2eme
couple de la figure 3.3, tous les points noirs veulent dire qu’a cet endroit de I’image, il n’y ait

peu de changement.
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Sur la zone & gauche ou on voit la présence de la main, les zones sont plus claires puisque la

différence existe a cet endroit-la.

Figure 3.4 : Application d’une différence entre deux images.

Elimination des bruits

Etant donné que tout mouvement (signifiant ou insignifiant) a été détecté, cette étape
consiste a éliminer les mouvements insignifiants. On suppose que tout mouvement brusque

désigne la main.

Afin de réaliser ce travail, on passe par deux étapes principales : Augmentation de

contraste et application du filtre flou.

Augmenter le contraste

Comme mentionné plus haut, la différence entre les images retourne une image qui
contient des pixels plus au moins claires selon le degré de différence entre chaque pixel des
deux images comparées. Ces pixels claires doivent atteindre la couleur blanche, pour

I’encadrer aprés comme 1’objet en mouvement.

CONTRASTE = 15;
POUR i ALLANT DE 0 A HAUTEUR IMG
POUR j ALLANT DE 0 A LARGEUR IMG
IMG D [i,j] = IMG D, j] * CONTRASTE:;
Fin POUR
Fin POUR
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On aura comme résultat cette image ci-dessous avec les changements plus visibles

identifiables par leurs couleurs blanches

Figure 3.5 : Augmentation de contraste d’une image.

Appliquer le filtre « flou »

Cette étape consiste a cacher les zone de mouvement indésirable, le phénoméne du
filtre flou est que chaque pixel qui se propage sera « mixé » avec les pixels environnants de
facon a ce que les petites différences, donc les contours avec des pixels blancs, soient
influencées par le voisinage et perdrons ainsi leurs couleurs et deviennent plus foncées, tandis
que les zones intéressantes, les surfaces blanches, qui symbolisent le mouvement de la main

gardent leur couleur originale.

L’algorithme suivant explique comment appliquer le filtre « flou » sur une image, cet
algorithme nécessite une valeur prédéfini de flou, donc nous allons utiliser comme tests les

valeurs {3, 5,7, 9, 11, 13} et de comparer les résultats apres.

POUR ALLANT DE A

POUR ALLANT DE A

Fin POUR

Fin POUR
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Afin de choisir la valeur du flou & appliquer, nous avons développé un programme de

tests pour essayer les différant valeur. Dans le tableau ci-dessous nous allons voir les

différents résultats des images avec la valeur du flou associé.

Valeur Image résultante Valeur du Image résultante
du flou flou

3

5




44

D’aprés ce dernier tableau on remarque que si la valeur est inférieur 3 9 on capte
presque tous les mouvements, c’est-a-dire qu’on capture méme les mouvements indésirable.
Aussi si la valeur est supérieur a 9, on perd les contours de la main de 1’utilisateur, et on
risque de tombé dans des erreurs. Donc pour un choix optimal nous avons choisi bien

évidement la valeur « 9 » pour le filtre flou.

Encadrer ’objet on mouvement

Cette derniére €tape va encadrer notre objet, Aprés 1’élimination des bruits, on suppose
que I’image résultante ne comporte que la main de I’utilisateur, identifiables par la couleur
blanche et notre systéme va calculer cette surface et déduire la zone de délimitation qui sera
la donnée d’entrée pour la prochaine phase, c’est a dire le suivi a la trace.

Dans le cas contraire et s’il y a une absence de zone de mouvement, ou sa surface

n’atteint pas un certain seuil, on considére qu’aucun objet n’a été détecté.

X=HAUTEUR IMG ; Y=LARGEUR IMG ;H=0;L=0
BLANC = 16777215 //1a valeur de numérique de blanc
POUR i ALLANT DE 0 A HAUTEUR _IMG
POUR j ALLANT DE 0 A LARGEUR _IMG
SIIMG D i, j1==BLANC
Alors
SIj<X
Alors X=j ;
SINONL=j-X;
Fin SI
Sli<Y
Alors Y=1i;
SINONH=i-7;
Fin SI
Fin SI
Fin POUR
Fin POUR
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On voit dans la figure 3.7 ci-dessous le cadre qui a été dessiné aprés la détection de la
main. On remarque que les contours ne sont pas pris en charge, mais que les surfaces sont

bien encadrées.

Figure 3.7 : Zone de délimitation encadrée.

3.3.1. Exemple

On voit dans la figure 3.8 ci-dessous le cadre dessiné a travers les différentes images
lors du mouvement de la main. Cet exemple est le résultat obtenu dans 1’étape de détection a

partir des images de la figure 3.2.

Y

Figure 3.8 : Détection de la main dans un geste complet.



46

3.4.  Suivi a la trace (ou tracking)

Cette étape fournit l'inter-liaison de 1’apparence de la main qui bouge dans une scéne
donnant lieu a des trajectoires de ses caractéristiques dans le temps. Ces trajectoires
transmettent des informations essentielles concernant le geste.

Ainsi, on trace une ligne virtuelle reliée par tous les centres de gravité de la main de

chaque trame enregistrée par la caméra.

Une problématique rencontrée est de savoir quand le mouvement commence et quand il

prend fin. Pour ¢a, On a suivi le déroulement suivant :
Détecter le début de mouvement

Le début du mouvement représente le moment ol I’objet est détecté. (Voir la figure 3.7,

2eme trame)

Suivi du I’objet en mouvement

Comme évoqué dans I’étape de détection, 1’objet en mouvement est encadré par une
zone de délimitation. A cette étape, on prend le centre de chaque zone de délimitation qu’on
appelle le centre de gravité. Ce processus est exécuté aprés la détection d’un objet dans la
scéne. Ainsi, tout au long du déplacement de I’objet en sceéne, des points successifs vont étre

sauvegardés et qui formeront finalement une ligne virtuelle plus tard.

Dans la figure 3.9, les points marqués en rouge sont les centres de gravité.

Figure 3.9 : Suivi a la trace d’un geste complet.
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Détection de la fin de mouvement et dessin de la trajectoire

Cette étape coincide avec la disparition de ’objet de la scéne, & ce moment-13, tous les
points sauvegardées dans 1’étape précédente vont étre reliées et dessineront la ligne qui
représente la trajectoire parcourue par 1’objet.

La figure 3.10 représente la trajectoire résultante obtenue aprés le suivi. Dans la scéne
présente sur la figure 3.9, on remarque le début du mouvement dans la trame 2, et la fin dans
la trame 10, les points sauvegardés vont étre reliées et dessineront la ligne qui représente la

trajectoire parcourue par 1’objet.

° © '
o b
°

Figure 3.10 : Trajectoire parcourue par une main.

Un exemple qui schématise le déroulement expliqué :

1 cas :

Dans la figure 3.11 ci-dessous, on fait un suivi de la trajectoire résultante du geste pas a

pas, du début de mouvement (2), jusqu’a sa fin (6) qui coincide avec la disparition de 1’objet.

@ @ ® @ ® ®

trajectoire

1 : pas d’objet détecté = pas de mouvement | 4 : détection d’objet mouvement contenu

2 : détection d’objet

début de mouvement | 5 : détection d’objet = mouvement contenu

3 : détection d’objet = mouvement contenu | 6 : pas d’objet détecté = fin de mouvement

Figure 3.11 : Un exemple qui schématise un suivi dans un cas normal.
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2eme cas :

Etant donné que la disparition d’objet signifie la fin du suivi, on remarque dans la

figure 3.12 une interruption du suivi (4), due a la disparition inattendue de notre objet causé

par la caméra, malgré la persistance du mouvement.

® @ ® @ ® ®

trajectoire

1 : détection d’objet début de mouvement | 4 : pas d’objet détecté = fin de mouvement

1

2 : détection d’objet début de mouvement

mouvement contenu | 5 : détection d’objet

3 : détection d’objet = mouvement contenu | 6 : pas d’objet détecté = fin de mouvement

Figure 3.12 : Un exemple qui schématise un suivi incomplet.

3.4.1. Laméthode « Second chance »

Un probléme rencontré lors du suivi de I’objet et qui est lié & la caméra est le fait de
perdre de vue l’objet, dfi & un taux d’erreurs inhérents a la qualité de la caméra.

De ce fait, on croit que le mouvement est terminé alors que ce n’est pas toujours le cas.

Nous avons pu résoudre cette problématique en donnant « une chance » au processus
de suivi. Concrétement, une fois I’objet disparu, on attend de voir sur I’image suivante pour
voir si cet objet revient sur scéne et ainsi continuer & former les différents points qui
dessineront notre ligne virtuelle. En cas de disparition de I’objet dans deux trames

successives ou plus, un nombre de chance prédéterminer peut étre donné.

Exemple :
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Dans la figure 3.13 on applique la méthode « second chance » avec un nombre de

chances égale a 1.

@ @ ® @ ®

1 : détection d’objet = début de mouvement

2 : détection d’objet = mouvement contenu

B B 3 : détection d’objet = mouvement contenu
@ @ 4 : pas d’objet détecté = donner une chance
7 5 : détection d’objet = mouvement contenu
trajectoire 6 : pas d’objet détecté = donner une chance
7 : pas d’objet détecté

& chance consommée = fin de mouvement

Figure 3.13 : Un exemple qui schématise la méthode « second chance ».

3.5. Reconnaissance

La meilleure fagcon de faire ¢a a été d’avoir un apprentissage automatique dans le

processus de reconnaissance. Pour cela, nous avons travaillé sur I’algorithme « $1 ».

Une fois que nous récupérons la trajectoire parcourue par la main de I’utilisateur, il
nous reste a définir et a faire correspondre cette trajectoire avec le geste qui lui ressemble, et

cela en comparant avec les modeles déja classifiés dans la base de modéles.

Une base de modéles est un ensemble de données qui représentent les différents

comportements des gestes et qui leur attribuent un sens appropri€.



50

L’algorithme “$1” nous a beaucoup aidé pendant I’implémentation de la base de
modeles toute en lui appliquant quelques améliorations et de le rendre compatible avec notre

systéme.

Construction de la base de modéles

Cette étape de reconnaissance se base sur la méthode d’apprentissage automatique

basée sur les modeles, ces derniers sont ajoutés apres leur avoir attribué un sens a chacun.

Reconnaissance de modéle avec L’algorithme « $1 » amélioré

Comme expliqué ci-dessus, cette étape de reconnaissance est fondée sur Ialgorithme
“$1” qui compare la trajectoire d’entrée avec les modéles disponible dans la base, en passant

par plusieurs traitements.
Le systéme de reconnaissance 1 $ est un comparateur de modéle géométrique, ce qui signifie

que les trajectoires sont comparées aux modeles précédemment mémorisées (lors de

Iinitialisation du systéme), et le résultat obtenu est le plus proche dans I'espace euclidien.

Exemple




geste.
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Figure 3.14 : Reconnaissance d’une trajectoire de mouvement.

Apres avoir terminé la reconnaissance on déclenche 1’événement (Action) associé au

// Reconnaissance

N =nombre de points échantillonné

C =la trajectoire de la main de I’utilisateur
T = tous les modeles de la base

TAILLE = taille de la base 4 modéle
POUR i ALLANT DE 0 A TAILLE

_ ZK=1 /(CIK]x~Ti[K]x)?+(C[K]y-Ti[K]y)?

D[i T
//D1i représente la distance entre C et Ti
FIN POUR

Le minimal des Di est choisi comment la distance la plus petite,

Donc on associ€ a la trajectoire C le modeéle Ti
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3.6. Exemple complet

b 4
Y
couple 1 couple 2 couple 3

Différence J

Agmenter Appliquer } Encadrer |'obje
le contraste le filtre flou en mouvement

Figure 3.15 : Un exemple d’une reconnaissance d’un geste complet. (Partie 1).

Dans cet exemple illustré dans la figure 3.15, I’étape (1) est une acquisition des images
a partir d’une caméra, dont les 4 premiéres trames sont sélectionné et couplé dans ’étape (2),
puis le couple 2 est pris & part comme exemple en lui appliquant une différence. Le résultat
est affiché dans (3), s’en suit une augmentation de contraste, puis une application d’un filtre

flou, afin d’encadrer I’objet en mouvement.



53

Dessin de la trajectoire J

modéle A modéle B

:
1
!
1
: = ’:.‘ = 1 o8 > : 2 o
e : PN~ RN
r : S
: g !
® 1
!
1
|
1 AL
: oy
% » ! o—c—@ (i
Reconnaissance @ / \
1
!
]
]

modeéle C modeéle D

Base a modeéles

____________________________________________

Reconnaissance
5
modele correspondant
« modéle B »

Figure 3.16 : Un exemple d’une reconnaissance d’un geste complet. (Partie 2).

La deuxiéme partie de 1’exemple est illustré dans la figure 3.16. Dans (7) nous
appliquons le méme processus de la figure 3.15 pour tous les images déja acquises. Dans (8)
nous dessinons la trajectoire pour qu’elle soit comparée avec une base 3 modéles dans 1’étape

de reconnaissance (9), afin de déduire le modéle correspondant (10).
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3.7. Conclusion

Comme vu dans ce chapitre, les trois étapes : détection, suivi a la trace et reconnaissance ont

chacune participé pour la reconnaissance finale du geste détecté et son interprétation.

Pour la méthode de détection qui est basée sur le mouvement, on appliquant plusieurs
traitements afin d’éliminer les mouvements insignifiants pour suivre la main dans la scéne,
puis on a expliqué la méthode du suivi et ces contraintes que nous avons pu les résoudre
grace a notre méthode de «Seconde chance ». Apres on a finalisé le processus par une
reconnaissance, on utilisant 1’algorithme $1 adapté par notre amélioration, qui compare les

trajectoires de la main parcouru avec la base a modéle.

Nous avons dii étudier de nombreuses possibilités afin de mettre au point les approches que
nous avons utilisées et nos tests ont ét€ concluants et ceci a abouti finalement dans les

applications dont on voit les captures d’écran.

Nous évoquerons dans le prochain chapitre les deux applications développées afin de rendre

pragmatique notre étude.
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Chapitre 4 : Implémentation

4.1.  Introduction
Dans ce chapitre, nous allons voir les différentes applications développées pour

implémenter et valider les approches adoptées pour la reconnaissance gestuelle.

Aussi, nous passerons en revue les différents outils, IDE et langages qui ont été utilisés

durant nos travaux.

4.2.  Application de test pour le débogage

Pour commencer, nous avons développé une application mobile qui se base sur notre
approche pour la reconnaissance gestuelle & base de la caméra. Cette application nous a aidés
a tester, améliorer et valider notre travail a travers des composants divers qui représentent les

différentes étapes de cette approche.

Output v Caméra L4 Trajectoire v
-

'd N\

Suivi a la trace

Début de mouvement
En mouvement
En mouvement
En mouvement
En mouvement

Fin de mouvement
>

Parameétres :
Augmenter

15
le contraste =

Filtre flou

Reconnaissance

Points de la trajectoire :
2-Augmenter le contraste

- (264,143), (200,140),
(130,138), (66,141).
Geste : Droite a gauche

e fifire fou

Figure 4.1 : Capture d’écran de notre application sur tablette mobile pour la reconnaissance

gestuelle a base de caméra
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La figure 4.1 est une capture d’écran de notre application sur tablette, qui se compose

de plusieurs zones :

Zone 1: représente la vidéo acquise par la camera frontale de I’appareil avec

Zone 2 :

Zone 3 :

Zone 4 :

Zone 5 :

I’encadrement de la main en mouvement.

représente les trajectoires parcourues par la main de 1’utilisateur et un bouton

« clear » pour les effacer.

représente les traitements appliqués sur les images acquises par la caméra
ainsi que les différentes étapes de détection avec leurs paramétres

modifiables.

représente les deux sorties de I’application : suivi et reconnaissance. Pour le
suivi 2 la trace, on affiche les détails du suivi de 1’objet tout au long de son
mouvement. Pour la reconnaissance, on affiche sous forme de coordonnées

les points de la trajectoire ainsi que son geste associé.

Un bouton « clear » pour réinitialiser 1’application et un bouton commutateur
pour activer l’auto-réinitialisation de I’application a chaque début de

mouvement.

4.3. Application concréte

Une deuxiéme application est une sorte d’album photos dans laquelle la navigation se

fait par les gestes de la main, cette application est un des exemples a travers lesquels on peut

appliquer la reconnaissance gestuelle.

Comme la figure 4.2 I’indique, les gestes que peut exécuter ’utilisateur en face de

I’écran de son appareil pour naviguer dans I’application sont :

-Le geste de gauche a droite lui permet d’accéder a I’album suivant ou a

I’image suivante, selon le menu.

-Le geste de droite a gauche lui permet d’accéder a 1’album suivant ou a

I’image suivante, selon le menu.

- Le geste de bas au haut lui permet d’accéder a I’album courant dans le menu

des albums.

- En agitant la main devant 1’écran, ¢a permet de revenir au menu précédent.



geste gauche a droite geste droite a gauche

geste de bas au haut geste en agitant la main

Figure 4.2 : Différents gestes pour naviguer dans l'application

Albums list

Album3: : - Album 4

Figure 4.3 : Un geste de gauche a droite pour aller 4 I’album suivant

=¥



Alﬁﬁms list v

Album 4

Album 4

Image 01

Figure 4.4 : Un geste de bas au haut pour accéder a I’album

Image 01

Figure 4.5 : Un geste de gauche a droite pour aller a I’image suivante de

I’album

Album 4

Image 01

Albums list '

Album 4

Figure 4.6 : Un geste en agitant la main pour sortir de 1’album
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4.4. Les outils de travail

Pour valider notre travail, les algorithmes sur lesquels se base notre approche ont été
traduits en module Flex basé sur le langage de programmation ActionScript. En revanche,

nos algorithmes peuvent, une fois compris, étre implémentés dans n’importe quel langage.
44.1. Flex

Apache Flex est un Framework d'application open source, qui permet de créer des
applications mobiles pour i0S, Android™ et BlackBerry®, ainsi que des applications de

bureau en utilisant le méme modéle de programmation.

Le fait qu’un seul code soit compilé sur toutes ces plateformes optimise notre travail.

Aussi, son simulateur peut simuler différents modéles de terminaux.

Apache Flex est composé d'un petit nombre de composants différents. Un composant
est un compilateur qui combine des documents MXML (layout) avec des fichiers

ActionScript. Apres la compilation, nous aurons une application de type SWF [69].

4.4.2. Actionscript

ActionScript est un langage de script, orienté objet et prototype, basé sur ECMAScript
(une version standardisée de JavaScript), ActionScript et JavaScript partagent une syntaxe

semblable.

Les modules basés sur 1’ActionScript sont des classes, qui peuvent étre intégrés et

importés dans les applications Flex.
44.3. SVN

Nous avons utilis€ Apache SVN comme logiciel de gestion de versions pour le
développement de nos applications afin d’historiciser le code source relatif aux différentes

versions et pouvoir travailler en équipe.

SVN nous a aidés & bien organiser notre travail, et d’éviter les conflits de versions.
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4.4.4. Trello

Pour la gestion de projet et pour le partage des tiches entre nous, nous avons utilisé
outil Trello, application web disponible dans le cloud, trés pratique, intuitive et facilitant

notre collaboration.
4.5. Conclusion

Notre approche peut étre traduite en bibliothéque ou un module pour un environnement
de travail, afin de donner la possibilité d’étre implémentée facilement par des applications

mobiles disposant d’une caméra frontale.

L’exemple de I’album photos est un des exemples a travers lesquels on peut appliquer
la reconnaissance gestuelle. D’autres exemples comme un navigateur web, un livre
¢lectronique ou méme des jeux interactifs, peuvent étre de bons exemples pour appliquer

cette approche afin d’améliorer 'expérience utilisateur.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce travail de recherche, nous avons présenté une nouvelle approche d’interaction
avec le mobile, celle qui s’appuie sur la reconnaissance gestuelle en utilisant sa caméra, nous

avons découpé notre systéme en trois étapes.

Pour I’étape de détection, nous avons étudié plusieurs méthodes, ceux qui s’appuient
sur la couleur de peau, que nous avons testé sur différant dispositif mobile, et qu’elle a donné
des résultats catastrophique, en raison de la confusion de la couleur de la main avec celle du
visage. La méthode de détection qui se base sur la forme nous a donné aussi des résultats
déplaisants due au nombre de calcul, ce qui a fait boguée le mobile. Finalement la méthode
du mouvement a été choisi comme une méthode de détection, vu sa rapidité, et sa simplicité
dans le contexte mobile, d’aprés nos connaissances nous avions amélioré cette méthode du
mouvement (utiliser avant sous la contrainte d’une caméra fixe, ce qui n’est pas dans notre
cas), en éliminant les mouvements insignifiants, et ne garder que la main de I’utilisateur afin

de le considéré comme 1’objet a suivre dans I’étape suivante.

Dans L’étape de suivi ou « tracking », nous avons surmonté cette étape avec notre
propre méthode simple et efficace, puisque en générale, les algorithmes et méthodes

existantes se base sur la couleur de peau, ou la forme de la main.

Aprés le suivi de la main de I’utilisateur, on conclut la trajectoire parcourue pour

définir le geste correspondant, afin de fournir 1’action associée. Pour cette étape nous avons

utilisé I’algorithme « 8 recognizer » en 1’améliorant par la suppression de la phase de
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malgré la simplicité, notre systétme donne des résultats relativement précis et corrects, avec

un temps de calcul satisfaisant.

Comme notre approche se base sur la détection de mouvement, le changement de
luminance ne se considére pas comme un handicap vu que nous nous basant sur le concept de
la différence d’images successives, et c’est trés avantageux pour un monde mobile, ou le

changement de luminance est omniprésent.

Comme tout systéme, le notre a ces limites, & commencer par 1’objet détectable, dans
notre systéme, comme il est basé sur la méthode de détection par mouvement, chaque
mouvement brusque est considérer comme la main de ’utilisateur, par exemple : si on bouge
la téte brusquement de gauche a droite, le systéme va le considéré comme un geste de la main

allant de gauche a droite.

Notre passion pour le mobile nous a conduit & réfléchir et a travailler sur le domaine de
la reconnaissance gestuelle en utilisant la caméra afin d’offrir une nouvelle expérience
utilisateur plus naturelle et plus intuitive. Nous envisageons pour le futur de rendre nos
travaux accessibles a d’autres utilisateurs sous forme de framework afin qu’ils puissent
implémenter cette technologie de reconnaissance plus facilement et ne pas réinventer la roue.

[13

Depuis l'arrivée des appareils mobiles dits téléphones intelligents”, le nombre
d’applications et de développeurs a explosé, et la reconnaissance gestuelle a un avenir

indéniable.

Un des axes d’amélioration sur lequel on souhaiterait travailler est I’apprentissage
automatique, domaine trés proche de I’intelligence artificielle afin d’automatiser le processus

d’enrichissement de la base de mode¢les trés rapidement.
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Glossaire

Une image : un ensemble de points ou pixels, chaque pixel contient trois informations

essentielles, la valeur en octets de la couleur rouge, vert et bleue.

Filtrage d'image : Le principal objectif du filtrage est de prétraiter une image afin que

'image filtrée soit plus adaptée que 1’image originale pour une application spécifique.

Filtre de flou (Blur) : Le flou est une opération trés puissante utilisée dans le traitement
d'images. Le filtre flou concerne le calcul des moyennes pondérées des zones de pixels d’une
image pour chaque pixel. Une autre fagon de voir les choses est que chaque pixel de 1'image

de destination est constitué d'un mélange de pixels voisins de I'image source.

La différence de trames : La différence de trames (ou différences d’images successives) est
une technique ou I’ordinateur vérifie la différence entre deux trames. Si les pixels changent,
ce qu’il y a bien un mouvement. Nous appliquons des effets de flou et de seuil pour réduire

les mouvements insignifiants.

Zone de délimitation : ou un cadre de délimitation est une zone rectangulaire couvrant
l'ensemble des arétes de l'objet détecté a l'intérieur. La taille de cette zone est déterminée par

la taille de 'objet a recouvrir.

Centre de gravité : Un centre de gravité est défini comme étant le centre d'un objet détecté

€n mouvement.

Filtre de Kalman : Le filtre de Kalman est un filtre qui estime les états d'un systéme

dynamique a partir d'une série de mesures incomplétes ou bruitées.

Espace colorimétrique : Un espace colorimétrique est une représentation mathématique d'un

ensemble de couleurs, Tous les espaces peuvent étre dérivés de l'information RGB.

Chromaticité : est la combinaison de la teinte qui est la forme pure d’une couleur, avec la

saturation qui décrit I’intensité d’une couleur, c'est une propriété a deux dimensions.
Luminance : est la propriété qui décrit la "luminosité" de la lumiére.

Occlusion : une occlusion désignant une ombre de contact entre 2 objets.
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Histogramme : est un graphique statistique permettant de représenter la distribution des
intensités des pixels d'une image, c'est-a-dire le nombre de pixels pour chaque intensité

lumineuse.

Apprentissage automatique (machine-learning en anglais) : fait référence au
développement, a l'analyse et a l'implémentation de méthodes qui permettent & une machine

(au sens large) d'évoluer grace a un processus d'apprentissage.

Traitement d'images : On désigne l'ensemble des techniques permettant de modifier une

image numérique dans le but de 1'améliorer ou d'en extraire des informations.

Classification : ou systéme de classification est un systéme organisé et hiérarchisé de

catégorisation d’objets

Framework : est un ensemble d'outils et de composants logiciels organisés conformément a
un plan d'architecture et des patterns, l'ensemble formant ou promouvant un squelette de

programme. Il est souvent fourni sous la forme d'une bibliothéque logicielle.

Logiciels de gestion de versions : (ou VCS en anglais, pour Version Control System) est un
logiciel qui permet de stocker un ensemble de fichiers en conservant la chronologie de toutes

les modifications qui ont été effectuées dessus.




