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Résumeé —Nous proposons une nouvelleéthode de reconnaissance d’'un geste dynamique de la main. Un geste dynamique ésisearact

par les signatures statiques debdt et fin de geste (histogramme des orientations du gradient) et par la signature dynamique (superposition des
squelettes de chacune des images composaaglaéesce). La reconnaissance du geste se fait par une mesure de similitude entre ces signatures
et des signatures d'un alphabet connu.

Abstract — In this paper, a new method aiming at a dynamic hand gesture recognition is introduced. A dynamic hand gesture is characterized
by static signatures of the beginning and the end of gesture (gradient orientation histograms) and by a dynamic signature (superposition of all
the hand region skeletons). The recognition system is based on a measure of similitude between signatures.

1 Introduction culée sur chague image de keguence. La section 3 aborde la
méthode d’extraction du squelette, et le calcul de la signature

Ce travail se situe dans le contexte plégral du contble dynamique. C’est cette signature qui assure la reconnaissance
d’un poste de travail par reconnaissance des gestes de la m&ih 9este. Le principe de sa reconnaissance &sitddans la
en compte du mouvement global de la main. Dans ce papie
environnement moins favorable il faudrait mettre en oeuvre une

d’un opérateur. Des mesures primaires des angles des articuR€ction 4.
nous nous iréressonsa ce second module dont I'objectif est
méthode de segmentation Bassur la étection de la peau et
une rrethode de suivi de geste. Ce papier se focalise avant tou
sur la methode de reconnaissance. ;
L'analyse des gestes suppose que I'on fasse de I'analyse spg - \
tiale et de I'analyse temporelle. De nombreuseéghades de :
(b) (©)

tions des doigts de la main sont effeéatisa I'aide d’'un gant

nunmérique. Au néme niveau, un second module de traitement

bag sur un systme de reconnaissance par vision vient en- «

richir la prise de dcision, permettant en particulier la prise

la reconnaissance d’un geste dynamique de la main. L'acquisi- (@) (b) (c)

tion des éguencgs du geste .e’eatisée dans un e?vironnemgnt FiG. 1: (a) Début du geste, (b) image integdhiaire, (c) fin du

presque iéal puisque la main et I'avant-bras setathe faci- geste

lement d'un fond homagne et sombre (voir Fig. 1). Dans un '

reconnaissance de gestes existent dans &aditire [1, 2, 3].

Elles font le plus souvent appéire uneétape d’extraction et (@)

uneétape de classification s'appuya®tgralement sur un ap- FiG. 2: (a) Début du geste, (b) image integdiiaire, (c) fin du

prentissage effectuiautour d’'un alphabeéduit de gestes. Nous geste.

avons retenu deux approches: une peembage sur I'histo-

gramme des orientations du gradient [4] et une seconde, ori-

ginale, utilisant la superposition des squelettes de la main & Signatures statiques

de l'avant-bras, calcébk sur I'ensemble de l&gquence. Dans

notre application, un geste dynamique est cé&risgt par une Pour chaque geste on utilise comme signature statique, I'his-

sequence comportant de 2060 images (voir Fig. 1 et Fig. 2). togramme des orientations du gradient. Comme le fond n’est
L'histogramme des orientations du gradient est @iisemme pas forément homogne, et pour ne pas perturbuer les valeurs

une signature statique caléel sur la prendire et la derdire  de I'histogramme, le calcul estali uniquement sur les pixels

image de lasquence. Le principe de calcul et I€sultats sur de I'avant-bras et de la main. Cette prenai phase comprend 4

certaines &quences sont expass dans la section 2. Ces si- étapes:

gnatures statiques permettent ddimiter le geste dynamique. - élimination automatique du fond par unéthode de binarisa-
Le squelette est utilescomme une signature dynamique cal-tion automatique suivi d’'un enchreement de quelques efa-



teurs morphologiques (ouverture, fermeture, remplissage déisation de I'objet sont suppriées par seuillage.
trous,élimination de petitesagions), - embellissement: les pixels formant des dents ou ne servant
- calcul du gradient sur chaque pixel de la main et de I'avanpasa la connexion sont supprés. Les zig-zag sont aligs.
bras
- élimination des pixels dont le module du gradient es#riigfur Ces diférentesetapes sont psengs dans la figure suivante:
a K fois le module moyen. Des tests ont condaiprendre
K =12,
- calcul de I'histogramme des orientations du gradient en utili-
sant un pas angulaire de 1 degr

La figure (Fig. 3a, 3b) montre ces histogrammes obtenus su
les images de&but et de fin de laégjuence “GET".

(@)
(d)
FIG. 4: (a) Image binaire, (b) Image de distances, (c) le sque-
lette, (d) squelette simpli
La figure 5 montre les signatures dynamiques des
gestes “GET” et “SLOW".
(b)

FIG. 3: Signature statique de l&eguence “GET"” (a - ébut du
geste, b - fin du geste)

3 Signature dynamique

La signature dynamique est constitude la superposition
des squelettes de I'avant-bras et de la main extraits de chaque
image binaire de laéxjuence du geste. Nous avons Lilla
méthode @velopge dans [5] pour extraire le squelette sim-
plifié pour chaque image de la@quence. Nous rappelons ici
les principale®tapes de la gthode de squelettisation:

- calcul de I'image de distances en utilisant un masque de chan-
frein adapé au maillage caé. Pour une question de raplit
nous avons utilis un masque de taille 3x3 avec comme coeffi-
cients: 5 pour les directions verticale et horizontale, puis 7 pour
la direction diagonale. Un algorithméguentiel en 2 passages
sur I'image est utilig [6].

- extraction de I'axe rédian et construction des chemins de (b)
connexion: par un parcourgguentiel les maxima locaux sont

détecés par de simples tests dans un voisinage du pixel coy; 5. Signature dynamique de l&éguence “GET” (a) et
rant. Si nous sommes engsence d'un maximum local le par- «g| o\» (b)

cours estinterrompu temporairement et les chemins de connex-

ion sont construita partir de ce pixel. I\ . : icinates
- remplissage des faux trous: les faux trous sdredes lors autnoter que cette signature dynamique originakspnte

d’un parcours de limage du squelette et sont remplis en vue dgvantage deasumer F'ensemble du geste en une seule image.
préserver la topologie de 'objet initial En revanche, elle ne permet pas de traduire l'information sur

_élagage: les branches non significatives provenant de l&iscf@ chronologie du geste. Ceci n'est p&ngnt pour des gestes




simples comme c’est le cas dans notre application. En effet, pour rendre la &thode robusta la variabilieé pou-
vant appartre sur un néme geste, la base d’apprentissage peut

. , . éventuellement comporter plusieurs retebs pour un rdme
4 Reconnaissance d’'un geste dynamique geste.

La reconnaissance du geste s’effectue en 2 temps. D’abord, ] ]
on cherchex reconnitre les signatures statiques debdt et de  4-2.1  signature statique

fin de geste. Ces signatures, une fois reconnues, permettent dg ¢ yapjeqy ci-dessous (Tab. 1) donne, pour les signatures sta-
délimiter le calcul de la signature dynamique. Dans un d&auei tiques de @but et de fin de gesteg¥olution du taux de recon-

temps, on proedea la reconnaissance de cette signature dyngsaigsance en fonction du nombre de reled utilis pour un
mique méme geste.

TAB. 1: Evolution du taux de reconnaissance des signatures
statiques (ef¥) en fonction du nombre déguences d’appren-
Le principe de la reconnaissance d’un geste repose sur lgsage.

4.1 Principe

comparaison entre les signatures du geste courant et les signa~Np £q. appren] geste statique dé geste statique dé
tures des&quences d’apprentissage correspondant alpha- tissage déebut fin
bet de gestes connus. Le geste reconnu est @sstacdistance 1 88.4 96.1
la plus petite. 2 77.7 916

Pour la signature statique, nous utilisons simplement la dis- 3 91.6 94.4
tance Euclidienne entre les histogrammes des orientations du 4 91.6 94.4
gradient. 5 97.2 94.4

Pour la signature dynamique, nous devons comparer deux 6 100 94.4

images binaires repsentant la superposition des squelettes de

la séquence courante et démsuenges d'apprentissage. Lacom- 4 constate, sur les e&pences faites, que le taux de re-
paraison se fait en calgulant la distance de Baddeley [7] .[8]. connaissance eéteve, mais qu'il n'atteint pas les00%. Par
Rappelons que la distance de Baddeley entre deux imagg§re, utilisation de plusieurs métes pour un @me geste

binairesA et 53 est cfinie par: n'améliore pas sensiblement les performances.
Le traitement de ces signatures est rapide et permet d’envi-
1 Bl sager une application tempsai.
D(A, B Z |da(s) — dp(s)|"]7 () IEI] est impgftant de remﬁuer gue les erreurs obtenues ne
correspondent pasdes non-étections de geste délbut ou de
ou s = (z,y) estun pixel du support & est un el sugrieur  fin, maisa des confusions entre gestes ébut ou entre gestes
a 1 (on prend greralementll = 2), d4(s) est la distance de fin. La reconnaissance de ces signatures statiques ne servant
entre le pixels et 'ensemble de&férence (ensemble binaire qu'a celimiter la signature dynamique, ces erreurs sont donc
caracérisant I'imageA). Cette distance sera appro¥imen sans consquence sur la&tection du geste dynamique.
calculant une transformation de distance avec un masque de
chanfrein de taille 5x5 [6]. i i
4.2.2 signature dynamique
Le processus de reconnaissance des gestes dynamiques de Ige tapleau ci-dessous (Tab. 2) donne, pour la signature dy-
main est illuste en figure 6. namique, levolution du taux de reconnaissance en fonction du
L Alphabet des gestes NouveaL geste nombre de moeles utili€s pour un rame geste.

signature | !
dynamique |

. i signaure | !
sequence d' entrainement m signature statique dynamique | !

signature
dynamique

sequence d' entrainement 1 signature statique ‘ signature satique

TaB. 2: Evolution du taux de reconnaissance de la signature

Geste 1
| dynamique (e¥) en fonction du nombre deegquences d’ap-

| prentissage.

Nb s£g. apprentissage geste dynamique
R e e = 1 97.2
| Gesen 2 100
e e [ S 3 100
"""""""""""""""""""""""""""""""""" 4 100
FIG. 6: Processus de reconnaissance. 5 100
6 100

4.2 Resultats L .
On constate, sur les e&pences faites, que le taux de recon-
Cette néthode &té tesée sur 408quences de geste, pour un naissance esigala 100% des que I'on utilise au moins deux
alphabet de 10 gestes. Les performances obterggsndent modeles d’apprentissage pour ureme geste.
de la nature du geste (dynamique ou statique) et du nombre La signature dynamique abouiitle meilleures performances
de £quences d'apprentissage uéks pour un @me geste. que les signatures statiques, ce qui semble naturel puisqu’elle



utilise plusieurs images de l&guence. En revanche le traite- 6 Annexe

ment de ces signatures est plus long et ne s’effectue pas, pour

le moment, en tempsel. Présentation de 8 gestes utissdans I'aphabet, auquel il faut
. ] ajouter les gestes Get et Slow voir Fig. 1 et Fig. 2.

5 Conclusion et perspectives

wap
Nous avons prop@sune neéthode de reconnaissance de ges-
tes de la main b&e sur I'utilisation conjointe de signatures sta-
tiques et d’'une signature dynamique. Les signatures statique : : :
compoges de I'histogramme des orientations du gradient de
image de ma main et de I'avant bras, permettent éecter

la partie dynamique utile. La signature dynamique prépast behind
une solution originale qui consistesuperposer les squelettes
des diferentes images composant le geste.

La méthode propa=e aété tesée sur une quarantaine de
gestes pris parmi un alphabet de 10 gestes simples. Moyen
nant I'utilisation de plusieurségjuences d’apprentissage pour
un méme geste, le taux de reconnaissance obtenu atteint le
100%.

Les perspectives de ce travail sont doubles:

- d’'une part, elles concernent I'd@iioration des performances
en terme de temps de calcul. Si la reconnaissance des gest
statiques est rapide et permet d’envisager une implantation
temps éel, la reconnaissance du geste dynamiduoessite une
phase d’'optimisation et d’aéération des traitements.

- d'autre part, les é&sultats fournis par I'analyse des images
doiventétre fusionis avec ceux fournis par le gant néirigue.
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FIG. 7: Alphabet des gestes dynamiques.



