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Résumé:

Ce document présente un systéme de reconnaissance des mots isolés de la Langue des Signes Frangaise
(LSF) a partir de données en trois dimensions. Ces données sont obtenues en appliquant une méthode
d'acquisition 3D des gestes a partir de séquences vidéo, sans marqueurs et sans connaissance a priori des
mouvements attendus. Elle est basée sur le recalage d'un modéle 3D articulé sur des images en couleur, en
respectant des contraintes morphologiques et biomécaniques. Ces paramétres sont ensuite présentés en entrée
d'un Modéle de Markov Caché (MMC) pour réaliser la reconnaissance. Chaque modéele est appris pour un signe
particulier par I’algorithme de Baum-Welch. La reconnaissance est effectuée par mise en compétition de ces
modeles et comparaison de la valeur de log-vraissemblance renvoyée par 1’algorithme de Viterbi pour chaque
séquence de test.

Abstract:

This document present a system for recognizing isolated French Sign Language (LSF) words from three-
dimensional data. The data are obtained by using three-dimensional gesture-acquisition methods applied on
video sequence, without markers and without priori knowledge of the awaited movement. It is based on the
registration of a 3D articulated model on color images with respect to morphological and biomechanical
constraints. Those parameters are then given as input to a Hidden Markov Model (HMM) for the process of
recognition. Each model of the set is trained for a specific sign by the Baum-Welch procedure. Confronting the
models and comparing the log-likelihood value returned by the Viterbi algorithm for each test sequence does the
recognition.

Mots clés:

Acquisition et Reconnaissance de gestes, Langue des Signes Frangaise, Modéle de Markov Caché, Vision par
ordinateur.
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Gesture acquisition and recognition, French Sign Language, Hidden Markov Models, Computer Vision.
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|. Introduction:

La langue des signes francaise (LSF) est le moyen de communication naturel des sourds en France.
L'acquisition des gestes des signeurs peut étre en premier lieu effectuée au moyen de gants instrumentés mais ils
se révelent chers, fragiles et encombrants. L'utilisation de caméras permet de lever cette contrainte, mais utilise
habituellement des marqueurs colorés ou lumineux placés sur la personne observée. Les techniques de vision par
ordinateur, sans marqueurs, mono ou stéréoscopique apparaissent aujourd’hui comme une alternative
prometteuse a ces méthodes contraignantes.

Une méthode pour l'acquisition des gestes de la main et des membres supérieurs procédant par recalage de
modeles 3D articulés du corps et suivit dans les séquences vidéo, développée a I’INT, permet d'obtenir de bons
résultats.

Cette étude vise a appliquer ce procédé pour I’acquisition de paramétres a partir de gestes de la Langue des
Signes Frangaise. Ceux—ci seront ensuite utilisés pour entrainer un systéme a base de Modéles de Markov
Cachés (MMC) afin, dans un premier temps, d’évaluer les capacités d’un tel modele dans le cadre de la
reconnaissance de mots isolés.

Ce choix d’orientation a été effectué dans le but de faire abstraction des problémes liés a la coarticulation qui
apparaissent lorsque 1’on cherche a reconnaitre des gestes au sein d’une phrase. Il est difficile, méme pour un
observateur humain (non familier de la langue des signes) de distinguer les limites d’un mot dans une séquence,
celles—ci dépendant de la fagon dont le mot précédent a été réalisé et de comment le suivant le sera. [l n’y a en
effet pas de passage par une position « zéro » qui permette facilement d’isoler les gestes. Résoudre ce probléme
impose de développer des outils spécifiques tels que des grammaires [1] reprenant la structure de la Langue des
Signes ou I’entrainement de MMC dépendant d’un contexte [2] pour espérer obtenir des résultats satisfaisants.

[l. Etat des lieux des travaux antérieurs:

A. Acquisition du geste:

L’acquisition du geste par vision artificielle peut étre divisée en deux principales composantes : d’une
part I’analyse des aspects 2D d’une image [3], [4], [5] et d’autre part la modélisation 3D de leur contenu [6]-
[15].

Les méthodes basées sur la 2D ne peuvent généralement reconnaitre qu’un nombre limité de gestes et ce souvent
aprés un procédé d’apprentissage. La 3D tire avantage de la connaissance préalable de la forme d’un modéle et
de la possibilit¢ d’appliquer des transformations géométriques afin de le déformer. Il est alors nécessaire
d’utiliser la stéréovision [10]-[13] ou plus de deux caméras [14], [15] pour acquérir I’information, ce qui
constitue un procédé lourd et coliteux.

Il existe cependant des méthodes d’acquisition du geste qui ne demandent qu’une seule caméra. Cutler et Turk
[5] utilisent ainsi la taille et le déplacement de taches dans I’image pour reconnaitre le mouvement. Brand et
Kettnaker [6] utilisent des Modéles de Markov Cachés pour estimer 1’orientation 3D d’un corps a partir de
silhouettes en basse résolution. Ouhaddi et Horain [9] utilisent des séquences d’images de la main pour recaler
un modele 3D a partir d’une seule caméra.

La méthode que nous utilisons est basée sur le principe de la minimisation d’une fonctionnelle de colt pour
évaluer la qualité du recalage du modéle. Mochimaru et Yamazaki [16] puis Kush et Huang [17] ont recalé un
modéele de la main par une minimisation de fonctionnelle de coiit agissant sur des variations locales de degrés de
liberté du modele. Ohya et Kishino [18] ont recalé un modéle de corps humain par I’intermédiaire d’algorithme
génétique. Gavrila et Davis [19] ont cherché a représenter hiérarchiquement un arbre regroupant toutes les
configurations possibles de la main dans un espace de parametres discret. Shimada et al. [20] utilisent des régles
de dépendance statistiques entre des configurations successives.
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B. Reconnaissance du geste:

Les études réalisées dans le domaine de la reconnaissance automatique des gestes sont relativement
récentes, les premiéres étant liées a 1’apparition des gants numériques en 1987 avec le DataGlove de VPL. Par la
suite, nombre d’entre elles se sont d’abord attachées a la reconnaissance de gestes dans le cadre d’interactions
homme-machine. D’autres, comme les travaux de Yamato et Al [21] ont porté sur la classification par MMC de
mouvements de tennis en s’appuyant sur des techniques de quantification vectorielle dans des séquences
d’images binaires.

Dans le domaine plus spécifique de la reconnaissance du langage des sourds, Braffort [22] a présenté un systéme
pour la Langue des Signes Francgaise basée sur 1’acquisition de parameétres a partir de gants instrumentés. Les
mots y sont analysés et caractérisés selon plusieurs critéres, le systéme de reconnaissance étant basé sur des
MMC divisés en deux modules : 1’'un d’une part pour classifier les signes conventionnels et le second d’autre
part pour les signes variables et non conventionnels. Les taux de reconnaissance obtenus sont respectivement de
96 et 92%, parmi un dictionnaire de 44 phrases et un vocabulaire de 7 signes.

Starner et Pentland [23], ont développé un systéme basé sur la vidéo pour la reconnaissance des phrases de la
Langue des Signes Américaine ASL, & partir d’un vocabulaire de 40 signes. Les gestes sont modélisés par un
MMC a 4 états. Une seule caméra est utilisée pour 1’enregistrement des images. Le taux de reconnaissance est
compris entre 75 et 99%.

En 1997, Vogler et Metaxas [24] on décrit un systeme basé sur les MMC et destiné a la reconnaissance de I’ASL
a partir d’un vocabulaire de 53 signes. Trois caméras sont utilisées pour permettre 1’acquisition de paramétres 3D
des mouvements des bras et des mains des signeurs. Une grammaire a été mise en place afin de traiter des
phrases dans I’optique d’une reconnaissance continue des mots. 97 phrases de test ont été utilisées, les résultats
obtenus varient entre 92.1% et 95.8% en fonction de la grammaire retenue.

La majorité des travaux actuels portent donc sur la reconnaissance des signes dans des séquences longues par
utilisation de MMC continus, basés sur 1’apprentissage de Baum-Welch et I’algorithme de Viterbi pour
approximer la vraisemblance d’une observation étant donné le mode¢le.

lll. Acquisition du geste par recalage d'un modele 3D:

Notre méthode permet d’acquérir des parameétres 3D a partir d’images fournies par une seule caméra. Elle
n’utilise pas de systémes a base de gants instrumentés ou de marqueurs lumineux ce qui réduit la complexité de
mise en ceuvre. Elle ne requiert pas non plus de connaissance a priori du geste qui va étre effectué.

La procédure d’acquisition consiste en la recherche de la correspondance entre I’image d’une séquence vidéo
d’un mouvement, segmentée suivant des parametres de couleur, et la projection d’un modele 3D du corps
contraint par des limitations morphologiques et biomécaniques. Par cette méthode, il est possible de compenser
le manque d’information pour caractériser le geste en 3 dimensions du fait de la présence d’une seule caméra.

Un algorithme itératif d’optimisation est utilisé¢ afin de minimiser le taux de non-recouvrement entre 1’image
segmentée et la projection du modéle sur cette image. La surface projetée dans le plan pouvant étre identique
pour différentes postures, il est nécessaire de mettre en place un systéme de régularisation du geste permettant
d’éviter de trop fortes variations de la position du mode¢le entre deux images successives. Ce document va
maintenant détailler les étapes successives du processus d’acquisition du geste. D'autres détails concernant ce
module fournis par Bomb et Horain sont disponibles dans [37].
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A. Le modéle 3D:

Le mode¢le 3D que nous utilisons posseéde 23 degrés de liberté qui permettent de restituer une infinité de
postures. Il correspond a la partie supérieure du corps humain, tronc, bras téte et mains, puisque I’on se limite ici
a de la reconnaissance de la langue des signes ou seules ces parties sont significatives. Chaque mouvement
autour d’une articulation est caractérisé par des contraintes liées aux possibilités physiques de mouvement.
Celles-ci sont figurées par deux valeurs qui constituent les bornes minimales et maximales autorisées pour
représenter un geste. Elles sont aussi intégrées au sein de 1’algorithme d’optimisation dont procédé a été décrit en
détail par Ouhaddi [25], et seront présentes a la base de la phase de régularisation du geste.

Numer(_) de Nom du parametre Minimum | Maximum
Contrainte
1 Chest Translation x -70 70
2 Chest Translation y -140 140
3 Chest Translation z -10 10
4 Chest Rotation x -45 45 y
5 Chest Rotation y -360 360
6 Chest Rotation z -45 45 z z
7 Neck Rotation x -15 45 - % x
8 Neck Rotation y -79 79 :;?;ﬁuer : Iéigulder
9 Neck Rotation z -41 41 Jrat. | Y g o
10 Left Upper Arm Rotation x -180 25 POF H R ST " PoF
11 Left Upper Arm Rotation y -150 70 Right
12 Left Upper Arm Rotation z -134 20 ﬁ%ﬁﬁ&
13 Right Upper Arm Rotation x -180 25 DO
14 Right Upper Arm Rotation y -70 150
15 Right Upper Arm Rotation z -20 134
16 Left For Arm Rotation x 180 0.1
17 Right For Arm Rotation x 180 0.1 Left werist
18 Left Hand Rotation x -20 20 rot. DOF
19 Left Hand Rotation y -10 10 Y bor ]
20 Left Hand Rotation z -37 27
21 Right Hand Rotation x -20 20
22 Right Hand Rotation y -10 10
23 Right Hand Rotation z -27 37

Fig. 1 : Tableau des contraintes biomécaniques et présentation du modele 3D en position initiale avec
les axes indiquant [’orientation pour [’application des différents degrés de liberté

Il faut préciser ici que le modéle est construit hiérarchiquement de maniére a ce que, lorsqu’on applique une
transformation & une partie pére, elle s’étend également a toutes les sous-parties liées : une rotation de 1’avant
bras gauche se propagera par exemple a la main gauche uniquement.

Le buste constitue la racine du modéele, c’est sur lui que sera également appliqué un paramétre supplémentaire de
mise a 1’échelle qui ne figure pas dans le tableau ci-dessus, puisqu’il n’a pas de correspondance physique, il sert

juste a ajuster au mieux la taille du modele dans chaque vidéo.

Pour la suite, la liste de tous ces paramétres, que nous appellerons vecteur d’état du modéele, sera notée q. Elle
suffit a définir intégralement une attitude du modele.
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B. Extraction des caractéristiques de I'image:

Le recalage du modéle 3D sur les vidéos dépend de la mise en correspondance de la projection du
modele et des caractéristiques extraites de chaque image. Dans de nombreux travaux d’acquisition du geste, les
contours [9], [14], [15], le mouvement [5], les textures [26] ou encore la couleur [4], [9], [27] ont été utilisés
avec succes pour réaliser la segmentation. Ainsi, les régions de 1’image qui correspondent a la peau peuvent étre
par exemple efficacement détectées a partir de leurs caractéristiques de chrominance car elles sont alors moins
sujettes aux variations liées a 1’éclairage de la scéne [27], [28]. Il en est de méme pour les habits s’ils sont
constitués de couleurs uniformes. C’est pour cette raison que nous avons choisi d’effectuer la segmentation de
I’image dans I’espace des couleurs YC,C..

Elle a lieu en deux étapes, la premicre correspond a la classification des différentes zones a identifier, la seconde
assure 1’élimination du bruit par filtrage.

e Classification : la moyenne et la matrice de covariance des différentes classes de couleur sont calculées
a partir d’'une image de la séquence vidéo déja étiquetée. En pratique, on utilise la premiére trame et on
isole chaque classe a I’aide d’un logiciel de traitement d’images (cf. Fig.2).

(2) (b) (©)

¥
l (d)‘ (e) ®

Fig. 2 : image initiale (a) et images correspondant a l’étiquetage des 4 classes qu’il faudra segmenter
dans la séquence vidéo : (b) fond, (c) vétements, (d) peau, (e) cheveux. (f) le résultat obtenu.

Chaque pixel de I'image est ensuite automatiquement discriminé a partir de ses paramétres de
chrominance et placé dans la classe qui lui est la plus proche par évaluation de la distance de
Mahalanobis [27], [29].

Si I’on note la chrominance d’un pixel x = (Cp,C;)", la distance a la moyenne p; de la i"™ classe de
matrice de covariance ¥; est alors : d*= (x - |.L,-)t Z{l(x - 1)

Si la valeur obtenue est supérieure a un seuil fixé, le pixel est considéré comme étranger a la classe et
est rejeté par le classifieur.
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e Filtrage : L’image segmentée contient généralement du bruit, le résultat final de la segmentation
dépend donc de la qualité de la vidéo qui ne peut pas toujours étre assurée. Nous utilisons alors une
méthode de filtrage majoritaire (mode filtering) décrite dans [30] pour améliorer le résultat. Pour
chaque pixel, on effectue le traitement dans une fenétre de voisinage et I’on remplace le pixel courant
par la nouvelle valeur. Une fenétre de taille 13x13 a été choisie, elle représente pour notre application
le meilleur compromis entre réduction du bruit satisfaisante et temps de calcul raisonnable.

A

(a) (b) (d)
Fig. 3 : image initiale et images correspondant aux différents modes de segmentation testés:
(b) segmentation dans l’espace RGB : [’'ombre prés du tronc est reconnue comme appartenant a la classe peau.
(c) segmentation dans l'espace YC,C, : les erreurs de classification on baissé de maniere significative.
(d) segmentation finale obtenue apreés filtrage.

C. Evaluation du recalage:

L4 Taux de non-recouvrement :

Apreés avoir extrait les caractéristiques de 1’image, il faut pouvoir lui faire correspondre au mieux le modele
3D de maniére a obtenir une estimation de posture correcte. Pour cela, nous avons la possibilité de faire
évoluer les 23 paramétres correspondant aux degrés de liberté du modéle jusqu’a atteindre un résultat
satisfaisant.

Pour évaluer la qualité de ce résultat, on projette dans le plan, par application d’un algorithme de Z-buffer,
la silhouette du modele a laquelle on a ajouté des informations de couleur pour caractériser ses différentes
sous-parties en accord avec les valeurs obtenues par la segmentation. Il ne reste plus ensuite qu’a mettre en
paralléle les caractéristiques de I’image projetée avec celles extraites de la vidéo et a minimiser le taux de
non-recouvrement. L’algorithme calcule donc itérativement pour les 23 paramétres le nombre de pixels
d’une méme classe de couleur qui ne sont pas recouverts jusqu’a ce qu’une valeur optimale soit atteinte.

L’attitude du modéle pour la k™ itération de I’algorithme sur la t“™ image de la séquence étant définie par
le vecteur g, Le taux de non-recouvrement F(q*) s’exprime alors suivant la relation :

rt \ACUBé‘—BfﬂAC\;
R AT

A, caractérise I’ensemble des pixels correspondant a la classe de couleur c.

B." représente la projection des parties du modéle associées  la classe de couleur c, pour Iattitude définie
par le vecteur de paramétres g .

m indique le nombre de classes de couleurs considérées.

Page 6



Arnaud DESLANDES DEA TARFA

e Optimisation :

L’optimisation est obtenue par minimisation d’une fonctionnelle de cofit liée au taux de non recouvrement
décrit ci-dessus. E(q) = F(q)

Notre choix s’est porté sur 1’utilisation d’une méthode de descente de simplexe conformément aux résultats
obtenus par Ouhaddi [25] dans son étude d’algorithmes pour le recalage d’un modéle 3D de la main. La
descente de simplexe nécessite en effet moins d’opérations d’évaluation de la fonctionnelle que la méthode
de Powell [31] et permet de prendre aisément en compte les contraintes biomécaniques, de maniére a
réduire considérablement 1’espace de recherche en éliminant immédiatement les configurations irréalistes.

L’arrét de 1’optimisation est obtenu par la spécification d’un nombre maximal d’itérations que 1’algorithme
ne doit pas dépasse ou par 1’existence d’une différence minimale acceptable entre deux valeurs successives
de la fonctionnelle de cofit. Cette méthode nécessite également de procéder a ’initialisation des paramétres
du modéle 3D en effectuant au préalable manuellement le recalage pour la premiére image de la séquence
vidéo.

D. Régularisation du geste:

Une des limitations qui peuvent apparaitre lors de 1’utilisation de ce systéme d’acquisition du geste est
liée au fait que la projection du modéle 3D dans le plan n’est pas unique pour des valeurs de contraintes
différentes. Il se peut donc que lors du passage entre deux images successives, le modéle effectue par exemple
une rotation a 180° sans qu’il soit possible pour le programme d’optimisation de détecter une variation notable
dans la valeur de la fonctionnelle de cott (cf Fig. 4). C’est pour éviter ce probléme, mais aussi pour éliminer les
conséquences de la présence de bruit dans les séquences vidéo qui conduit a I’obtention de résultats incorrects,
qu’il est nécessaire de mettre en place un systéme de régularisation du geste.

Fig.4:
(a) résultat obtenu pour le recalage d’une image quelconque dans une séquence vidéo
(b) résultat pour l'image suivante sans régularisation du geste : le modeéle s est retourné
(c) résultat pour la méme image avec régularisation du geste.

11 doit permettre, & partir du résultat de 1’optimisation des images précédentes, de prévoir quelle sera 1’attitude la
plus probable pour le mod¢le dans I’image suivante. Pour estimer le vecteur de paramétres attendu, on utilise une
méthode dérivée du filtrage de Kalman, similaire a celle proposée par Lowe [32].
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Si qq correspond au vecteur des paramétres et ¢, exprime leur vitesse dans 1’image t, on peut définir le vecteur
d’état :
=4 af
=49 q
Kalman modélise ensuite ce vecteur comme une prédiction linéairex a laquelle s’ajoute un terme de bruit w,; :
X, =X, tW
X, = Ax,

A représente une matrice 2x2.

11 est possible de transformer ces relations sous la forme :
q; =q,,+q,, (1
q t_ = q t—1

Le terme de régularisation correspondant s’écrit alors:

2

n ~i— ki
4: —4:
R(qF)= EZ—L;—L—

i=1 i

0; est la déviation standard du paramétre i.
Aj—

g,~ est la valeur prédite pour le parameétre i a partir de I’équation (1).

¢“est la valeur du paramétre i & I’itération k de ’algorithme d’optimisation.

Le terme R(qf ) est enfin intégré a la fonction de colt et sera par la suite pris en compte lors de 1’optimisation :
k k k
E(qt )=F(qt )+R(qt )

Il introduit une pondération qui va, en cas de différence trop importante entre le vecteur prédit et celui obtenu,
augmenter la valeur de la fonctionnelle et conduire le programme & poursuivre ses itérations.

E. Confrontation de I'application a la LSF:

Pour le moment, ce systéme d’acquisition des parametres a partir du geste est limité aux mouvements des
bras, de la téte et des mains des signeurs. Il ne prend donc en compte qu’une sous-partie des postures qui peuvent
étre réalisées en LSF. En effet, Braffort [22] a distingué I’existence de 5 caractéristiques qui sont susceptibles de
distinguer les mots :

e La dynamique du mouvement de la main mais aussi des bras du signeur qui différencie les divers
aspects d’un verbe : on peut exprimer des notions aussi différentes que bricvement, longtemps,
presque, souvent... par ce biais.

e L’orientation du mouvement, pour conjuguer les verbes ou préciser 1’orientation d’un objet.

e L’emplacement de la main par rapport au corps qui indique 1’endroit spécifique ou a lieu 1’action.

e La configuration de la main : par exemple, si elle prend la forme d’une boule, elle peut désigner un bol
alors que si sa forme est celle d’une pince, c’est une tasse. Elle nécessite de pouvoir distinguer la
position des doigts.

e La mimique faciale pour exprimer un mode de discours : interrogation... ou une émotion : colére,
plaisir.
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On peut constater, d’aprés ce qui a été décrit lors de la présentation de la phase d’acquisition des gestes, qu’il
n’est pas encore possible en 1’état actuel du systéme, de pouvoir caractériser le mouvement des doigts de la main
ou I’expression du visage du fait méme de la conception du programme. Les séquences vidéo sur lesquelles nous
travaillons utilisent une vue en plan américain de la personne qui réalise le geste. Il y est difficile d’appliquer les
mémes méthodes de recalage pour les doigts que pour le reste du corps car les zones de 1’image correspondant a
ces parties ne contiennent que trés peu de pixels. Il serait nécessaire de posséder une vue en gros plan de la main
pour espérer obtenir des résultats identiques a ceux de Ouhaddi [25].

Le procédé d’acquisition des paramétres de 1’image 2D permet de la segmenter en diverses régions, mais pas de
manigére assez précise pour pouvoir conserver des informations sur la position des doigts. La mimique faciale est
elle aussi ignorée par ce procédé.

Un autre probléme lié au recalage de la projection du modeéle 3D apparait lorsque deux régions qui sont
identifiées comme appartenant a une méme classe s’intersectent dans I’image dont on a extrait les
caractéristiques. Il n’y a, en 1’état actuel du programme, pas de procédé mis en ceuvre pour guider le
positionnement du modele dans ces conditions. On constate alors des erreurs lors de mouvements qui consistent
a passer par exemple une main devant le visage (cf Fig. 5) ou superposer les deux bras. Cependant, on peut
considérer le résultat comme qualitativement acceptable si les régions sont petites et si le geste s’effectue avec
une bonne amplitude.

Fig.5 : la main reste recalée sur le cou
du fait d’un probleme d’auto-occultation
dans les images précédentes.

Il faudra donc prendre en compte ces limitations lorsque 1’on abordera la phase de reconnaissance automatique
de gestes, notamment lors du choix du corpus de données qui sera traité.

F. Constitution d’'un corpus de données:

Pour pouvoir mettre en place un systéme de reconnaissance automatique de la Langue des Signes
Francaise basée sur les Modeles de Markov Cachés, il est nécessaire d’avoir a notre disposition un certain
nombre d’occurrences de parameétres étiquetés, qui vont étre utilisés pour constituer d’une part la base
d’apprentissage et d’autre par la base de tests. Pour cela, il faut posséder un nombre suffisant d’itérations d’un
méme geste et ce, réalisées par des personnes différentes, pour espérer obtenir un modéle offrant une bonne
capacité de généralisation.

Un corpus de vidéos a donc ¢été filmé a I’INT spécifiquement dans ce but. Cing mots de la langue des signes
Francaise ont été choisis a partir d’un dictionnaire multimédia d’apprentissage de la LSF [33] parmi une liste de
200 possibilités, pour les raisons suivantes :

Gestes dans lesquels les doigts ou le visage ne jouent pas de role.

Amplitude importante dans les mouvements pour faciliter le recalage.
Absence d’auto-occultations entre les bras ou les mains des signeurs.
Présence équilibrée de gestes impliquant un seul bras ou les deux.

Facilité d’exécution par des personnes ne connaissant pas la langue des signes.

Il s’agit des mots Bon (a), Bless¢ (b), Cheminée (c), Approcher (d) et Aider (e).
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Fig. 6 : Les mots choisis
pour faire partie du corpus
de données.

Les vidéos ont été prises sur fond bleu, les signeurs portent un vétement rouge pour faciliter la segmentation et
leurs bras sont apparents. Les séquences a raison de 25 images par seconde, varient en longueur en fonction de la
complexité du geste exécuté. Elles sont comprises entre 40 et 130 images, leur résolution est de 720x576 pixels.

Les 5 gestes ont été répétés 5 fois, et ce par 4 signeurs différents. La base est donc constituée par environ 100
séquences auxquelles il faut parfois retirer quelques réalisations qui se sont avérées inutilisables et en ajouter
d’autres qui ont été tournées par la suite en remplacement, mais parfois pour un autre mot.

Le temps de calcul nécessaire au traitement de ces vidéos a été évalué a prés d’une minute par trame sur une

station de travail Pentium 4 standard. Une illustration des résultats obtenus est fournie en annexe a ce document

et une partie est visible et téléchargeable sur Internet a 1’adresse :
http://www-eph.int-evry.fr/~deslande/resultats.html.

On constate que les performances du recalage sont généralement bonnes, les problémes liés aux auto-
occultations des membres n’apparaissent pas dans les cas choisis excepté pour le mot Aider. Un léger retard de
suivit du geste par le modéle a I’initialisation du mouvement a été constaté, il ne représente pas un probléme
notable dans 1’optique de la reconnaissance, puisqu’il est trés bref et qu’il se répéte de maniére similaire dans
presque toutes les séquences.

Pour chaque vidéo, on dispose donc d’un nombre de fichiers de paramétres équivalent au nombre de trames de la
séquence. Ces fichiers contiennent chacun le vecteur d’état q du modele.

IV. Les Modeles de Markov Cachés:

Les Modeles de Markov Cachés (MMC) sont un type de modele statistique largement employé depuis
quelques années en reconnaissance de la parole et plus récemment en reconnaissance de I'écrit, reconnaissance
des gestes et par extension reconnaissance du langage des signes. Le point qui suit présente les bases de la
théorie des MMC. Une explication détaillée des modéles discrets étant disponible dans [34] et [35], nous ne
présenterons ici que les modéles continus que nous allons utiliser.
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A. Définition d'un MMC:

Un MMC est caractérisé par les ¢léments suivants:

N est le nombre d'états cachés du modéle. On note S={sy, sy, ..., sn} I'ensemble des états cachés. A
l'instant t, un état est représenté par q;(q; € S).

M est le nombre de symboles distincts que 1'on peut observer dans chaque état. On les représente par
I'ensemble V={vy, v,, ..., vi}. A l'instant t, un symbole observable est désigné par O; (O; € V).

Une matrice de probabilité de transition, notée A=[a;], ou a; est la probabilité a priori de transition de
I'état i vers I'état j. Dans le cadre d'un MMC stationnaire du premier ordre, cette probabilité ne dépend
pas de t. on définit a;=P(qe+1=s;| q=si), 1<1, J<N.

Une matrice de distribution des probabilités, notée B=[bj(k)], associée a chaque état ou bj(k) est la
probabilité d'observer le symbole v, en étant a I'état s; a l'instant t. on définit by(k)=P(o=vi | g=s)),
1<i<N, 1<k<M.

Un vecteur IT =[x ;] de distribution des probabilités de transitions initiales, ou 7 ; est la probabilité de
commencer dans I'état i. On définit 7 =P[q;=s;] avec 1 <i<N.

En résumé, la spécification totale d'un MMC nécessite la spécification des parameétres du modele, N et M, la
spécification des symboles d'observation, et la spécification des trois mesures de probabilités, A, B etIT . Sous
une forme plus réduite, on peut dire qu'un MMC noté A est défini complétement par 1= (A, B, I1 ), NetM
étant sous-entendus dans la matrice A et B ainsi que le vecteur IT .

Un exemple de MMC est fourni ci-dessous (cf. Fig. 7), il s’agit d’un type de modele appelé « gauche-droite »,
c'est-a-dire que pour tout a; > 0 on a j > i. En d’autres mots, les transitions ne sont autorisées que vers un état
d’indice supérieur a 1’état courant et non I’inverse. C’est le type de topologie le plus répandu lorsqu’il s’agit de
modéliser des processus évoluant dans le temps.

b, b, bs by bs

Fig.7 : Un MMC « gauche-droite » avec ses transitions et probabilités d’émission.

B. Les trois problémes fondamentaux des MMC:

Pour qu'un Mode¢le de Markov Caché puisse étre utilisé dans des conditions réelles, il faut pouvoir

résoudre les trois problémes de base suivants :

(1) Pour une séquence d’observations O= Oy, O,,..., Ot donnée et un modéle 4 , calculer la probabilité
P(O] 1) que le MMC génére O.

(2) Pour une suite d’observations O et un modéle A donné, trouver la suite d’états S, S, ..., St qui
génére O.

(3) Ajustement optimal des paramétres d’'un MMC A de telle maniére qu’ils permettent de maximiser
P(OJ] A ) pour une suite d’observations O.
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(1) On cherche a calculer la probabilité d’une séquence O, connaissant le modele A . Pour calculer P(O] 1) et si
I’on définit Q= Q,, Q, ..., Qr comme une séquence d’états de A, il suffit de définir une variable oy(i) telle que:

at(l) = P(0190297 O;’Qt = Sz|ﬂ’) IS ISN (1)

et qui correspond a la probabilité d’observer la séquence partielle Oy, O, ..., O, et I’état S; a I’instant t.
11 est alors possible de résoudre cette équation inductivement, en trois étapes :

Initialisation :
al(i) = ”ibi(Ol) 3)
Induction :
N
o, ()= 0,00,.)Y a,()a, Ise<T-1 @)
j=1
Terminaison :
-y ; (2)
P(O|A) =) a, (i)
i=1

Les calculs supposent que les observations O; soient indépendantes et que 1’on se place dans le cade des Chaines
de Markov d’ordre 1, c'est-a-dire que toutes les transitions vers un autre état ne dépendent que de 1’état courant.
Cette méthode est appelée algorithme de forward-backward et permet de calculer P(O] 4 ) avec une complexité
en O(N?T).

(2) Le second probléme consiste a trouver le chemin Q le plus probable pour un MMC A, étant donnée une
séquence d’observations O, ce qui revient a maximiser P(Q,0| 4).

Si I’on définit :

5,(i) = max P(0,0,..0, = §,,0[2) ®)
Par induction on a :

8, (1) = b,(0 ). max {5, (j)a, | ®)

max P(Q.0|1) = max {5,(} Q)

O, (i) correspond a la probabilité du meilleur chemin partiel amenant en 1’état S; & I’instant t. Les équations (6) et
(7) découlent de I’équation (5) par induction sur t. Cet algorithme de programmation dynamique est appelé
algorithme de Viterbi. Il permet de calculer a la fois le maximum de probabilité P(Q,0| A4 ) ainsi que la séquence
d’états correspondante en une complexité de O(N?T).

(3) Le troisiéme probléme consiste en 1’entrainement du MMC par des données, de telle maniére qu’il soit
ensuite capable de reconnaitre des informations qui ne lui ont encore jamais été présentées mais qui sont
proches. Il n’existe pas de solution analytique pour maximiser P(O| A1) pour un nombre donné de séquences
d’observation, mais il existe une procédure itérative, appelée algorithme de Baum-Welch, qui permet de
maximiser P(O| 1) localement.

Dans le cas de densités de probabilité continues, le processus de réestimation se déroule de la maniére suivante :

SOit: b,(O) = Zrzlcij(Ouujm 9Ujm) (8)
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M indique le nombre de gaussiennes

j est le numéro de I’état

¢ correspond au poids de la gaussienne m dans 1’état |

G est une gaussienne de moyenne p et de matrice de covariance U.

On définit une variable de backward B par :

ﬂ;(i) = P(Ot+l’Ot+2 seees OT|Qt = Siﬁﬂ’) )
B ()=1 (10)
B.(D)= ab, (0,8, ()) IsisN Ist=T-
Ainsi que & et y tels que: "
N az(i)a[jbj(01+1)ﬂz+1(j) (12)
é:z(la])_ P(0|/1)
AOEDNACE) (13)

N
Z &, (i, j) peut étre interprété comme le nombre attendu de transitions suivies de S; vers S;.

i=1
N
De la méme fagon, Zf , (7, j) correspond au nombre de transitions suivies depuis S;.

i=1

DEA TARFA

(11)

Avec cette interprétation, les formules de réestimation pour les transitions et les probabilités d’émission

s’écrivent :

o =y0) (14)

7, = Lt D) 0
AT

Cim = Tzzzlj;t(j’m) 16)
ZZ:IZkzlyz(jak)

= Z,TZIV,(j,m)Ot .

" 2j=17t(jam)
7 o Lt GO = i XO, = )T .
> 7 Gam)

En répétant cette procédure on converge vers une probabilité maximum, généralement au bout de 5 a 10

itérations.
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C. Application des MMC a la reconnaissance isolée de mots de la LSF:

L’application de la théorie des MMC a notre probléme de reconnaissance s’est traduite par I’adaptation
d’un outil existant basé sur la toolbox HMM qui s’intégre au programme Scilab développé par 'INRIA. Cette
toolbox a déja été utilisée a I'INT avec succeés dans le cadre de la vérification d’identité et plus précisément
I’apprentissage de modeles de signatures [36]. Il permet d’entrainer des MMC continus par 1’algorithme de
réestimation de parametres de Baum-Welch en parameétrant le nombre d’états et de gaussienne souhaités. C’est
I’algorithme de Viterbi qui permet ensuite d’évaluer la vraisemblance de la séquence la plus probable pour une
observation donnée.

Pour nos modéles, nous avons choisi d’utiliser une topologie de type Bakis ou encore appelée « gauche-droite »
qui s’adapte particulierement au probléme de reconnaissance de gestes et donc par extension a celui de la langue

des signes.

Fig.8 : Un exemple de la topologie choisie pour les modeéles.

Le protocole qui a été suivi consiste a créer un modele spécifique par geste a apprendre. Chaque modéle est
entrainé indépendamment a partir d’exemplaires du mouvement qu’il doit permettre de reconnaitre, d’apres la
méthode présentée pour résoudre le probléme 3. Le corpus de données fourni en entrée 12 réalisations du geste
pour I’apprentissage et 8 pour les tests. La reconnaissance s’effectue étant donné une observation, c’est a dire
pour chaque occurrence d’un geste dans la base de test. On calcule alors par ’algorithme de Viterbi (solution du
probléme 2), pour chaque mode¢le de geste, la vraisemblance que le mouvement ait été généré par ce modele. 11
ne reste plus alors qu’a classer 1’observation comme correspondant au geste pour lequel le modele renvoi la
valeur de vraisemblance maximale.

Cette méthode s’applique bien évidemment uniquement au cas ou 1’on souhaite reconnaitre des mouvements
isolés. Elle est basée sur I’hypothése que chaque geste peut étre extrait et traité¢ individuellement. Pour cette
raison, nous avons travaillé a partir d’un corpus de données dans lequel les signes sont effectués depuis une
position de repos, bras le long du corps.

Les parametres qui ont été choisis pour étre passés en entrée des MMC correspondent aux valeurs des différents
degrés de liberté du modéle 3D recalés tels qu’ils sont présentés dans le tableau de la Figure 1 et illustrés a titre
d’exemple en annexe de ce document pour le mot Bon.

Dans I’immédiat, pour traiter les gestes Bon et Blessé pour lesquels seul le bras droit est utilisé, nous avons
seulement conservé 7 parametres parmi 23 afin d’éviter d’effectuer 1’apprentissage a partir de données qui ne
varient pas.

RightUppArm rotx
RightUppArm roty
RightUppArm rotz
RightForArm rotx
RightHand rotx
RightHand roty
RightHand rotz

Fig. 9 : tableau des noms des paramétres pris en entrée du MMC pour [’apprentissage des séquences Bon et
Blessé
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V. Résultats obtenus:

Le corpus de données qui a pu étre traité a ce jour ne nous a pas permis d’effectuer suffisamment de tests
pour formuler des conclusions précises puisqu’il ne couvre de maniére significative que deux mots différents.
Cependant, nous avons pu apprendre des modeles pour ces deux signes, Bon et Blessé, avec respectivement 12 et
7 séquences de données pour I’apprentissage et 14 et 5 séquences pour les tests.

2 états 3 états 4 états
1 gaussienne Geste Bon : 71,5% Geste Bon : 85,7% Geste Bon : 92,8%
Geste Blessé : 100% Geste Blessé : 100% Geste Blessé : 100%
2 gaussiennes Geste Bon : 71,5% Geste Bon : 100% Geste Bon : 85,7%
Geste Blessé : 100% Geste Blessé : 100% Geste Blessé : 100%

Le tableau ci-dessus présente les taux de reconnaissance obtenus pour différentes configurations de modéles :
nombre d’états variant entre 2 et 4 pour une et deux gaussiennes. Ces valeurs ne sont pas significatives,
particuliérement en ce qui concerne les modeles pour lesquels on a choisi plusieurs gaussiennes. En effet, dans
ce cas, le nombre de parametres fournis lors de 1’apprentissage est un élément trés important dans la qualité du
résultat : il est nécessaire de disposer d’une grande base d’apprentissage pour espérer obtenir un modéle qui
fonctionne de maniére satisfaisante.

Le taux de reconnaissance obtenu pour 2 états cachés n’est pas trés élevé dans le cas de la reconnaissance du mot
Bon. Cela peut s’expliquer d’une part par le fait que les deux gestes qui ont été choisis ici a titre d’exemple sont
assez proches (cf Fig.6) et donc plus difficiles a discriminer que d’autres, mais aussi parce que le nombre d’états
est petit et qu’il est peut étre insuffisant dans le cadre de nos données. Cela expliquerait aussi 1’amélioration de
performance obtenue pour 4 états.

L’acquisition des paramétres se poursuit encore actuellement, les autres modeles seront entrainés lorsque
suffisamment de paramétres auront été acquis.

VI. Conclusion:

Ce stage a contribué a mettre en place un procédé complet de reconnaissance automatique des gestes a
partir de parametres en 3 dimensions extraits de vidéos filmées par une seule caméra. Un corpus de données a
ainsi été constitué afin d’apprendre des Modeles de Markov dédiés a la reconnaissance de signes isolés.

Il a permis de tester la validité des parametres fournis par le module d’acquisition en montrant que la
reconnaissance de geste était possible. Il reste cependant a poursuivre cette étude afin de tester les performances
du systéme sur une plus grande quantité de mots a reconnaitre.

Une étude plus poussée pourra ensuite étre mise en place afin d’évaluer quel types de modeles sont les plus
adaptés pour une application des MMC a la LSF et quels sont les paramétres les plus pertinents a fournir au

modéle.

C’est alors qu’il sera possible d’envisager d’étendre le systéme de reconnaissance a I’identification de signes
dans une séquence continue.
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Annexe:

Reésultats du traitement du corpus videéo :

A. Les quatre signeurs choisis pour la réalisation des gestes :

Merci a Bao Ly Van (d), Hichem Atti (b) et Waheb Larbi (c), également stagiaires au département EPH de
I’INT, d’avoir bien voulu consacrer un peu de leur temps a la réalisation de ces séquences.

(a) : signeur 1 (b) : signeur 2

(c) : signeur 3 ] (d) : signeur 4

B. Résultats du traitement d’'une séquence correspondant au mot Bon :

(signeurl)
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C. Résultats du traitement d’'une séquence correspondant au mot Blessé :

(signeur3)
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D. Résultats du traitement d’'une séquence correspondant au mot Cheminée :

(signeurl)
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E. Un exemple des fichiers de paramétres obtenus :

Les fichiers choisis pour illustrer ce point correspondent aux valeurs des positions du modeéle 3D qui figurent
dans I’illustration du recalage pour la séquence Bon. A chaque image correspond un fichier contenant le vecteur
d’état du modele.

Chest.trax : 31.000021 Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034 Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203 Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000 Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002 Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002 Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.057843 Neck.rotz : -0.057120
Neck.roty : -0.021081 Neck.roty : -0.018315
Neck.rotx : 0.175913 Neck.rotx : 0.174580
LeftUppArm.rotz : 0.029451 LeftUppArm.rotz : 0.029451
LeftUppArm.roty : -0.393129 LeftUppArm.roty : -0.393129
LeftUppArm.rotx : -0.018847 LeftUppArm.rotx : -0.018847
RightUppArm.rotz : 0.032397 RightUppArm.rotz : 0.145223
RightUppArm.roty : 0.497700 RightUppArm.roty : -0.562325
RightUppArm.rotx : -0.002112 RightUppArm.rotx : 0.022174
LeftForArm.rotx : -0.217673 LeftForArm.rotx : -0.217673
RightForArm.rotx : -0.309009 RightForArm.rotx : -0.044582
LeftHand.rotz : -0.090714 LeftHand.rotz : -0.090714
LeftHand.roty : -0.045070 LeftHand.roty : -0.045070
LeftHand.rotx : 0.077811 LeftHand.rotx : 0.077811
RightHand.rotz : 0.024374 RightHand.rotz : 0.152206
RightHand.roty : 0.097236 RightHand.roty : -0.132417
RightHand.rotx : 0.028512 RightHand.rotx : -0.173686
Chest.cameraScale : 1.900297 Chest.cameraScale : 1.900297
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Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.057364
Neck.roty : -0.019248
Neck.rotx : 0.174977
LeftUppArm.rotz : 0.029451

LeftUppArm.roty : -0.393129
LeftUppArm.rotx : -0.018847
RightUppArm.rotz : 0.320144
RightUppArm.roty : -1.207751
RightUppArm.rotx : 0.155950
LeftForArm.rotx : -0.217673
RightForArm.rotx : -1.380397
LeftHand.rotz : -0.090714
LeftHand.roty : -0.045070

LeftHand.rotx : 0.077811
RightHand.rotz : 0.638526
RightHand.roty : 0.062158
RightHand.rotx : 0.202651
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.058321
Neck.roty : -0.054090
Neck.rotx : 0.158751
LeftUppArm.rotz : 0.029451

LeftUppArm.roty : -0.393129
LeftUppArm.rotx : -0.018847
RightUppArm.rotz : 0.314414
RightUppArm.roty : -0.283719
RightUppArm.rotx : 0.174340
LeftForArm.rotx : -0.217673
RightForArm.rotx : -2.054288
LeftHand.rotz : -0.090714
LeftHand.roty : -0.045070

LeftHand.rotx : 0.077811
RightHand.rotz : 0.643854
RightHand.roty : 0.125392
RightHand.rotx : 0.344717
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.028535
Neck.roty : -0.036267
Neck.rotx : 0.125530
LeftUppArm.rotz : 0.044720
LeftUppArm.roty : -0.526167
LeftUppArm.rotx : -0.021288
RightUppArm.rotz : 0.469517
RightUppArm.roty : -0.404508
RightUppArm.rotx : 0.173802

LeftForArm.rotx : -0.197907
RightForArm.rotx : -2.497141
LeftHand.rotz : -0.556512
LeftHand.roty : -0.024021

LeftHand.rotx : 0.030222
RightHand.rotz : 0.634377
RightHand.roty : -0.116765
RightHand.rotx : 0.115587
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.025896
Neck.roty : -0.034596
Neck.rotx : 0.140561
LeftUppArm.rotz : 0.044720

LeftUppArm.roty : -0.526167
LeftUppArm.rotx : -0.021288
RightUppArm.rotz : 0.524447
RightUppArm.roty : -0.322705
RightUppArm.rotx : 0.172968
LeftForArm.rotx : -0.197907
RightForArm.rotx : -2.564801
LeftHand.rotz : -0.556512
LeftHand.roty : -0.024021

LeftHand.rotx : 0.030222
RightHand.rotz : 0.644395
RightHand.roty : -0.037676
RightHand.rotx : 0.137786
Chest.cameraScale : 1.900297
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Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.012599
Neck.roty : 0.012334
Neck.rotx : 0.101205
LeftUppArm.rotz : 0.060241

LeftUppArm.roty : -0.528514
LeftUppArm.rotx : -0.016307
RightUppArm.rotz : 0.528104
RightUppArm.roty : -0.657808
RightUppArm.rotx : 0.173083
LeftForArm.rotx : -0.225838
RightForArm.rotx : -2.173359
LeftHand.rotz : -0.116630
LeftHand.roty : -0.016368
LeftHand.rotx : -0.007606

RightHand.rotz : 0.573946
RightHand.roty : -0.035537
RightHand.rotx : 0.188728
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.012743
Neck.roty : 0.010430
Neck.rotx : 0.100220
LeftUppArm.rotz : 0.060606

LeftUppArm.roty : -0.531425
LeftUppArm.rotx : -0.016317
RightUppArm.rotz : 0.423429
RightUppArm.roty : -0.739833
RightUppArm.rotx : 0.155166
LeftForArm.rotx : -0.226418
RightForArm.rotx : -1.558169
LeftHand.rotz : -0.105506

LeftHand.roty : -0.010512

LeftHand.rotx : -0.041552

RightHand.rotz : 0.066016
RightHand.roty : 0.006073
RightHand.rotx : -0.066578
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.012550
Neck.roty : 0.011816
Neck.rotx : 0.100105
LeftUppArm.rotz : 0.060606

LeftUppArm.roty : -0.531425
LeftUppArm.rotx : -0.016317
RightUppArm.rotz : 0.350065
RightUppArm.roty : -0.461015
RightUppArm.rotx : 0.153801
LeftForArm.rotx : -0.226418
RightForArm.rotx : -1.020386
LeftHand.rotz : -0.105506
LeftHand.roty : -0.010512
LeftHand.rotx : -0.041552

RightHand.rotz : 0.511987
RightHand.roty : 0.033549
RightHand.rotx : -0.067263
Chest.cameraScale : 1.900297

Chest.trax : 31.000021
Chest.tray : 35.000034
Chest.traz : -0.000203
Chest.roty : -0.000000
Chest.rotx : -0.000002
Chest.rotz : 0.000002
Neck.rotz : -0.028651
Neck.roty : 0.005319
Neck.rotx : 0.124257
LeftUppArm.rotz : 0.060606
LeftUppArm.roty : -0.531425
LeftUppArm.rotx : -0.016317
RightUppArm.rotz : 0.106761
RightUppArm.roty : -0.243659
RightUppArm.rotx : 0.158361

LeftForArm.rotx : -0.226418
RightForArm.rotx : -0.002904
LeftHand.rotz : -0.105506
LeftHand.roty : -0.010512
LeftHand.rotx : -0.041552

RightHand.rotz : 0.148873
RightHand.roty : -0.004312
RightHand.rotx : -0.036475
Chest.cameraScale : 1.900297
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