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 Abstract 

I am doing my end of studies internship at France Telecom based at Meylan. 
Seven hundred persons work here, among them two hundreds and fifty persons 
work in R&D. 

The main goal of this internship is to develop and improve an image 
processing application which will be used in telephony for hearing-impaired. This 
application aims an automatically cued speech gestures recognition. Cued speech 
is a hand and fingers coding which complements lip-reading. 

A first prototype of Cued Speech gesture decoder exists (implemented on 
Matlab), so my work will rely on it, in order to improve it.  

I improved two steps of this decoder : the hand segmentation and the hand 
parameters extraction.  

  
 

Key words : telephony, hearing-impaired, image processing, cued speech 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Résumé 

 J'ai effectué mon stage de Master à France Telecom sur le site de Meylan. 
700 personnes travaillent ici dont 250 en R&D. 

L'objectif de ce stage est de développer et d'améliorer une application de 
traitement d'image qui sera utilisée en téléphonie pour malentendants. Cette 
application permet la reconnaissance automatique des gestes de la main du 
Langage Parlé Complété (LPC). Le LPC est un codage de la main qui permet de 
désambigüiser la lecture labiale. 

Un premier prototype existe déjà (implémenté sous Matlab), mon travail 
consiste à améliorer certaines fonctionnalités de celui-ci. 

J'ai amélioré deux étapes du décodeur : la segmentation de la main et sa 
caractérisation.  

 
 
Mots clé : téléphonie, malentendants, traitement d'image, Langage Parlé 

Complété 
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Introduction 

Dans une problématique d'accessibilité de services aux personnes 
handicapées, France Telecom souhaite développer des technologies adaptées aux 
malentendants. Dans ce contexte, France Telecom R&D  s'est investi dans le 
projet RNTS TELMA (téléphonie à l'usage des malentendants). 

Ce projet vise à rendre accessible le téléphone aux malentendants grâce au 
langage Parlé Complété (LPC). Le LPC complémente par des gestes de la main 
les mouvements de lèvres de la langue orale. 

La langue des signes française LSF (la plus médiatisée) est à différencier du 
LPC. En effet, la LSF est une langue à part entière qui utilise uniquement le geste 
comme support d'expression, alors qu’en LPC les gestes de la main n'ont de sens 
qu'associés aux mouvements de lèvres (pour des informations plus complètes 
concernant le LPC et la LSF voir Annexe 1). 

Au sein du projet TELMA, mon travail s'intègre dans celui de  
développement d'une application de traitement d'image visant à la reconnaissance 
des gestes du LPC.  

Ce rapport final s'articule comme suit : l'introduction précise le contexte et 
l'objectif du stage et les chapitres 1 et 2 concernent l'aspect technique du travail. 
Chacun de ces chapitres correspond à un module (une étape), de l'application, il 
sera donc fait deux états de l'art pour chacune des deux problématiques. 

I Contexte du stage 

i) Le langage parlé complété 

Les malentendants utilisent la lecture labiale pour comprendre leurs 
interlocuteurs. Cependant, celle-ci manque de précision. En effet, plusieurs 
phonèmes peuvent correspondre à un même mouvement de lèvres, par exemple un 
[p] et un [b] ne sont pas différenciables par une simple lecture labiale.  

Le Dr. Cornett[1] a proposé en 1967 de compléter par des gestes de la main 
la lecture labiale, afin de la désambiguïser. Ceci forme le Cued Speech. La langue 
française parlée complétée (ou LPC, ou code LPC ou langage parlé complété) 
provient de l'adaptation du Cued Speech à la langue française.  

Ce codage est syllabique : un geste de la main (ou clé manuelle) code 
simultanément une consonne et une voyelle. Un geste contient donc deux 
informations : une configuration de main pour le codage de la consonne et une 
position de main pour le codage de la voyelle. De même que la lecture labiale 
seule est ambigüe, un geste seul est ambigu car il n'existe que 40 gestes différents 
(8 configurations et 5 positions) (Figure 1).  

La complémentarité gestes/lecture labiale offre une perception complète et 
sans ambiguïté du français oral.  
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Figure 1 : Les 8 configurations des doigts pour coder les consonnes et les 5 positions de la 
main pour coder les voyelles. 

ii)  Projet TELMA 

TELMA signifie téléphonie à l'usage des malentendants (Figure 2). Ce 
projet coopératif initié par l'INPG a pour objectif "d'exploiter la modalité visuelle 
de la parole, d'une part pour améliorer le débruitage du son de parole […]  et 
d'autre part, pour mettre en œuvre des techniques d'analyse/synthèse de lecture 
labiale et de gestes de la Langue Française Parlée Complétée (LPC)"[2]. Ce projet 
se propose donc de développer un système de téléphonie à l'usage des 
malentendants, afin que ceux-ci puissent à la fois communiquer entre eux mais 
aussi avec des bien-entendants. Cela est réalisé grâce à un système de traduction 
automatique depuis le LPC vers la parole (et vice et versa), "par l'intermédiaire 
d'un terminal TELMA". 

Ce projet regroupe des compétences diverses au sein "d'universités (INPG et 
ENST), d'un industriel (France Telecom) sous le contrôle d'un service hospitalier 
(CHU Grenoble/service ORL)"[2]. 
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Figure 2: Présentation du projet TELMA. 

Le module "locuteur malentendant" de la Figure 2 se divise en plusieurs 
étapes. Une étape d'analyse des gestes et une étape d'analyse des lèvres sont 
fusionnées pour réaliser la conversion LPC vers la voix. Mon travail ne concerne 
que l'analyse des gestes de ce module. 

II  Objectif du stage 

L'objectif du stage est d'améliorer une application effectuant la 
reconnaissance des gestes de la main, prototypée sous Matlab.  

 
Le décodeur des gestes de la main est constitué des quatre modules  suivants 

(en violet Figure 3): 

1- Segmentation de la main  
Cette étape a pour objectif d'isoler la main dans l'image. 

2- Suppression des images de transition. 
Le but de ce module est la réduction du nombre d'images à analyser  et à 

classifier. Le codage gestuel du LPC est "statique" (position+configuration), cela 
signifie que le mouvement n'est pas nécessaire au décodage des clés manuelles. 
Un geste LPC est donc décodable sur une image, le flux vidéo n'étant pas 
nécessaire. On distingue alors deux types d'images : les images cibles qui codent 
un geste, et les images de transition entre deux gestes qui n'apportent aucune 
information. Ces dernières sont supprimées car leur entropie est nulle. 

 
 
 

Locuteur bien-entendant 

Locuteur malentendant  

Locuteur bien-entendant milieu bruité 

��������	�����	

Débruitage 

Synthèse  
de la voix 

��������	�����	

Locuteur bien-entendant 

Locuteur malentendant  
 

L’information est transmise 
sur le réseau téléphonique 

sous forme de voix 

Clone Codant 
 le LPC 

 

Clone codant 
le LPC 
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3- Caractérisation de la main. 
Cette étape prépare la classification de la main. Elle fournit, entre autre, des 

attributs de classification pour déterminer la configuration, et elle localise le doigt 
pointeur pour déterminer la position.  

4- Classification  
Ce module final doit déterminer la configuration et la position du geste 

effectué. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3 : Les quatre modules du décodeur. 

Dans le cadre du stage, nous nous intéresserons uniquement aux modules de 
segmentation de la main et de caractérisation de la main (en trait plein violet 
Figure 3). 

L'aspect recherche de ce stage concerne : 
·  l'amélioration de la segmentation de la main (en trait plein violet Figure 3)  

que nous souhaitons rendre plus robuste et plus précise.   
·  l'ajout de fonctionnalités au module de caractérisation de la main (en trait 

plein violet Figure 3), notamment par la mise en place d'un détecteur de pouce et 
d'un localiseur du doigt pointeur. 

Suppression des images 
de transition 

Résultats Classification Caractérisation 
de la main 

Acquisition Segmentation 
de la main 
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Chapitre 1  
Segmentation de la main 

Le but de l'étape de segmentation est d'isoler, dans une image, un (ou des) 
objet(s) d'intérêt, dans notre cas il s'agit de la main (Figure 4). Cette opération est 
effectuée sur toutes les images du flux vidéo. 

Nous imposons que le codeur porte un gant de couleur uniforme, pour 
plusieurs raisons. Premièrement, cela facilite la segmentation de la main  
lorsqu’elle vient en contact avec le visage (par rapport à la précision et la 
robustesse souhaitées). Deuxièmement, cela permet de s'affranchir des 
inconvénients qu'engendrent les ongles vernis ou le port de bagues. Enfin, cela ne 
semble pas être une contrainte trop forte pour les utilisateurs. 

  
           (a)              (b) 

Figure 4 : (a) Image initiale.   (b) Image segmentée. 

1.1 Etat de l'art 

La segmentation est une étape très importante en traitement de l'image et 
donc très étudiée. Il existe de nombreuses méthodes que l'on peut regrouper en 4 
classes : 

·  L'approche orientée régions : l'objectif de cette technique est d'attribuer un 
numéro à chaque région; chacun de ces numéros est associé à une couleur ou à un 
niveau de gris. On peut donc visualiser le découpage en régions de l'image.  

·  L'approche orientée contours : on cherche à détecter des transitions entre 
deux régions. pour cela, on utilise des modèles déformables à l'aide de courbes 
paramétriques. Cette approche est très utilisée dans le cas des images vidéo, car la 
différence d'une image à l'autre est faible. Ainsi, il est possible de faire évoluer le 
modèle déformable sans tout recalculer. 

·  L'approche globale de l'image : on se base sur le fait que chaque pixel de 
l'image à un lien avec des informations calculés sur toute l'image (ex : moyenne 
des niveaux de gris). Ces informations permettent d'identifier des classes de 
pixels. Une méthode de ce type très connue est le seuillage en s'appuyant sur un 
histogramme. 

·  La coopération entre les trois premières segmentations. 
 

segmentation 
de la main 
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1.1.1 Méthode utilisée dans le prototype 

La technique de segmentation utilisée jusqu'à présent [3] se base sur une 
segmentation couleur : seuls les pixels, dont la couleur est proche de celle 
désignée comme étant celle du gant, sont gardés. 

 
La segmentation de la main comprend deux étapes (Figure 5) : 

·  La binarisation de l'image : les pixels retenus sont ceux de couleur proche 
de celle du gant. Nous obtenons une image binaire formée des pixels éliminés (le 
fond) et des pixels retenus (groupes de pixels connexes communément appelés 
objets). 

·  L'isolement de l'objet d'intérêt parmi les autres objets présents. Grâce à 
une recherche de composantes connexes, un label (c'est-à-dire un numéro) est 
attribué à chaque objet restant après la binarisation, afin de ne garder que l'objet 
d'intérêt. 

   
           (a) (b)              (c) 

Figure 5 : (a) Image initiale.  (b) Image après binarisation. (c) Image segmentée. 

1.1.1.1 Binarisation de l'image 

Binariser une image, consiste à séparer en deux classes des pixels d'une 
image (Figure 6). Ces deux classes sont constituées par les pixels dits du fond (en 
noir) et ceux dits de l'objet (en blanc).  

  
(a) (b) 

Figure 6 : (a) Image initiale.  (b) Image après binarisation. 

Pour décider si un pixel est un pixel de l'objet ou du fond, la méthode la plus 
commune est le seuillage. Ainsi, si la valeur du pixel dépasse un certain seuil, il 

binarisation de l'image 

binarisation  
de l'image 

isolement  
de la main 
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est admis comme étant un pixel de l'objet. Reste à déterminer ce seuil et à définir 
une représentation de l'image sur laquelle appliquer ce seuil. 

La méthode choisie est une méthode de ce type qui s'appuie sur un 
apprentissage. Nous faisons l'hypothèse que la couleur du gant varie peu en 
fonction du temps, donc nous réalisons l'apprentissage sur la première image de la 
séquence, et celui-ci servira à la segmentation de toutes les autres. Cet 
apprentissage nous permet de définir une représentation de notre image (appelée 
aussi image de similarité) et le seuil. Pour le réaliser, nous demandons à 
l'utilisateur de sélectionner un rectangle à l'intérieur du gant. Nous réalisons alors 
une étude de la répartition statique dans l'espace YCbCr de ce rectangle 
d'apprentissage. Cette analyse permet de calculer les paramètres gaussiens 
tridimensionnels (voir Figure 7) qui définissent la couleur du gant.  

  
           (a)               (b) 

Figure 7 : (a) Sélection du rectangle permettant l'analyse de la couleur du gant.                       
(b) Projection Y,Cb et Cr de la gaussienne 3D. 

Ces paramètres (matrice de covariance et moyenne) permettent de calculer 
l'image de similarité (Figure 8 (b)). Le rapport entre le maximum et le minimum 
de l'image de similarité de la zone d'apprentissage, définit le seuil. Celui-ci est 
donc défini de manière automatique mais peut toutefois être modifié par 
l'utilisateur à l'aide d'un curseur.  

Ensuite, pour chaque image de la séquence, nous calculons son image de 
similarité (Figure 8 (b)) et nous utilisons le seuil précédent. Nous obtenons alors 
une image binaire semblable dont les pixels de l'objet sont ceux dont la couleur est 
proche de celle du gant (Figure 8(c)).  

 

 

  
(a)              (b) (c) 

Figure 8 : (a) Image initiale. (b) Image de similarité de couleur. (c) Image après binarisation. 

extraction des 
paramètres gaussiens 
tridimensionnels  

Projection sur Y 

Projection sur Cb 

Projection sur Cr 

seuillage calcul de l'image 
de similarité 
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1.1.1.2 Isolement de la main des autres objets 

Avec cette méthode, nous gardons des pixels qui n'appartiennent pas à la 
main (voir Figure 9 (a)), or nous voulons une image ne contenant que celle-ci 
(voir Figure 9 (b)). L'étape d'isolement assure l’obtention d’une image ne 
contenant que la main. 

  
(a) (b) 

Figure 9 : (a) Image après binarisation (d) Image après isolement de la main.  

Pour isoler la main des autres objets, nous procédons en deux étapes : nous 
effectuons un étiquetage en composantes connexes, à partir duquel, l'objet, dont le 
label est celui de la main, est isolé. Pour cela, nous cherchons le label 
correspondant au centre de gravité de la main de l'image précédente. Dans 
l'exemple Figure 10 (a), il s'agit du label 4. Les coordonnées du centre de gravité 
de la main de l'image précédente sont connues. En effet, le centre de gravité est 
calculé dans l'étape ultérieure à celle de segmentation qui est l’étape de 
caractérisation de la main. Nous faisons donc l'hypothèse qu'il varie peu et que 
nous pouvons utiliser ses coordonnées pour localiser la main. Pour la première 
image, nous prenons le label de coordonnées égales à l'intersection des diagonales 
du rectangle (correspondant à la zone d'apprentissage). Une fois le label de la 
main identifié (dans l'exemple il s'agit du label 4), nous retenons l'objet portant ce 
label (c'est-à-dire tous les pixels qui ont le label 4 dans l'exemple Figure 10 (b) et 
(c)). 

   
          (a) (b)                   (c) 

Figure 10 : (a) Image label. (b) Image label après isolement de l'objet 4 (objet main).        
(c) Image binaire après isolement de l'objet 4 (objet main). 

isolement de la main 

isolement de 
l'objet main 

1 
2 3 

4 

5 

4 
image binaire 
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1.1.2 Problématique  

L'étape de segmentation doit allier à la fois robustesse de détection et 
précision de segmentation. Nous définissons la robustesse de détection comme le 
fait de toujours segmenter au moins entièrement la main, c'est-à-dire de toujours 
prendre la main quitte à accepter d'autres objets. Nous définissons la précision de 
segmentation comme le fait de segmenter uniquement la main, c'est-à-dire de ne 
pas accepter des objets autres que la main (rejeter le bruit). 

Malheureusement ces deux objectifs s'avèrent souvent antagonistes. En 
effet, afin de toujours retenir la main, il faut être tolérant sur la discrimination de 
la couleur; et afin de réduire le bruit, il faut être davantage restrictif.  

La méthode employée jusqu'à présent est peu précise (car tolérante sur la 
discrimination de la couleur afin de ne pas perdre la main).  Nous conservons 
donc trop souvent des objets (ou morceaux d'objets) qui n'appartiennent pas à la 
main. 

De plus, elle n'est pas robuste aux variations globales d'éclairage. Il suffit 
d'un léger changement d'éclairage pour perdre la main. 

Nous nous proposons d'apporter deux améliorations afin de la rendre 
davantage robuste et précise. 

1.1.3 Méthodes envisagées pour améliorer l'existant 

1.1.3.1 Lissage de l'image originale 

Pour améliorer notre précision, il faut être plus restrictif sur notre seuillage. 
Cependant, avec un seuil plus haut la robustesse de détection est diminuée car des 
zones de la main sont éliminées. Ces zones sont, en général, exclues à cause de 
différences d’éclairage locales (par exemple au niveau des articulations).   

Pour pallier ce problème, il suffit d'homogénéiser les composantes de 
luminance et de chrominance (qui sont aussi affectées par les différences 
d'éclairage) cela afin de gommer les différences d'éclairage locales.  

L'utilisation d'un filtre basé sur une modélisation de la rétine des vertébrés et 
développé au LIS (Laboratoire des Images et des Signaux) peut résoudre ces 
problèmes. En effet, "ces principales propriétés sont visibles sur l'exemple  
suivant : une image comportant un dégradé progressif sur lequel est incrusté une 
suite de caractères progressivement masqués par le dégradé. Le filtre rétinien 
permet de corriger le dégradé et d'extraire facilement les caractères, même les plus 
fortement dissimulés"���� .  

  

Filtre 
rétinien 
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Figure 11 : (a) Image Initiale. (b) Image homogénéisée par le filtre rétinien. [4] 

Cette propriété intéressante peut également permettre de résoudre les 
problèmes de variations globales d'éclairage. Cependant les codes ne sont pas 
diffusables à ce jour pour des raisons de propriété intellectuelle.  

 
Une autre méthode possible pour homogénéiser une image consiste à 

convoluer notre avec un filtre moyenneur. Cependant ce filtre détériore les 
contours. Donc il ne faut pas appliquer ce filtre sur  ces dernières, afin de 
préserver leur précision. Nous mettons donc en place la méthode suivante : 

·  Calcul du gradient de diZenzo [5]. Ce gradient prend en compte les 
composantes de luminance et de chrominance. Il définit pour chaque pixel si la 
différence colorimétrique avec ces voisins est importante (ce qui signifie qu'il 
s'agit d'un pixel de contour). Il est calculé comme : 
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·  Cas 1 : Si ce gradient est faible cela signifie qu'il ne s'agit pas d'un contour. 
Nous appliquons un filtre moyenneur sur chaque composante du pixel (luminance 
et chrominance). 

Cas2 : Au contraire si ce gradient est fort, cela signifie qu'il s'agit d'un 
contour, les valeurs des composantes du pixel ne sont donc pas modifiées. 
 

L'image est homogénéisée par cette méthode et il suffit ensuite d'appliquer 
notre seuillage. Cependant les résultats n'ont pas été concluants : en gardant le 
même seuil, nous avons les mêmes résultats et en augmentant le seuil nous 
perdons toujours des zones de la main.  

1.1.3.2 Analyse de texture 

Afin d'améliorer notre segmentation, nous avons envisagé de compléter 
notre segmentation couleur par une segmentation de texture. Il existe différentes 
méthodes pour analyser la texture : 

·  les méthodes statistiques de premier ordre qui sont les plus simples. La 
moyenne, la variance, le "skewness" (moment d'ordre 3) et le "kurtosis" (moment 
d'ordre 4) sont les paramètres les plus souvent utilisés pour caractériser une 
texture. Cependant, dans ces méthodes, qui correspondent à une description de 
l'histogramme des niveaux de gris, il n'y a pas d'information sur la localisation du 
pixel, ce qui est dans notre cas rédhibitoire. 
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·  les méthodes statistiques de second ordre permettent une analyse plus 
précise. On retiendra, en particulier, la méthode des gradients [6], de 
cooccurrences [7], et celle des différences de niveaux de gris [8]. Ces méthodes 
sont précises mais beaucoup trop coûteuses en temps de calcul, c'est pourquoi 
nous ne les avons pas retenues. 

·  Les méthodes par caractérisation spectrale de la voie de luminance, les 
plus répandues étant les bancs de filtres et les filtres de Gabor [8]. Cependant ces 
méthodes caractérisent la texture par les orientations ce qui est trop restrictif vu la 
variabilité qui existe entre des images de séquence vidéo différente. 

 
La méthode de segmentation basée sur la texture développé par Micusik[10] 

semblait prometteuse, d'autant plus qu'elle est également basée sur un 
apprentissage. Malheureusement, le temps de calcul annoncé sur une image de 
250*375 est de 50s, ce qui est donc complètement rédhibitoire dans notre cas. 

 
Nous avons donc abandonné l'analyse par texture qui semble trop coûteuse 

et trop peu précise.  
 
Nous présentons dans la suite les deux méthodes retenues pour améliorer 

notre segmentation. 

1.2 Amélioration de la segmentation 

1.2.1 Amélioration de la robustesse de la segmentation 

1.2.1.1 Méthodologie 

La méthode à simple seuillage n'est pas robuste aux variations globales de 
luminosité. Si par exemple l'éclairage se dégrade (baisse ou augmentation de 
luminosité), la main est alors perdue. Voici un exemple : 

   
(a) (b) (c) 
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(d) (e) (f) 

Figure 12 : (a) (b) (c) Images initiales. (d) (e) (f) Images binaires de la main segmentée. 

Notre solution pour pallier ce problème est simple. Nous calculons la 
moyenne de la luminance sur chaque image et la différence de cette moyenne 
d'une image à la précédente. Nous ajustons alors la moyenne de la gaussienne sur 
la composante Y en fonction de cette différence.  

1.2.1.2 Résultats 

Voici les résultats obtenus à partir des mêmes images initiales que celles de 
la Figure 12: 

   
(a) (b) (c) 

Figure 13 : (a) (b) (c) Images binaires de la main segmentée. 

Notre amélioration a donc bien résolu le problème des différences 
d'éclairage globales. Cependant, ces variations d'éclairage ont été obtenues de 
manière artificielle et ne reflèteront peut-être pas la réalité pratique. 
Malheureusement nous ne disposions d'un corpus d'images présentant des 
variations d'éclairage plus naturelles. Nous pouvons toutefois nous attendre à ce 
que si la luminosité se dégrade, elle ne se fasse pas aussi uniformément que dans 
le cas testé. 

1.2.2 Amélioration de la précision de la segmentation 

1.2.2.1 Méthodologie 

La méthode employée jusqu'à présent est peu précise car tolérante sur la 
discrimination de la couleur. Nous définissons la notion de bruit comme étant 
l'ensemble des pixels retenus (faisant partis de l'objet) mais qui n'auraient pas dû 
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l'être (c'est-à-dire qu'ils devraient faire partie du fond).Voici un exemple où les 
cheveux (considérés ici comme du bruit), qui ont une couleur proche de celle du 
gant, sont conservés. 

   
(a) (b) (c) 

Figure 14 : (a) Image initiale. (b) Image de similarité de couleur. (c) Image binaire de la 
main segmentée. 

L'objectif est donc d'améliorer cette précision sans que cela ne se fasse au 
détriment de la robustesse. Pour cela, nous effectuons un triple seuillage sur la 
même image de similarité que dans la méthode précédente : 

·  Le premier seuillage a pour but de localiser spatialement la main. 
Ainsi, nous gardons un maximum de pixels de la main tout en ne gardant qu'un 
minimum des pixels appartenant à d'autres objets. Ce premier seuillage se veut 
restrictif pour diminuer le bruit. (Figure 15 (a)). 

·  Le deuxième seuillage a pour but de rendre notre objet main connexe. 
Il tient compte de la densité spatiale après le premier seuillage.  L'idée est la 
suivante : nous appliquons un seuil variable sur les pixels éliminés (pixels du 
fond) après le premier seuillage. Ce seuil est d'autant plus bas que le nombre de 
voisins du pixel considéré, appartenant à l'objet, est important et que leur 
proximité est faible. Les morceaux appartenant à la main s'agrègent entre eux, 
ainsi notre objet main devient connexe. (Figure 15 (b)). 

·  Finalement, nous effectuons un étiquetage en composante connexe, ce qui 
nous permet d'isoler l'objet main. Il reste alors la phase de post-traitement afin 
de boucher les trous présents dans la main et lisser les contours. Nous effectuons 
ce post-traitement en deux étapes : un troisième seuillage suivi d'un lissage. Lors 
du troisième seuillage, nous cherchons à boucher les trous. Pour chaque pixel de 
l'objet, si la valeur de ses voisins du fond dans l'image similarité (lissée par un 
filtre gaussien) est supérieure à un certain seuil (fixe), ils passent de l'état "pixel 
du fond" à l'état "pixel de l'objet". Nous renforçons ce 3ème seuillage par un filtre 
médian pour lisser les contours. (Figure 15 (c)). 
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(a) (b) (c) (d) 

Figure 15 : (a) Image initiale. (b)Image binaire après le 1er seuillage. (c) Image binaire 
après le 2ème seuillage. (d) Image binaire de la main segmentée (après 3ème seuillage). 

1.2.2.2 Résultats 

Voici deux autres exemples de ce triple seuillage avec deux codeurs 
différents, deux gants différents et des conditions d'acquisition différente. 

   

   
(a) (b) (c) 

Figure 16 : (a) Image initiale. (b) Image binaire obtenue par la méthode à simple seuillage. 
(c) Image binaire obtenue par la méthode à triple seuillage. 

Nous remarquons que dans ces deux exemples le bruit a été diminué. 
Cette méthode a été éprouvée sur plus de 1000 images avec des codeurs, des 

gants et des conditions d'acquisition différents. Là où nous acceptions des objets 
autres que la main précédemment, nous les avons soit complètement éliminés, soit 
diminués. Aucune perte de zones de la main n'a été enregistrée, donc nous avons 
conservé notre robustesse. 
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Chapitre 2  
Caractérisation de la main à partir de 
l'image binaire issue de la segmentation 

La caractérisation de la main repose sur l'étape de segmentation car elle est 
effectuée à partir d'une image binaire de la main. Elle a pour but de fournir des 
attributs nécessaires à la prise de décision (détermination de la configuration et de 
la position) dans l'étape de classification.  

2.1 Problématique 

Le travail de recherche porte essentiellement sur deux caractéristiques de la 
main :  

·  la présence ou non du pouce : cette information est en effet très 
discriminatoire en ce qui concerne le choix de la configuration possible (3 
configurations contiennent un pouce voir Figure 1). Elle sera donc utile dans 
l'étape de classification. Nous cherchons donc à trouver un détecteur de pouce qui 
soit robuste. La localisation de celui-ci n'est pas nécessaire, donc la notion de 
précision n'intervient pas. Nous évaluerons bien entendu les performances de ce 
détecteur par un taux de détections correctes et un taux de fausses détections. 

·  la localisation du doigt pointeur : cette information permettra de 
déterminer ultérieurement la position de la main. Nous chercherons donc la 
méthode la plus précise en terme de localisation. 

2.2 Etat de l'art 

L'étape de caractérisation est vraiment particulière à notre application, aussi 
il n'existe pas de publications qui traitent directement de notre problématique. 
Nous pourrons toutefois trouver la méthode inspirée du traitement de la parole 
[11] intéressante, mais le manque de justifications peut faire douter de sa 
généralisation à notre cas. 

Pour caractériser plus finement la présence du pouce, nous voudrions y 
associer un estimateur chiffré. Le problème de ce dernier est qu'il doit être plus 
précis qu'on ne peut le faire. En effet, la dynamique du LPC implique que sur 
certaines images le pouce soit en déploiement, il est donc difficile d'associer un 
estimateur chiffré précis. Nous souhaitons donc mesurer plutôt de manière 
qualitative la présence du pouce. Une des méthodes possibles est d'utiliser la 
théorie des fonctions de croyances. Elle regroupe les travaux de Dempster et de 
Shafer[12][13]. Bien que cette théorie continue de diviser la communauté 
scientifique [14][15] (d'où les appellations parfois trouvées telle que Dempster-
Shafer Theory, Theory of Evidence, Transferable Belief Model, …), elle a fait ses 
preuves dans des domaines tels que la fusion de données, la robotique, la 
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reconnaissance de formes etc. Son principal avantage est de pouvoir modéliser les 
cas conflictuels ou incertains tout en y associant un estimateur chiffré.  

Soit W l'ensemble de N exclusives hypothèses h1…hi...hn. Nous appelons 
W le cadre de discernement. Soit 2�  (le powerset deW) l'ensemble de tous les 
sous-ensembles A de W  : 

{ }WW Í= AA2  
Soit m(.) une fonction de croyance m qui représente notre masse de croyance dans 
les propositions qui correspond aux éléments : 

[ ]
( )AmA

1,02:m

�

®W
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Í
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1Am  

Nous n'avons  donc fait, à priori, que repousser notre problème car il faut 
désormais chiffrer la fonction de croyance. Cependant, la précision de l'estimateur 
n'a plus autant d'importance car : 

·  Contrairement aux modèles probabilistes, une masse de croyance peut être 
assignée à des éléments non-singletons, ce qui permet de modéliser les doutes ou 
indécisions entre éléments. 

·  Æappartient à 2� . Une croyance dans Æ corresponds au manque de 
cohérence entre les données (à travers une supposition sur une hypothèse indéfinie 
du cadre de discernement, ou à travers une contradiction entre des informations 
sur lesquelles la décision est prise). 

Notre fonction de croyance est donc définie comme: 
 

 
Figure 17 : fonction de croyance 

Puisque l'on s'autorise le doute, les frontières n'ont pas besoin d'être aussi 
précises que s'il l'on utilisait un modèle probabiliste. 

2.3 Méthodologie 

 Pour pouvoir extraire ces informations pertinentes sur la main, nous avons 
besoin de retirer des paramètres dont la variabilité introduit un biais dans la 
classification (prétraitements). C'est notamment le cas de l'angle de rotation et du 
poignet (dont la taille et la forme varient). Ainsi, dans un premier temps, nous 
redressons la main en rotation et retirons le poignet. A partir de cette image, nous 
analyserons des caractéristiques de la main.  

pas de pouce doute pouce 

m 
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2.4 Prétraitements 

Afin de redresser la main, nous calculons les moments d'inertie qui 
permettent de calculer l'angle de rotation (en magenta Figure 18 (a)) et le centre 
de gravité (croix rouge Figure 18 (a)) qui définit le centre de rotation. Cette 
opération est effectuée sur toutes les images (cibles et transitions). 

  
(a) (b) 

Figure 18 : (a) Image binaire issue de la segmentation. (b) Image binaire redressée en rotation. 

Ensuite, nous retirons le poignet, en ne prenant pas la partie inférieure 
délimitée par le rayon de la paume (en rouge Figure 19).  

  
(b) (c) 

Figure 19 : (b) Image binaire redressée par rotation. (c) Image binaire redressée dont le 
poignet a été supprimé. 

Nous avons donc besoin de connaître le rayon de la paume et son centre. 
Pour des raisons morphologiques, le centre de la paume est le pixel qui est le plus 
éloigné des bords de la main. Nous calculons donc pour chaque pixel de la main, 
la distance le séparant du bord le plus proche. Il s'agit donc de calculer une 
transformée de distance. 

La transformée de distance  est définie comme : 
 ( )q,pdmin)D(p

fondqÎ
=  

 

(E8) 

où d est une mesure de distance. Autrement dit, chaque point de l'objet est étiqueté 
par la distance la plus courte le séparant du fond, et chaque point du fond prend la 
valeur nulle. 

redressement 
par rotation 

centre de 
gravité 

angle de 
rotation 

suppression 
du poignet 

+ 
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(a) (b) 

Figure 20 : (a) Image de transformée de distance calculée à partir de l'image Figure 5(c).  
(b) Représentation 3D de l'image de transformée de distance. 

Comme expliqué précédemment, le centre de la paume est le pixel qui a la 
plus grande valeur dans l'image de transformée de distance. Cependant, cela est 
vrai sur une image sans biais de perspective (main de face). En pratique, la paume 
n'est pas parfaitement ronde et correspond davantage à un ovale. Ainsi, le centre 
de la paume est souvent mal identifié car il est placé trop haut (Figure 21 (a) et 
(b)). Pour pallier ce problème, il suffit de considérer la paume comme un ovale 
(ovale rouge Figure 21 (c)). Nous retirons le poignet, en ne prenant pas la partie 
inférieure délimitée par l'ovale. En pratique, nous faisons l'approximation que 
notre ovale est composé de deux cercles et nous supprimons le poignet à partir du 
cercle le plus bas (cercle bleu Figure 21 (a)).  Pour déterminer ce cercle, nous 
choisissons d’arrondir la transformée de distance, celle-ci possède de ce fait 
plusieurs maxima. Ces maxima sont des points susceptibles d'être un des centres 
de l'ovale (c'est-à-dire un des centres des deux cercles composants notre ovale). 
Nous considérons que le plus bas de ces maxima définit le centre du cercle le plus 
bas (cercle bleu Figure 21 (a)). Le rayon du cercle est obtenu simplement en 
prenant la valeur de la transformée de distance arrondie. Cela permet de faire 
migrer le centre de la paume plus bas, et de ne retirer que le poignet (Figure 21 
(d)). 

  
(a) (b) 

  

centre de la 
paume trop haut 

centre de la 
paume abaissé 
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(c) (d) 
Figure 21 : (a) (c) Image binaire redressée par rotation. (b) (d) Image binaire redressée dont 
le poignet a été supprimé.  

2.5 Caractérisation des doigts de la main 

Cette étape (effectuée dans le cas d'images cibles comme définies dans le 
paragraphe II page 9) a deux objectifs : 

·  Le premier est de déterminer si la main présente un pouce ou non. 
·  Le deuxième objectif est de localiser le doigt pointeur, cela afin de 

déterminer ultérieurement la position de la main. 
 
Pour cela nous analysons l'image redressée en rotation et dont on a retiré le 

poignet. Nous calculons pour chaque point du contour la distance le séparant au 
centre de la paume, ainsi que l'angle formé avec l'horizontal (en bleu sur la Figure 
22 (a)). Nous procédons donc à un suivi de contour sur l'image binaire présentée 
en Figure 22(a) d'après la méthode de Duda [16]. Nous débutons ce suivi par le 
point le plus bas appartenant à la main (donc le poignet), et parcourons la main de 
l'auriculaire vers le pouce (nous avons mis en rouge le point de départ et le sens de 
parcours sur la Figure 22 (a)). 

 
(b) 

 

 
 
 

 

(c) 
Figure 22 : (a) Image binaire redressée et sans poignet. (b) Distance entre les pixels du 
contour et le centre. (c) angle entre la verticale et les pixels du contour. 
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Remarque : nous appliquons un filtre passe bas et nous sous-
échantillonnons les signaux de distance et d'angle afin de corriger les variations 
dues aux irrégularités présentes sur les bords de l'image binaire. 

2.5.1 Détection du pouce 

2.5.1.1 Méthodologie 

Pour détecter un pouce, nous repérons tous les maxima dans le signal de 
distance (doubles-flèches bleues Figure 23 (a)). Si un des maxima vérifie les deux 
conditions suivantes : distance plausible morphologiquement (lignes en pointillé 
Figure 23 (a)),  et angle plausible morphologiquement  (lignes en pointillé Figure 
23 (b)), alors ce maximum caractérise la présence d'un pouce. Par ailleurs, si l'on 
comptabilise 5 maxima, alors c'est que le dernier maximum est un pouce. 

  
(a) (b) 

Figure 23 : (a) Distance entre les pixels du contour et le centre. (b) Angle entre la verticale 
et les pixels du contour. 

Pour définir notre fonction de croyance, nous nous servons de la hauteur du 
pic caractérisant le pouce. Intuitivement, on comprendra que plus cette hauteur est 
faible, plus notre certitude d'avoir un pouce est faible (et vice et versa). Voici de 
manière schématique notre fonction de croyance : 
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Figure 24 : (a) Calcul de la hauteur du pic du pouce. (b) Fonction de croyance caractérisant 
le pouce. 

Les frontières fr1, fr2 et fr3 ne sont pas fixes, elles sont calculées pour chaque 
image en fonction de la distance maximale.  

La notion de doute est utile lorsque le pouce est en court de déploiement. 
Comme nous l'avons expliqué dans l'état de l'art, étant donnée la dynamique du 
LPC il arrive que notre analyse soit fait sur une image où le pouce n'est pas 
complètement déployé.  

2.5.1.2 Résultats 

Nous pourrons trouver en Annexe 2 le contenu détaillé de chaque test. 
Sur un corpus de 100 images contenant un pouce (gants différents, codeurs 

différents et conditions d'acquisition différentes) , nous avons 93.2% de détections 
correctes en excluant le doute des statistiques, 82% de détections correctes en 
considérant le doute comme une non-détection, et 94% de détections correctes si 
l'on applique une transformation pignistique (transformation qui permet de 
résoudre automatiquement les cas conflictuels, c'est-à-dire où le doute est 
prépondérant en prenant la décision la plus probable au sens de la théorie des 
probabilités). Les non-détections sont souvent dues à un biais de perspective - 
ainsi le rapport des distances entre les différents doigts est faussé- ou à une 
mauvaise évaluation de l’angle de rotation dans l’étape d’analyse inertielle. 

Sur un corpus de 100 images ne contenant pas de pouce, nous avons 0% de 
fausses détections en excluant le doute des statistiques, 6% de fausses détections 
en considérant le doute comme une détection, et 2% de fausses détections si l'on 
applique une transformation pignistique. Les fausses détections se produisent en 
configuration 3 où l'index est légèrement déplié. 

D'un point de vue temporel, dans une séquence où le pouce apparaît 
progressivement (image de transition) jusqu'à atteindre une image cible, puis 
disparaît progressivement (image de transition), l'évolution des fonctions de 
croyance est conforme à ce que l'on souhaitait (comme cela est présenté Figure 
25). En effet, quand le pouce est en déploiement, nous doutons; quand il est 
complètement déployé, nous pouvons affirmer qu'il s'agit d'un pouce et lorsqu'il 
est complètement replié, nous pouvons affirmer qu'il n'y a pas de pouce. 

   
(a) (b) (c) 

Figure 25 : (a) (b) (c) Evolution temporelle des fonctions de croyance, en bleu celle du "pas 
pouce", en vert celle du "doute" et en magenta celle du "pouce". 
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Nous allons prochainement mettre en place un test qui permet de déterminer 
si notre détecteur de pousse améliore les statiques du classifieur, autrement dit si 
notre détecteur aide notre classifieur à prendre la bonne décision. Pour cela nous 
mettons en place le protocole de test suivant : 

Notre classifieur est supervisé (on lui définit par avance les classes) et basé 
sur un apprentissage. Nous fixons 9 classes : les 8 classes correspondantes aux 8 
configurations plus une classe "point fermé" correspondante à une absence de 
codage. Nous avons besoin de deux corpus d'images, un d'apprentissage et un de 
test. Le corpus d'apprentissage doit contenir environ 2.5 fois plus d'images que le 
corpus de test. Les deux corpus doivent contenir une proportion équivalente de 
classes. Pour éviter d'avoir des corrélations temporelles, les images du corpus de 
test seront choisies dans les phrases différentes que celles du corpus 
d'apprentissage. Nous comparerons donc les résultats de notre classifieur avec les 
résultats de notre classifieur aidé de notre détecteur. Ce test sera réalisé avec un 
seul gant et un seul codeur, car il s'agit ici de faire une comparaison et non pas une 
évaluation du classifieur. 

2.5.2 Localisation du doigt pointeur 

Comme nous travaillons sur des images cibles, le doigt pointeur est le 
majeur quand il est présent dans la configuration (configuration 2, 3, 4, 5, 7 et 8), 
sinon il s’agit de l’index (configuration 1 et 6). Pour le localiser, nous utilisons la 
distance entre le centre de la paume et les pixels du contour (comme présenté  
dans la détection du pouce).  

2.5.2.1 Méthodologie 

Nous avons essayé deux méthodes (Figure 26) : l'une consiste à détecter le 
plus haut de tous les maxima qui pour des raisons morphologiques devrait être le 
majeur, et l'autre qui consiste à compter le nombre de maxima (c.-à-d. le nombre 
de doigt) et à désigner en fonction de ce nombre, le doigt pointeur. Dans le cas de 
la configuration 7, nous ne considérons pas le maximum lié au pouce pour 
déterminer le doigt pointeur ainsi elle est traité comme la configuration 8. 

  
(a) (b) 
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Figure 26 (a) : Méthode 1 : le plus haut de tous les maxima. (b) Méthode 2: détection de 5 
maxima donc le doigt pointeur est le 3ème maximum. 

2.5.2.2 Résultats 

Nous avons effectué nos tests sur des images cibles. Le corpus de 100 
images contient approximativement la même proportion de chaque configuration. 

La méthode 1 obtient un score de 85.2 % de bonne localisation. 
La méthode 2 obtient un score de 94.55% de bonne localisation. 
Il est intéressant de noter que la méthode 1 commet toujours le même type 

d'erreur sur les images où les doigts sont écartés alors que la méthode 2 est au 
contraire très précise sur ce type d'image. Inversement, la méthode 2 commet des 
erreurs lorsque les doigts se touchent car les maxima sont nettement moins 
identifiables. Nous essayons donc actuellement de tirer profit de cette dualité en 
appliquant tantôt une méthode tantôt l'autre, selon l'écartement des doigts. 
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 Conclusion et perspectives 

Nous avons travaillé sur deux étapes du décodeur LPC: la segmentation et la 
caractérisation de la main. 

L'étape de segmentation a été implantée et testée. Nous avons présenté la 
méthode de segmentation utilisée dans le prototype Matlab, qui est une méthode à 
simple seuillage. Nous avons proposé ici deux améliorations : davantage de 
robustesse aux variations globales d'éclairage et plus de précision  sur l'objet 
segmenté.  

L'étape de caractérisation de la main est en phase de finalisation. Nous 
avons mis en place une méthode pour détecter le pouce qui donne de bons 
résultats. Un problème  persiste cependant lorsque l’angle de rotation de la main 
n’a pas été évalué correctement ou qu’il existe un biais de perspective. Quant à la 
méthode pour localiser le doigt pointeur, elle donne des résultats encourageants. 
Nous cherchons toutefois à l'améliorer. 

 
Par la suite, il nous faudra implanter le calcul d'attributs de classification 

afin de finaliser l'étape de caractérisation de la main. Il pourrait être intéressant 
d'extraire du signal de distance des attributs et de voir s'ils conduisent à de 
meilleurs résultats que ceux utilisés jusqu'à maintenant. 

Nous effectuerons également un test important qui consiste à évaluer si 
notre détecteur de pouce permet à notre classifieur d'obtenir de meilleurs résultats 
sur la configuration (comme présenté dans le paragraphe 2.5.1.2 page 27 ). Pour 
cela il faudra trouver une méthode de fusion de données entre le sortie du 
classifieur et notre fonction de croyance. 

Nous évaluerons le comportement de notre localiseur de doigt pointeur dans 
une séquence complète comprenant des images cibles et des images de transition. 
Le but est d'appréhender la trajectoire ainsi définie pour déterminer la position. 
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 Glossaire 

LPC : Langue française Parlée Complétée. Code utilisé par les 
malentendants pour communiquer. Les gestes de la main sont utilisés pour 
désambigüiser la lecture labiale. 

LSF : Langue des Signes Française. Langue utilisée par les malentendants 
pour communiquer. Les gestes de la main sont l'unique moyen d'expression. 

RNTS : Réseau National Technologie Santé. 

TELMA  : téléphonie à l'usage des malentendants. 
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Annexe 1 : Explication du choix du LPC par 
rapport à la LSF  
 

 
Le LPC a été préféré à la LSF  pour plusieurs raisons : 
 

·  La LSF a un dictionnaire infini, alors que le LPC a un dictionnaire restreint 
(reconnaissance de 8 formes et de 5 positions). 

·  La LSF demande une interprétation de haut niveau. Son utilisation, dans le 
cadre d'une communication entre un malentendant et un bien-entendant, nécessiterait un 
traducteur supplémentaire. Par analogie si un Anglais veut communiquer avec un 
Français, l'Anglais parle en Anglais et veut une réponse en Anglais, le Français parle en 
Français et veut une réponse en Français il faut donc mettre en place un traducteur 
anglais-français. 

·  La zone d'analyse des gestes LPC est restreinte, donc bien adaptée à la 
téléphonie. Au contraire, en LSF on code sur une fenêtre large horizontalement et allant 
du ventre à la tête. 

·  Les gestes du LPC sont  identifiables sur une image car ils sont "statiques" 
contrairement à la LSF où le mouvement intervient. Par exemple lorsque vous dites 
"non" en hochant de la tête, il est impossible de l'identifier sur une image.  

·  Les formes de main utilisées en LPC sont suffisamment discriminantes les unes 
des autres. 
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Annexe 2 : Résultats des tests concernant la 
détection du pouce 

 
La masse totale est 100.  

Tableau 1 : test caractérisant la détection du pouce 
 

 
n° 

d'image 
couleur 
du gant 

confi-
guration 

masse 
"doute" 

masse 
"pas 

pouce" 
masse 

"pouce" commentaires 

 
n° 

d'image 
couleur 
du gant 

confi-
guration 

masse 
"doute" 

masse 
"pas 

pouce" 
masse 

"pouce" commentaires 
1 bleu 6 0 0 100  51 noire 5 0 0 100  
2 bleu 6 17.18 0 82.82 pouce pas déplié  52 noire 6 0 0 100  
3 bleu 5 0 0 100  53 noire 5 0 0 100  
4 bleu 5 0 0 100  54 noire 5 0 0 100  
5 bleu 6 0 0 100  55 noire 5 0 0 100  
6 bleu 6 27.45 0 72.55 pouce pas déplié 56 noire 5 0 0 100  
7 bleu 5 0 0 100  57 noire 5 0 0 100  
8 bleu 6 0 0 100  58 noire 6 0 0 100  
9 bleu 6 0 0 100  59 noire 5 0 0 100  
10 bleu 5 22.03 0 77.97 pouce pas déplié 60 noire 5 0 0 100  
11 bleu 6 0 0 100  61 noire 5 0 0 100  
12 bleu 6 0 0 100  62 noire 5 0 100 0 cassage+perspective 
13 bleu 5 0 0 100  63 noire 6 0 0 100  
14 bleu 6 0 0 100  64 noire 6 0 100 0 perspective 
15 bleu 5 0 0 100  65 noire 5 0 0 100  
16 bleu 5 0 0 100  66 noire 7 0 0 100  
17 bleu 5 0 0 100  67 noire 7 0 0 100  
18 bleu 6 1.06 0 98.94 pouce petit  68 noire 5 0 100 0 cassage+perspective 
19 bleu 5 0 0 100  69 noire 5 9.96 0 90.04  
20 bleu 6 0 0 100  70 noire 7 0 0 100  
21 bleu 5 0 0 100  71 noire 6 0 0 100  
22 bleu 6 0 0 100  72 noire 7 15.70 0 84.30  
23 bleu 6 0 0 100  73 noire 7 0 0 100  
24 bleu 5 0 0 100  74 noire 7 8.4 0 99.16  
25 bleu 5 57.02 0 42.98 pouce petit pas déplié 75 noire 7 0 0 100  
26 jaune 6 0 0 100  76 noire 5 0 0 100  
27 jaune 7 30.71 0 69.29  77 noire 5 0 0 100  
28 jaune 5 20.89 0 79.11  78 noire 6 0 100 0 perspective 

29 jaune 5 16.15 0 83.85  79 noire 6 0 100 0 
cassage+perspective+
mal redressée 

30 jaune 7 0 0 100  80 noire 7 0 0 0 
pouce légèrement su -
périeur à la marge 

31 jaune 5 0 0 100  81 noire 5 0 0 100  
32 noire 5 0 0 100  82 noire 6 0 0 100  
33 noire 5 0 0 100  83 bleu 5 0 0 100  
34 noire 5 0 0 100  84 bleu 5 0 0 100  
35 noire 5 0 0 100  85 bleu 6 0 0 100  
36 noire 5 0 0 100  86 bleu 7 0 0 100  
37 noire 6 0 0 100  87 bleu 5 0 0 100  
38 noire 5 0 0 100  88 jaune 6 0 0 100  
39 noire 5 0 100 0 cassage+perspective 89 jaune 6 0 0 100  
40 noire 6 0 0 100  90 jaune 5 0 0 100 pouce petit pas déplié 
41 noire 5 0 0 100  91 jaune 5 0 0 100  
42 noire 5 0 0 100  92 jaune 5 0 0 100  

43 noire 6 0 0 100  93 bleu 5 0 100 0 
pas de poignet => 
image pas redressée 

44 noire 5 0 0 100  94 bleu 5 0 100 0 
pas de poignet => 
image pas redressée 

45 noire 5 0 0 100  95 bleu 5 0 0 100  
46 noire 6 0 0 100  96 bleu 5 0 0 100  
47 noire 6 0 0 100  97 bleu 6 0 0 100  
48 noire 5 0 0 100  98 bleu 5 5.61 0 94.39  

49 noire 6 0 0 100  99 bleu 5 0 100 0 
pas de poignet => 
image pas redressée 

50 bleu 6 0 0 100  100 bleu 6 0 0 100  

 
 Pourcentage de détections correctes 

doute exclu des statistiques 93.2% 

doute considéré comme une non détection 82% 
transformation pignistique 94% 



36 

Tableau 2 : test caractérisant les fausses détections 
 

 
n° 

d'image 
couleur 
du gant 

confi-
guration 

masse 
"doute" 

masse 
"pas 

pouce" 
masse 

"pouce" commentaires 

 
n° 

d'image 
couleur 
du gant 

confi-
guration 

masse 
"doute" 

masse 
"pas 

pouce" 
masse 

"pouce" commentaires 
1 bleu 3 0 100 0  51 noire 3 16.05 83.95 0  
2 bleu 2 0 100 0  52 noire 8 0 100 0  

3 bleu 3 78.50 0 21.50 
configuration 3 
ambiguë sur index 53 noire 8 0 100 0  

4 bleu 8 0 100 0  54 noire 4 0 100 0  
5 bleu 8 0 100 0  55 noire 3 0 100 0  
6 bleu 3 65.28 34.72 0  56 noire 2 0 100 0  
7 bleu 4 0 100 0  57 noire 1 0 100 0  
8 bleu 4 0 100 0  58 noire 1 0 100 0  
9 bleu 0 0 100 0  59 noire 8 0 100 0  
10 bleu 8 0 100 0  60 noire 1 0 100 0  
11 bleu 1 0 100 0  61 noire 4 0 100 0  
12 bleu 2 0 100 0  62 noire 4 0 100 0  
13 bleu 2 0 100 0  63 noire 2 0 100 0  
14 bleu 1 0 100 0  64 noire 2 0 100 0  
15 bleu 3 0 100 0  65 noire 1 0 100 0  
16 bleu 2 0 100 0  66 noire 1 0 100 0  
17 bleu 4 0 100 0  67 noire 2 0 100 0  
18 bleu 4 0 100 0  68 noire 3 0 100 0  
19 bleu 1 0 100 0  69 noire 2 0 100 0  
20 bleu 3 0 100 0  70 noire 3 0 100 0  
21 bleu 4 0 100 0  71 noire 2 0 100 0  
22 bleu 2 0 100 0  72 noire 2 0 100 0  
23 bleu 2 10.01 89.99 0  73 noire 8 0 100 0  
24 bleu 1 0 100 0  74 noire 1 0 100 0  
25 bleu 3 0 100 0  75 noire 1 0 100 0  
26 bleu 2 0 100 0  76 noire 4 0 100 0  

27 bleu 3 0 100 0  77 noire 3 13.92 86.08 0 

si segmentation 
différente 
considérée pouce 

28 bleu 1 0 100 0  78 noire 8 0 100 0  

29 bleu 4 0 100 0  79 noire 3 15.04 0 84.96 
configuration 3 
ambiguë sur index 

30 jaune 2 0 100 0  80 noire 8 0 100 0  
31 jaune 1 0 100 0  81 noire 1 0 100 0  
32 jaune 8 0 100 0  82 noire 4 0 100 0  
33 jaune 3 0 100 0  83 noire 8 0 100 0  
34 jaune 4 0 100 0  84 noire 3 0 100 0  
35 jaune 4 0 100 0  85 noire 2 0 100 0  
36 jaune 8 0 100 0  86 noire 4 0 100 0  
37 jaune 1 0 100 0  87 noire 4 0 100 0  
38 noire 1 0 100 0  88 bleu 4 0 100 0  
39 noire 1 0 100 0  89 bleu 3 0 100 0  
40 noire 3 0 100 0  90 bleu 2 0 100 0  
41 noire 3 0 100 0  91 bleu 2 0 100 0  
42 noire 4 0 100 0  92 bleu 2 0 100 0  
43 noire 4 0 100 0  93 jaune 1 0 100 0  
44 noire 8 0 100 0  94 jaune 1 0 100 0  
45 noire 8 0 100 0  95 jaune 4 0 100 0  
46 noire 3 0 100 0  96 jaune 1 0 100 0  
47 noire 3 0 100 0  97 bleu 1 0 100 0  
48 noire 4 0 100 0  98 bleu 3 0 100 0  
49 noire 8 0 100 0  99 bleu 2 0 100 0  
50 noire 1 0 100 0  100 bleu 4 0 100 0  

 
 Pourcentage de fausse détection 

doute exclu des statistiques 0% 

doute considéré comme une fausse détection 6% 

transformation pignistique 2% 

 


