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Abstract

| am doing my end of studies internship at Franeledom based at Meylan.
Seven hundred persons work here, among them twdrbds and fifty persons
work in R&D.

The main goal of this internship is to develop angprove an image
processing application which will be used in teleph for hearing-impaired. This
application aims an automatically cued speech gestiecognition. Cued speech
is a hand and fingers coding which complementsdagaing.

A first prototype of Cued Speech gesture decodasteXimplemented on
Matlab), so my work will rely on it, in order to plements it on C language.

I implemented two steps of this decoder : the hsegimentation and the
hand parameters extraction. So, at each step haile to replace by C code the
Matlab bricks used in the prototype, implementsdlyorithm, but also carry out
some research in order to improve it.

Key words : telephony, hearing-impaired, image pssing, cued speech,
C language, Matlab.
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Introduction

Dans une problématigue d'accessibilité de servieex personnes
handicapées, France Telecom souhaite développdaedasologies adaptées aux
malentendants. Dans ce contexte, France Telecom R&&st investi dans le
projet RNTS TELMA (téléphonie a l'usage des malediats).

Ce projet vise a rendre accessible le téléphonemaalgntendants grace au
langage Parlé Complété (LPC). Le LPC complémentedpa gestes de la main
les mouvements de lévres de la langue orale.

La langue des signes francaise LSF (la plus mééitiest a différencier du
LPC. En effet, la LSF est une langue a part entierautilise uniguement le geste
comme support d'expression, alors qu'en LPC letegate la main n'ont de sens
gu'associés aux mouvements de lévres (pour desmafmns plus complétes
concernant le LPC et la LSF voir Annexe 1).

Au sein du projet TELMA, mon travail s'intéegre darlui de
développement d'une application de traitement dianasant a la reconnaissance
des gestes du LPC.

Ce rapport final s'articule comme suit : le chapitrest une présentation de
I'entreprise, le chapitre 2 précise le contextesthge et les chapitres 3 et 4
concernent l'aspect technique du travail -chacuoedechapitres correspond a un
module (une étape), de l'application-, et le chapi concerne la gestion du
projet.



Chapitre 1
Presentation de I'entreprise

Toutes ces informations sont issues du site decEraalecom consultable a
I'adresse http://www.francetelecom.com
France Telecom est une société nationalement codone nous ne présenterons
ici que l'activité R&D de I'entreprise.

1.1 Activitées de la division recherche et
développement

Les activitts R&D de France Telecom sont bien éuitent liées au
domaine des télécommunications. Cela représenspectre tres large allant de
I'UMTS a la télémédecine, en passant par la visioghet I'ADSL. Il existe 17
sites R&D dont 8 en France qui regroupent envird@04chercheurs (fin 2004).
530 brevets ont été déposés en 2005. La divisioD,R& compose de six CRD
(Centres de R&D) : CRD Services intégres, résiéentet personnels, CRD
Services aux entreprises, CRD Middleware et Plateses avancées, CRD
Technologies, CRD Cceur de réseau, CRD Réseauxed.abe suis rattachée au
CRD Technologies.

1.2  Activités du CRD Technologies

Le CRD Technologies réunit 450 personnes sur qusdies differents. Il a
pour domaines d'activités privilégiés ceux des rietdgies de la voix et de
'image, des terminaux, des objets communicants, meuvelles interfaces et
modes d'interaction. Il se compose de sept labioeato le laboratoire "Speech
and Sound Technologies & Processing” (SSTP), ler&bire "Image, Rich
media, nouvelles Interactions et hyperlangageSIS)lRe laboratoire "Innovative
Interfaces and Devices for Everywhere and for AIDEA), le laboratoire
"Enrichissement des services pour un Acces Simpilafarmation" (EASY), le
laboratoire "Qualité et Valeur Percue" (QVP), lddeatoire "Economie de
I'Innovation” (LEI), le laboratoire "Sociologie désages et traitement Statistique
de I'Information” (SUSI). Je suis intégrée au laboire IDEA.

1.3 Activités de 'URD ITO

Une récente restructuration a été effectuée audieiaboratoire IDEA : il
est désormais subdivisé en cing URD (Unité de Rebleeet Développement).
J'appartiens a 'URD nouvellement créée ITO.

ITO signifie Intégration de linnovation dans lesrminaux et objets
communicants. Cette URD a pour mission de prodieeanalyses de terminaux,



de passerelles et d’objets communicants, et deegtle faisabilité d'implantation
de briques technologiques dans les terminaux.

1.4 Conditions de travalil

BN

L'étude menée est rattachée a un travail de theése la responsabilité
scientifique du thésard concerné, et superviség glhbalement par M. Perret. Il
s'agit d'un travail de collaboration avec des éeglige recherche : support pour
l'utilisation des outils de développement et cdraeil'optimisation.

Les chercheurs sont autonomes, ils peuvent orgaeisetemps de travail,
I'évaluation est basée sur l'atteinte d'objectdstaéance donnée.
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Chapitre 2
Contexte du stage

2.1 Lelangage parlé complété

Les malentendants utilisent la lecture labiale p@oemprendre leurs
interlocuteurs. Cependant, celle-ci manque de gi@ti En effet, plusieurs
phonemes peuvent correspondre a un méme mouveméntrds, par exemple un
[p] et un [b] ne sont pas différenciables par ungte lecture labiale.

Le Dr. Cornett[2] a proposé en 1967 de compléterdea gestes de la main
la lecture labiale, afin de la désambiguiser. @atne le Cued Speech. La langue
francaise parlée complétée (ou LPC, ou code LPQangage parlé complété)
provient de |'adaptation du Cued Speech a la lafrgneaise.

Ce codage est syllabique : un geste de la maincl@umanuelle) code
simultanément une consonne et une voyelle. Un gestdient donc deux
informations : une configuration de main pour lel@ge de la consonne et une
position de main pour le codage de la voyelle. BEm@ que la lecture labiale
seule est ambigle, un geste seul est ambigu c&xiste que 40 gestes différents
(8 configurations et 5 positions).

La complémentarité gestes/lecture labiale offre pekception complete et
sans ambiguité du francgais oral.

‘ P1-[dl-[E]
Cheek Bone

# (K]~ [v] - [2]

% [s]- (1]

w [b]= [n]~-[u]

wf [t]- [m] - (1~ [_ ]

B ) iR 12 ‘,m-m-[u]—[w]
Side ‘[al-lo]l—-1leel-1_1

Mouth : [] - [5]- [5] #. fe]
Chin El-ul-[2]

Ch. Bone : [@] - [~£] :
Throat :[y]-[e]—[~ce] ¥ 3-14]

Figure 1 : Les 8 configurations des doigts pourecdds consonnes et les 5 positions de la
main pour coder les voyelles.
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2.2 Projet TELMA

TELMA signifie téléphonie a l'usage des malentemslarCe projet
coopératif initié par I'INPG a pour objectif "d'dajter la modalité visuelle de la
parole, d'une part pour améliorer le débruitagesad de parolg...] et d'autre
part, pour mettre en ceuvre des techniques d'arsyysieése de lecture labiale et
de gestes de la Langue Francaise Parlée CompleRse)"(3]. Ce projet se
propose donc de développer un systeme de téléphanidusage des
malentendants, afin que ceux-ci puissent a la dormmuniquer entre eux mais
aussi avec des bien-entendants. Cela est réai®@ gin systeme de traduction
automatique depuis le LPC vers la parole (et viceeesa), "par l'intermédiaire
d'un terminal TELMA".

Ce projet regroupe des compétences diverses atdsanversités (INPG et
ENST), d'un industriel (France Telecom) sous letré& d'un service hospitalier
(CHU Grenoble/service ORL)"[3].

Locuteur bien-entendant

MWWWWWWWMM Locuteur bien-entendant

- =] g

Wi me @E {@ @’_’ Locuteur malentendant

*mww Débruitag £ - f
L'information est transmise

Locuteur malentendant sur le réseau téléphonique
sous forme de voix

& R ’W
-
2 Synthése Clone codant

de la voi> le LPC

Locuteur bien-entendant milieu bruitg

Figure 2: Présentation du projet TELMA.

Le module "locuteur malentendant” de la Figure 2sgse en plusieurs
étapes. Une étape d'analyse des gestes et une déampdyse des levres sont
fusionnées pour réaliser la conversion LPC verla. Mon travail ne concerne
gue l'analyse des gestes de ce module.
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2.3  Objectif du stage

L'objectif du stage est d'implanter en langage € ayplication effectuant la
reconnaissance des gestes de la main, prototypéeMiatlab (avec une partie en
langage C).

Le décodeur des gestes de la main est constituguad&i® modules suivants
(en violet Figure 3):

1- Segmentation de la main
Cette étape a pour objectif d'isoler la main damaje.

2- Suppression des images de transition.

Le but de ce module est la réduction du nombreadjge a analyser et a
classifier. Le codage gestuel du LPC est "statidpesition+configuration), cela
signifie que le mouvement n'est pas nécessaireéaoddge des clés manuelles.
Un geste LPC est donc décodable sur une imageluxe vidéo n'étant pas
nécessaire. On distingue alors deux types d'imabgssimages cibles qui codent
un geste, et les images de transition entre destegeui n'apportent aucune
information. Ces dernieres sont supprimeées cardetiopie est nulle.

3- Caractérisation de la main.

Cette étape prépare la classification de la mdle.f&urnit, entre autre, des
attributs de classification pour déterminer la agunfation, et elle localise le doigt
pointeur pour déterminer la position.

4- Classification

Ce module final doit déterminer la configuration l@tposition du geste
effectué.

ooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

oooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooooo

¢+ Suppression des images;
. de transition . 4

ooooooooooooo

— — ....é '&g."*

ooooooooooooo

Segmentation Caractérisation Classification
de la main de la main

Figure 3 : Les quatre modules du décodeur.

Dans le cadre du stage, nous nous intéresseroggament aux modules de
segmentation de la main et celui de caractérisal#ola main (en trait plein violet
Figure 3). Les codes C de ces modules seront gatgafin de viser le temps réel
dans une étape ultérieure. Nous trouverons en Andg descriptif des codes C
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implantés. Une étude de complexité sera menéedaffaciliter I'éventuel portage
en hardware (pour passer en temps réel).

Ce stage comprend donc trois aspects :

Le premier consiste a chercher des algorithmes gttt de remplacer
les briques élémentaires (contenues dans les Txeshaitilisées sous Matlab (le
code source n'étant pas accessible). Par exenmplgus faut remplacer la
recherche de connexité, la transformée de distales,lissages, etc. Ces
algorithmes ont déja été étudiés, donc il faudréecaier une recherche
bibliographique afin de pouvoir les implanter.

bY

Le second consiste a implanter en langage C lesritimes déja
développésll faudra donc convertir le code Matlab en C, nesisayer également
de I'optimiser en améliorant certaines étapesaieinent.

Le troisieme aspect consiste & améliorer des #fgoes existants par un
travail de recherche qui validera mon Master. @gdil d'amélioration concerne
la segmentation de la main pour la rendre plus sabet plus précise, et la
caractérisation de la main afin de mettre en platalétecteur de pouce et un
localisateur du doigt pointeur.

2.4  Outils de déeveloppement

Microsoft Visual C++ est utilisé pour le développamC.

D'un point de vue méthodologique, nous interfaguos programmes en C
dans Matlab (grace a une MexFunction), afin d'épeoda robustesse de nos
algorithmes, et de faire des tests a grande échelle

Une MexFunction est une fonction C qui a un roietefface entre Matlab
et d'autres fonctions C. Elle effectue notammestdenversions de types des
parametres Matlab vers les fonctions C et invers¢me

Pour évaluer les temps de calcul, nous utilisonsixdémers qui
fonctionnent a l'identique, I'un pour le code Mat{fonctionstic ettoc), et l'autre
pour le code C (fonctiogetTickCounspécifique a Windows).

Pour I'étude de complexité (temps de calcul, acré&snoires), nous
utiliserons VTune. Ce logiciel, mis au point patelncollecte des données sur les
performances d’'un programme et les analyse a différniveaux (global, d’'une
fonction, d’'un module, voire d’'une instruction sgiiéue). Il est non intrusif,
c'est-a-dire qu'il ne perturbe pas les programntiesapture également des
événements comme par exemple les cache miss.

Pour réaliser les diagrammes de Gantt, nous auiis® da démonstration
gratuite du logiciel libre SmartDraw.
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Chapitre 3
Segmentation de la main

Le but de I'étape de segmentation est d'isolers dae image, un (ou des)
objet(s) d'intérét, dans notre cas, il s'agit dm#&n. Cette opération est effectuée
sur toutes les images du flux vidéo.

Nous imposons que le codeur porte un gant de couwleiforme, pour
plusieurs raisons. Premierement, cela facilite égngentation de la main
lorsqu’elle vient en contact avec le visage (pgwpoat a la précision et la
robustesse souhaitées). Deuxiemement, cela perneet s'dffranchir des
inconvénients qu'engendrent les ongles vernis @oitede bagues. Enfin, cela ne
semble pas étre une contrainte trop forte pountiisateurs.

La segmentation de la main comprend deux étapes :

La binarisation de lI'image : les pixels retenug senx de couleur proche
de celle du gant. Nous obtenons une image binairaéfe des pixels éliminés (le
fond) et des pixels retenus (groupes de pixels e&xes communément appelés
objets).

L'isolement de I'objet d'intérét parmi les autrégets présents. Grace a
une recherche de composantes connexes, un labst-getlire un numéro) est
attribué a chaque objet restant aprés la binavisatifin de ne garder que l'objet
d'intérét.

binarisation isolement
de limage de la main
_— _—
(a) (b) (c)

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

La technique de segmentation choisie [4] se baseuse segmentation
couleur : seuls les pixels, dont la couleur estipeode celle désignée comme
étant celle du gant, sont gardés.

3.1 Meéthode de segmentation a simple seuillage

Cette méthode de segmentation était utilisée dapsototype Matlab, nous
I'avons dans un premier temps implantée en C atitensous avons essaye de
I'améliorer. Nous la présentons comme base deitrava
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3.1.1 Binarisation de I'image

Binariser une image, consiste a séparer en dewsedades pixels d'une
image. Ces deux classes sont constituées parxeks glits du fond (en noir) et
ceux dits de I'objet (en blanc).

binarisation de I'image

»
»

() (b)

Figure 5 : (a) Image initiale. (b) Image aprésabigation.

Pour décider si un pixel est un pixel de l'objetouond, la méthode la plus
commune est le seuillage. Ainsi, si la valeur dkepdépasse un certain seuil, il
est admis comme étant un pixel de I'objet. Restét@rminer ce seuil et a définir
une représentation de I'image sur laquelle appligeseuil.

La méthode choisie est une méthode de ce type 'gpplse sur un
apprentissage. Nous faisons I'hypothése que laegowdu gant varie peu en
fonction du temps, donc nous réalisons |'appreagissur la premiere image de la
séquence, et celui-ci servira a la segmentationtalges les autres. Cet
apprentissage nous permet de définir une représentde notre image (appelée
aussi image de similarité) et le seuil. Pour leliség nous demandons a
l'utilisateur de sélectionner un rectangle a lfietér du gant. Nous réalisons alors
une étude de la répartition statique dans I'espdC®Cr de ce rectangle
d'apprentissage. Cette analyse permet de calcekerphramétres gaussiens
tridimensionnels (voir Figure 6) qui définissenttauleur du gant.

Projection sur Y

extraction des
parametres gaussiens Projection sur Cb
tridimensionnel:

»
»

Projection sur Cr

(@) (b)

Figure 6 : (a) Sélection du rectangle permettaanhalyse de la couleur du gant.
(b) Projection Y,Cb et Cr de la gaussienne 3D.
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Ces parametres (matrice de covariance et moyerangjetent de calculer
l'image de similarité (Figure 7 (b)). Le rapportrerle maximum et le minimum
de lI'image de similarité de la zone d'apprentissdgénit le seuil. Celui-ci est
donc défini de maniere automatique mais peut toigeBtre modifié par
l'utilisateur a I'aide d'un curseur.

Ensuite, pour chaque image de la séquence, nooglaad son image de
similarité (Figure 7 (b)) et nous utilisons le dqurécédent. Nous obtenons alors
une image binaire semblable dont les pixels dgetamnt ceux dont la couleur est
proche de celle du gant (Figure 7(c)).

I _.>
calcul de limage seuillage
de similarité
(@) (b) ©)

Figure 7 : (a) Image initiale. (b) Image de sinitiade couleur. (c) Image aprés binarisation.
3.1.2 Isolement de la main des autres objets

Avec cette méthode, nous gardons des pixels gppattiennent pas a la
main (voir Figure 8 (a)), or nous voulons une imagecontenant que celle-ci
(voir Figure 8 (b)). L'étape d'isolement assurebtémtion d’'une image ne
contenant que la main.

isolement de la main

»
»

() (b)

Figure 8 : (a) Image aprées binarisation (d) Imgg@&sisolement de la main.

Pour isoler la main des autres objets, nous prot®da deux étapes : nous
effectuons un étiquetage en composantes connepestiaduquel, l'objet, dont le
label est celui de la main, est isolé.
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3.1.2.1Recherche de composantes connexes

Un algorithme de recherche de composantes conriexesalgorithme de
connexité) a pour objectif d'identifier les objptgsents dans l'image. Un label est
ainsi assigné a chaque objet.

étiquetage en
composantes connexes 4

»
»

() (0)

Figure 9 : (a) Image apreés binarisation. (b) Imagel.

On définit qu'un pixel (en gras sur la Figure 1@patient ou non a un objet
(en bleu sur la Figure 10) s'il fait partie de sawisinage. En l'occurrence
I'algorithme suivant est défini pour un 8-voisindge rose sur la Figure 10).

1/1{1/0/0(0]0 1/1(1/0/0/0]0

111‘*0‘?00/-\’1110000

0/1{1/0/0|0|0 0Ol1f1]/0/0]J0|0

0/010]0]0 [0 |0+ pixel considéré {0 [0j011]0|0 |0

0/0]0]0]130)0 0/040/0]0]0 |0

A —— AR
(a) (b)

Figure 10 : (a) Le pixel considéré n'appartient pasobjet. (b) Le pixel considéré
appartient a l'objet.

Les algorithmes de connexité sont assez gourmamdsngps de calcul. lls
sont en général construits sur ce schéma :

Labellisation initiale : assignation d'un label haque pixel. Dans
'exemple de la Figure 11 (b), avec un parcourd'idege de haut en bas et de
droite a gauche, un label (ici, une couleur) ddférest attribué a chaque objet.

Le probleme qui apparait sur la Figure 11 (b)gest le dernier pixel réunit
deux objets que I'on considérait ici comme distindlt faut donc résoudre cette
équivalence (les réunifier).

Mémorisation des équivalences : pour résoudre ¢psvélences, nous
devons stocker dans une matrice d'équivalencealasls équivalents. Cela se
traduit dans notre exemple par le fait de mémoxserles couleurs bleu et violet
sont équivalentes.
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Résolution des équivalences : modification deslsipéiaux par le label
de leur classe d'équivalence. Dans I'exemple 8eylare 11 (b) il s'agit d'attribuer
aux deux objets le méme label (la méme couleuriisae font en réalité qu'un.

labellisation résolution des
initiale équivalences
—_ >
(a) (b) (c)

Figure 11 : (a) Image binaire. (b) Image label agebellisation initiale. (c) Image label
aprés résolution des équivalences.

3.1.2.1.1Principe de I'algorithme utilisé

L'étape de labellisation initiale produit beaucalgplabels et par conséquent
beaucoup d'équivalences qu'il faut résoudre. Onedalution d'équivalences a un
colt exponentiel par rapport au nombre de laba&ar Biminuer ce dernieRark
et al. [5] propose de diviser I'image en N*M imdgst ce qui réduit le colt de la
résolution d'équivalences. Cette méthode accélalgotithme de Rosenfeld et
Pfatz [6], en diminuant sa complexité. Nous avoride d'implanter cet
algorithme. Il a l'avantage d'étre rapide et indélpet du hardware utilisé (il
n'utilise pas de parallélisme machine et peutigtpanté dans un langage de haut
niveau). Le principe de cette modification est danpl se décompose comme
suit:

Division de limage en M imagettes. Dans l'exemple Figure 12 (a),
I'image est divisée en 4 imagettes Figure 12 (b).

Labellisation des imagettes et mémorisation desvétpnces (comme
présenté précédemment).

Résolution des équivalences dans les imagettes nfeonprésenté
précédemment).

Fusion au fur et a mesure des imagettes labelliséa®solution des
équivalences aux frontieres. Sur I'exemple suivamis avons mis en pointillé les
frontiéres sur lesquelles les équivalences doigastrésolues.

1] 2] [1 1 i

(@) (b) (©) (d) (e) (f)
Figure 12 : (a) Image initiale. (b) Division demage initiale en 4 imagettes. (c)
Labellisation de l'imagette 1. (d) Labellisation ldmagette 2, fusion avec l'imagette 1 et
résolution des équivalences au frontieres. (e) lliadton de l'imagette 3, fusion avec les
imagettes 1 et 2 et résolution des équivalencedrantieres. (d) Labellisation de l'imagette
4, fusion avec les imagette 1, 2 et 3 et résoludeméquivalences aux frontiéres.
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3.1.2.1.2Proposition d'amélioration

N.M(N.M +1)

L'algorithme présenté, implique parcours d'imagettes pour

résoudre les équivalences aux frontieres (commetrohigure 12). Pour
diminuer ce nombre de parcours, nous proposonli@amtion suivante : les
équivalences aux frontieres ne sont résolues @saavoir labellisé toutes les
|magettes L'algorithme se découpe alors de laénaisuivante :
Division de limage en MM imagettes. Dans I'exemple Figure 13(a),
I'image est divisée en 4 imagettes Figure 13 (b).
Labellisation de toutes les imagettes, avec résoiutles équivalences
dans les imagettes.
Fusion des imagettes labellisées et résolutionédgsvalences dans les
imagettes. Donc contrairement a ce qui précedeslan n'est pas faite au
fur et a mesure, mais seulement aprés avoir ti@ites les imagettes.

division e labellisation fusion deg
imagettes desimagett imagettes|.-
(@) (b) (©) [©)
Figure 13 : (a) Image initiale. (b) Division demage initiale en 4 imagettes. (c)
Labellisation des imagettes. (d) Fusion des imagett résolution des équivalences aux
frontiéres.

On peut trouver les détails de cet algorithme eneXe 3.
3.1.2.1.3Performances de l'algorithme amélioré

La performance de cet algorithme dépend de laetdélI'image initiale et de
la taille des imagettes. Voici un tableau monti&@violution de nos performances
suivant le nombre d'imagettes. L'image est gén@&léatoirement, de taille
500*500 (ce qui est typiquement une taille utiligns notre application). Le
pourcentage de 1 dans cette image est fixé a 1B%#b(able aux statistiques
observées sur nos images binaires). Nous avonsartiiee de comparaison les
résultats obtenus par l'algorithme de Park et5dl.Le gain de tempsen prenant
les temps optimaux pour chacun des deux algorithesesle45.6%. Voici les
temps de calcul en fonction de N*M.

N *M 3*3 4*4 [5*5 [9*9 [10*10] 12*12[ 13*13] 20*20)
(Te“;PS de calcul de lalgorithme2397 | 906/ 656 | 406 | 375 | 390 | 359 | 516
ms

Temps de caleul de Talgorithme2110 | 844| 532 | 234 | 218 | 204 | 213 | 469

amélioré (ms)

Gain de temps (%) 11.7 | 6.8]| 18.942.36/41.8 | 47.7| 40.6] 9.1

Figure 14 : Temps de calcul des deux algorithmes.
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Nous comparons également notre algorithme a latitondowlabel de
Matlab qui effectue la recherche de composante eanL'image est la méme
que précédemment. Le temps mis par la fonctarabel pour effectuer la
recherche de connexité est d'environ 130 ms. tl paéciser que Matlab posséde
un jeu d'instruction adapté au calcul sur matritceogimisé en fonction du
processeur, il n'est donc pas étonnant qu'il o papide que notre algorithme.
De plus, son temps de calcul s'améliore a chagsai €en gardant la méme
image) car il optimise les structures de donnédsuetutilisation. En conclusion,
nous considérons que nos performances sont sséistas.

Remarque : les temps de calcul sont évalués par la métpoéleisée dans
le paragraphe 2.4 page 14.

3.1.2.2Extraction de la main

Nous avons binarisé notre image (les pixels deetwmybroche de celle du
gant ont été extraits), et nous avons, grace dgamitame en étiquetage connexe,
identifié chaque objet présent dans l'image bin&icus voulons, a présent, isoler
la main des autres objets. Pour cela, nous chescleiabel correspondant au
centre de gravité de la main de l'image précéd®sas I'exemple Figure 15 (a),
il s'agit du label 4. Les coordonnées du centrgrdeité de la main de l'image
précédente sont connues. En effet, le centre dét@rast calculé dans I|'étape
ultérieure a celle de segmentation qui est I'étdpaalyse des parametres. Nous
faisons donc I'hnypothése qu'il varie peu et quesnpouvons utiliser ses
coordonnées pour localiser la main. Pour la presrirage, nous prenons le label
de coordonnées égales a l'intersection des diag®ual rectangle (correspondant
a la zone d'apprentissage). Une fois le label dden identifié (dans I'exemple il
s'agit du label 4), nous retenons l'objet portanliabel (c'est-a-dire tous les pixels
qui ont le label 4 dans I'exemple Figure 15 (kcgt

1
3 2
isolement de
I'objet main image binaire
4 I 4 -
5
@ (b) ©

Figure 15 : (a) Image label. (b) Image label apstdement de I'objet 4 (objet main).
(c) Image binaire aprés isolement de l'objet 4€birjain).
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3.2  Amélioration de la segmentation

3.2.1 Problématique

L'étape de segmentation doit allier a la fois robsse de détection et
précision de segmentation. Nous définissons lastelsse de détection comme le
fait de toujours segmenter au moins entierementda, c'est-a-dire de toujours
prendre la main quitte a accepter d'autres oljgss définissons la précision de
segmentation comme le fait de segmenter uniquetaemain, c'est-a-dire de ne
pas accepter des objets autres que la main (régebeuit).

Malheureusement ces deux objectifs s'averent souzetagonistes. En
effet, afin de toujours retenir la main, il fauteétolérant sur la discrimination de
la couleur; et afin de réduire le bruit, il fauteetdavantage restrictif.

La méthode employée jusqu'a présent est peu prémasdolérante sur la
discrimination de la couleur afin de ne pas petdrenain). Nous conservons
donc trop souvent des objets (ou morceaux d'objeiish'appartiennent pas a la
main.

De plus, elle n'est pas robuste aux variationsaiésbd'éclairage. Il suffit
d'un léger changement d'éclairage pour perdre ia.ma

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

3.2.2 Etat de l'art

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

les méthodes statistiques de premier ordre qui lesnplus simples. La
moyenne, la variance, le "skewness" (moment d'djlet le "kurtosis" (moment
d'ordre 4) sont les paramétres les plus souvehséasti pour caractériser une
texture. Cependant, dans ces méthodes, qui comdspba une description de
I'histogramme des niveaux de gris, il n'y a pasf@’mation sur la localisation du
pixel, ce qui est dans notre cas rédhibitoire.

les méthodes statistigues de second ordre permetten analyse plus
précise. On retiendra, en particulier, la méthodes dgradients [7], de
cooccurrences [8], et celle des différences deanixade gris [9]. Ces méthodes
sont précises mais beaucoup trop colteuses en teéenpalcul, c'est pourquoi
nous ne les avons pas retenues.

Les méthodes par caractérisation spectrale de ia d® luminance, les
plus répandues étant les bancs de filtres etltessfide Gabor [9]. Cependant ces
méthodes caractérisent la texture par les oriemsite qui est trop restrictif vu la
variabilité qui existe entre des images de séqueitié® différente.

Nous avons donc abandonné l'analyse par textureaguble trop colteuse
et trop peu précise.
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3.2.3 Amélioration de la robustesse de la segmentation

La méthode a simple seuillage n'est pas robustevanations globales de
luminosité. Si par exemple I'éclairage se dégrdmes$e ou augmentation de
luminosité), la main est alors perdue. Voici unrapée :

(@) (b) (€)

(d) (e) (f)

Figure 16 : (a) (b) (c) Images initiales. (d) (B)lfnages binaires de la main segmentée.

Notre solution pour pallier ce probleme est simpWamus calculons la
moyenne de la luminance sur chaque image et lardifte de cette moyenne
d'une image a la précédente. Nous ajustons alon®y&nne de la gaussienne sur
la composante Y en fonction de cette différence.

Voici les résultats obtenus a partir des mémes @ agtiales que celles de
la Figure 16:

(@) (b) ()

Figure 17 : (a) (b) (c) Images binaires de la ns@igmentée.
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3.2.4 Amélioration de la précision de la segmentation

3.2.4.1Méthode de segmentation a triple seuillage

La méthode employée jusqu'a présent est peu préarsélérante sur la
discrimination de la couleur. Nous définissons tdion de bruit comme étant
I'ensemble des pixels retenus (faisant partisalgek) mais qui n‘auraient pas da
I'étre (c'est-a-dire qu'ils devraient faire padie fond).Voici un exemple ou les
cheveux (considérés ici comme du bruit), qui org nauleur proche de celle du
gant, sont conservés.

(@) (b) (€)

Figure 18 : (a) Image initiale. (b) Image de simiéde couleur. (c) Image binaire de la
main segmentée.

L'objectif est donc d'améliorer cette précisionssgoe cela ne se fasse au
détriment de la robustesse. Pour cela, nous effestun triple seuillage sur la
méme image de similarité que dans la méthode peétéd

Le premier seuillage a pour but de localiser sggtiant la main. Ainsi,
nous gardons un maximum de pixels de la main toutne gardant qu'un
minimum des pixels appartenant a d'autres objetspi@mier seuillage se veut
restrictif pour diminuer le bruit. (Figure 19 (a)).

Le deuxieme seuillage a pour but de rendre notjet obain connexe. I
tient compte de la densité spatiale aprés le presgeillage. L'idée est la
suivante : nous appliquons un seuil variable sarpixels éliminés (pixels du
fond) apres le premier seuillage. Ce seuil esttafdplus bas que le nombre de
voisins du pixel considére, appartenant a l'obgst important et que leur
proximité est faible. Les morceaux appartenant end&n s'agregent entre eux,
ainsi notre objet main devient connexe. (Figuréldy

Finalement, nous effectuons un étiquetage en coamp@sonnexe, ce qui
nous permet d'isoler I'objet main. Il reste alaphase de post-traitement afin de
boucher les trous présents dans la main et lissecdntours. Nous effectuons ce
post-traitement en deux étapes : un troisiemelageilsuivi d'un lissage. Lors du
troisieme seuillage, nous cherchons a boucherrtass.t Pour chaque pixel de
l'objet, si la valeur de ses voisins du fond dansae similarité (lissée par un
filtre gaussien) est supérieure a un certain géu@), ils passent de I'état "pixel
du fond" a I'état "pixel de I'objet". Nous renfongoce 8™ seuillage par un filtre
médian pour lisser les contours. (Figure 19 (c)).
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() (b) () (d)

Figure 19 : (a) Image initiale. (b)lmage binaireréaple £ seuillage. (c) Image binaire
apres le Z"seuillage. (d) Image binaire de la main segmefatgees 3™ seuillage).

Voici deux autres exemples de ce triple seuillage.

(@) (b) ()

Figure 20 : (a) Image initiale. (b) Image binailetenue par la méthode a simple seuillage.
(c) Image binaire obtenue par la méthode a triplellage.

Nous remarquons que dans ces deux exemples leal@tétdiminué.

Cette méthode a été éprouvée sur plus de 1000 s@age des codeurs, des
gants et des conditions d'acquisition différents.oll nous acceptions des objets
autres que la main précédemment, nous les avansosopletement éliminés, soit
diminués. Aucune perte de zones de la main n'arg&gistrée, donc nous avons
conserveé notre robustesse.

On peut trouver les spécifications de l'algorithdeesegmentation a triple
seuillage en Annexe 4.
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3.2.4.2Lissage

Nous avons essayé d'améliorer encore davantage poécision, ce qui
nécessite d'étre encore plus restrictif sur nateenger seuillage. Cependant, avec
un seuil plus haut nous perdons souvent en rolagstde détection car nous
éliminons des zones de la main. Ces zones songeéra exclues a cause de
différences d’'éclairage locales (par exemple aeanivdes articulations).

Pour pallier ce probléme, nous avons pensé a hamé@gr les composantes
de luminance et de chrominance (qui sont aussctéffs par les différences
d'éclairage) cela afin de gommer les différence&clairage locales. Cette
homogénéité est obtenue par convolution avec tme fihoyenneur sur l'image.
Cependant ce filtre détériore les contours. Domeifaut pas appliquer ce filtre
sur les contours, afin de préserver leur préciddous mettons donc en place la
méthode suivante :

Calcul du gradient de diZenzo. Ce gradient prend cempte les
composantes de luminance et de chrominance. lhitdgfour chaque pixel si la
différence colorimétrique avec ces voisins est ingide (ce qui signifie qu'il
s'agit d'un pixel de contour). Il est calculé comme

Rx Ry
Vi = VX Vo = Vy gij =V v
Bx By
2 + oo + (E1)
HNIH =9u 9;2 VD avec D= (011 - 92,)° +495
(E2)
= iarctan &
2 O11- 922

Cas 1 : Si ce gradient est faible cela signifid ge's'agit pas d'un contour.
Nous appliguons un filtre moyenneur sur chaque azapte du pixel (luminance
et chrominance).

Cas2 : Au contraire si ce gradient est fort, cédmifie qu'il s'agit d'un
contour, les valeurs des composantes du pixelmedamc pas modifiées.

Nous homogénéisons donc notre image par cette nhgthb appliquons
notre triple seuillage. Cependant les résultatstipas été concluants : en gardant
les mémes seuils, nous avons les mémes résultats aigmentant le premier
seuil nous perdons toujours des zones de la main.

3.3 Performances de I'algorithme de
segmentation de la main

Nous effectuons une estimation de I'amélioraticieimbbe apres implantation
de la méthode a simple seuillage en C. Nous compadonc le prototypage
Matlab a notre implantation en C de cette méthé&deir cela, nous créons une
MexFunction pour interfacer notre algorithme daretl&b. Nous ne tenons pas en
compte le temps utilisé par la MexFunction.
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Cette évaluation a été faite sur une séquence démaQes de taille
481*381. Nous ne prenons pas en considérationdénservant a I'apprentissage
car elle n'est pas soumise aux contraintes termpsreél flux vidéo. Nous avons
choisi de découper nos images en 7*5 imagetteslpaacherche en composantes
connexes. Cette division est définie comme optindemmaniére expérimentale
apres test sur des images de notre application.

Le temps total mis pour la segmentation des 50 @naly prototype Matlab
est de 8941 ms est celle de lI'implantation C egf7/@4 ms, soit ugain de 46%.

Le gain de temps important a été obtenu par unienigaition globale du
code. Nous avons rassemblé toutes les opérations seul bloc algorithmique,
ainsi les opérations redondantes ont été supprineédss structures de données
(matrice de covariance, moyenne...) sont calculéessenle fois puis réutilisées.
De ce fait, méme si lI'on perd un peu de temps auetherche de connexite,
I'optimisation globale permet d'avoir de meilletésultats qu'avec Matlab.

Nous estimons également le temps de calcul nécessda segmentation
par la méthode a triple seuillage. Nous comparessperformances a la méthode
a simple seuillage, cela afin de s’assurer queenmotithode reste performante.

Le temps total mis pour la segmentation des 50 mémeages de
I'implantation C par la méthode a triple seuillaget de 5906 ms, soit une
augmentation del9% par rapport a la méthode a simple seuillage en C.

Nous avons donc une légere dégradation de nosrpemices, mais cela
reste raisonnable, donc nous pouvons qualifieenotthode de performante.

Remarque: les temps de calcul sont évalués par la métpoéieisée dans
le paragraphe 2.4 page 14.
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Chapitre 4
Caracterisation de la main a partir de
I'ilmage binaire issue de la segmentation

La caractérisation de la main repose sur I'étapgedeentation car elle est
effectuée a partir d'une image binaire de la malle a pour but de fournir des
attributs nécessaires a la prise de décision (détation de la configuration et de
la position) dans I'étape de classification. Poauvoir extraire des informations
pertinentes sur la main, nous avons besoin deereties parametres dont la
variabilité introduit un biais dans la classificati C'est notamment le cas de
I'angle de rotation et du poignet (dont la taildaeforme varient). Ainsi, dans un
premier temps, nous redressons la main en rotatiogtirons le poignet. A partir
de cette image, nous analyserons des caractéestide la main, telles que la
présence ou non du pouce et la localisation dutdminteur. Ultérieurement,
nous calculerons des attributs pour la classibcati

Remarque : Comme nous lavons présenté succinctement dans |
paragraphe 2.3 page 13, la caractérisation de ila meadoit s'opérer que sur des
images cibles (images codant effectivement un pedf@ pratique, pour
déterminer si une image, est une image cible ouimnage de transition, nous
avons besoin de redresser notre image en rotaiette opération est donc
effectuée sur toutes les images (cibles et tramsifj les autres étapes nécessaires
a la caractérisation de la main ne sont effectgéessur des images cibles.

4.1 Redressement de la main en rotation

Afin de redresser la main, nous calculons les masnatinertie qui
permettent de calculer I'angle de rotation (en mag€igure 21 (a)) et le centre
de gravité (croix rouge Figure 21 (a)) qui défiket centre de rotation. Cette
opération est effectuée sur toutes les imageseHtd transitions).

angle de
rotatjon
redressement
par rotation
centre de .
gravité
@ (b)

Figure 21 : (a) Image binaire issue de la segmientab) Image binaire redressée en rotation.

Les moments d’inertie d’ordre 1 sont définis comme
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Soit N le nombre de pixels de I'objet ét,y) les coordonnées de chaque

pixel,
1 N
X=— g
N
y= N - yJ
Les moments d’inertie d’ordre 2 sont définis comme
N 2
My = (% - )
';1 ) (E4)
I\/Iyy = (y| - y)

My =2 (v - 9)x - %)

i=1
Le centre de gravité de la main est égal aux masraimertie d’ordre 1.

CG, =X
— g E5
CG, =y (ES)
L'angle de rotation est défini comme :
M X
g = arctan d (E6)

Mxx' Myy+\/(Mxx' Myy)2+M>fy

Ainsi nous effectuons une rotation d'angley et de centre de rotation
(CG,,CG,). Les coordonnéeg¢x'y’) dans limage redressée d'un pixel sont

calculées comme :
X'=cos(@)* (x-CG, ) +sin(g)* (y-CG, ) +CG,

y'=-sin(g)* (x-CG, ) +cos(@)* (y-CG, )+ CG 7

y

4.2  Suppression du poignet

Afin d'avoir une meilleure cohérence dans les dearmi serviront dans la
classification, il faut également supprimer le pag En effet, la taille et la forme
de celui-ci varie en fonction du gant et de I'séiteur, ce qui pourrait biaiser notre
classifieur. Cette opération est effectuée surinemsges cibles (images codant
effectivement un geste). Nous retirons le poigeet,ne prenant pas la partie
inférieure délimitée par le rayon de la paume (e Figure 22).
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suppression
du poignet

O O

(b) (€)
Figure 22 : (b) Image binaire redressée par ratatfo) Image binaire redressée dont le
poignet a été supprimé.

Nous avons donc besoin de connaitre le rayon gedane et son centre.
Pour des raisons morphologiques, le centre dedmpaest le pixel qui est le plus
éloigné des bords de la main. Nous calculons dounc ghaque pixel de la main,
la distance le séparant du bord le plus proche'ajit donc de calculer une

transformée de distance.
4.2.1 Transformée de distance

4.2.1.1Principe de I'algorithme utilisé

La transformée de distance est définie comme :
D(p) = min d(p.q) (E8)

q fond

oud est une mesure de distance. Autrement dit, chpojue de I'objet est étiqueté
par la distance la plus courte le séparant du fendhaque point du fond prend la

valeur nulle.

(a) (b)
Figure 23 : (a) Image de transformée de distantmléa a partir de I'image Figure 4(c).
(b) Représentation 3D de l'image de transformédistance.

Le remplacement de la fonction intégrée de Matldfecaiant cette
transformée a été réalisé en utilisant du code Spearte en C++. Nous avons
donc transcrit ce code en C. L’algorithme implérdeste complexité linéaire [13]
est basé sur la généralisation de la transforreédistance d'une image binaire a
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une transformée de distance pour des fonctionsnélitbanées (fonctions définies
sur une grille).

Soit G une grille réguliére etf :G® A une fonction de cette grille. La
transformée de distance de f est défini comme :

D; (p) = min(d(p.a)+ f(q)) (E9)

ou d( p,q) est la mesure de distance entre p.et q

Ainsi, si limage binaire est remplacée par unefiom échantillonnée défini par :

O siql fond
f = - E10
(a) ¥ siql objet (E10)
alors
mind( p,q sigi fond
D¢ (p)= (pa) R
min(d(p,g)+¥) siql objet
_ mind(p,q) siql fond
¥ siql objet
= Mingd(Pa)

Nous retrouvons bien la définition classique dérdmsformée de distance
d'une image binaire (ES8).

Nous montrons que si I'on utilise ici la norme aliehne, nous pouvons
appliquer récursivement la transformée d'une foncéchantillonnée sur chaque
dimension.

Démonstration
Soit G une grille ef : G® A une fonction de cette grille

n

Df(pxl’ 1pxn):q min (pxi i qxi)2+f(qxl’ ’qxn)

Xt M¥n x =1

n

= min (pxi - O, )2 +min((|0xl - le)z + f(qxz! Ax,, ))

o G x =2 Oy

n
=  min Px - Ox, )2 +D

Uor O x=2

f‘qxz' Axq (pxz ' ’pxn)

ou Df‘q q (pXZ , ,pxn) est la transformée de distance a une dimensidn de
xp 1 Mxp

selon les dimensions, ... x, etindexée paj, ,....Oy, -

n

D'un point de vue algorithmique, cette propriététess intéressante pour
obtenir la transformée de distance d'une imagereingn effet, nous appliquons
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la transformée de distance euclidienne quadratiquee dimension sur chaque
colonne en utilisant la fonction échantillonnéeimiéf en (E10). Nous obtenons
alors une fonctiorf' elle aussi une fonction échantillonnée (qui pene &ue
comme une image en niveau de gris) sur laquells appliquons la transformée
de distance euclidienne quadratique a une dimension

Voici un schéma illustrant le calcul de cette tfarmsée :

Transformée de
distance de

image binaire p o
I'image binaire

convertie en
fonction
échantillonnée

ojojopogogo0
0fo ofo
(0] ofo
(0] ofo
0 0
ool o 0
olofojojofofo
transformée de
transformée de distance sur
distance sur chaque ligne
v chaque colonne
| lojofof0]0]
0/0(1/1/1]/0]|0
0/1/4/4/40/0
[0[4[9(4[9]0]0]
0/1{4/1{4/0/0
0/0{1/0/1/1/0

00/ 00O0O0O

Figure 24 : calcul de la transformée de distanceduaursivité.

Par ailleurs, prendre le minimum d'une distancedrptajue revient a
prendre l'enveloppe convexe d'une série de pambok qui nous permet de
calculer facilement la transformée de distanceeadimension.
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f(a)

f(2)
f(2)
f(n-1)
f(0)

0 1 2 n-1 9

Figure 25 : La transformée de distance calculéenoera plus basse enveloppe délimitée
par lesn paraboles.

4.2.1.2Performances de l'algorithme calculant la transé@m
de distance

Nous avons effectué cette évaluation sur 50 imdgeaires contenant
uniguement la main. L'algorithme utilisé par Matlabmis 2431 ms soit en
moyenne 48.6 ms pour le calcul d'une image. Le sedgcalcul mis par notre
algorithme est de 1500 ms soit en moyenne 30 ms lpocalcul d'une image.
Nous avons donc de meilleures performances queabjavec umain d'environ
38%.

4.2.2 Extraction du centre de la paume et de son rayon

Comme expliqué précédemment, le centre de la pasike pixel qui a la
plus grande valeur dans l'image de transforméeistande. Cependant, cela est
vrai sur une image sans biais de perspective (deifiace). En pratique, la paume
n'est pas parfaitement ronde et correspond davartag ovale. Ainsi, le centre
de la paume est souvent mal identifié car il eatéltrop haut (Figure 26 (a) et
(b)). Pour pallier ce probléme, il suffit de corégier la paume comme un ovale
(ovale rouge Figure 26 (c)). Nous retirons le peigen ne prenant pas la partie
inférieure délimitée par l'ovale. En pratique, ndasons l'approximation que
notre ovale est composé de deux cercles et noysisgns le poignet a partir du
cercle le plus bas (cercle bleu Figure 26 (a)).urRi&terminer ce cercle, nous
choisissons d’arrondir la transformée de distamedle-ci posséde de ce fait
plusieurs maxima. Ces maxima sont des points stistegpd'étre un des centres
de l'ovale (c'est-a-dire un des centres des derctesecomposants notre ovale).
Nous considérons que le plus bas de ces maximaitdéficentre du cercle le plus
bas (cercle bleu Figure 26 (a)). Le rayon du ceedt obtenu simplement en
prenant la valeur de la transformée de distancendie. Cela permet de faire
migrer le centre de la paume plus bas, et de menreue le poignet (Figure 26

(d)).
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centre de la

t h
O paume trop ha R O

(a) (b)

centre de la
@ paume abaissé

O

(c) (d)
Figure 26 : (a) (c) Image binaire redressée patimt. (b) (d) Image binaire redressée dont
le poignet a été supprimé.

4.3  Caractérisation des doigts de la main

Cette étape (effectuée dans le cas d'images cibhlefux objectifs. Le
premier est de déterminer si la main présente wegou non. Cette information
est en effet trés discriminatoire en ce qui conedenchoix de la configuration
possible (3 configurations contiennent un pouce ¥gure 1). Elle sera donc
utile dans I'étape de classification. Le deuxiempdif est de localiser le doigt
pointeur, cela afin de déterminer ultérieuremenudsition de la main.

Pour cela nous analysons l'image redressée eipro&tdont on a enlevé le
poignet. Nous calculons pour chaque point du canmulistance le séparant au
centre de la paume, ainsi que l'angle formé atecizontal (en bleu sur la Figure
27 (a)). Nous procédons donc a un suivi de cordaut'image binaire présentée
en Figure 27(a) d'aprés la méthode de Duda [14lisNtebutons ce suivi par le
point le plus bas appartenant a la main (donc igne), et parcourons la main de
I'auriculaire vers le pouce (nous avons mis en&dagoint de départ et le sens de
parcours sur la Figure 27 (a)).
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90°
n° pixel du contour

(b)

180°
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270" -9C°

(@)

n° pixel du contour
(©)

Figure 27 : (a) Image binaire redressée et sarmgnpbi(b) Distance entre les pixels du
contour et le centre. (c) angle entre la vertiedlies pixels du contour.

Remarque : nous appliguons un filtre passe bas et nous -sous
échantillonnons les signaux de distance et d'aafjbede corriger les variations
dues aux irrégularités présentes sur les bordskege binaire.

4.3.1 Détection du pouce

4.3.1.1Méthodologie

Pour détecter un pouce, nous repérons tous lesnmaadans le signal de
distance (doubles-fleches bleues Figure 28 (a)jnles maxima vérifie les deux
conditions suivantes : distance plausible morphglegment (lignes en pointillé
Figure 28 (a)), et angle plausible morphologiquetm@ignes en pointillé Figure
28 (b)), alors ce maximum caractérise la présehae mbuce. Par ailleurs, si l'on
comptabilise 5 maxima, alors c'est que le dern&ximum est un pouce.
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(@) (b)

Figure 28 : (a) Distance entre les pixels du canatde centre. (b) Angle entre la verticale
et les pixels du contour.

Dans I'exemple précédent, notre détecteur nouslsigyu'il a reconnu un
pouce. Nous voudrions caractériser plus finemetie garésence, c’est-a-dire y
associer un estimateur chiffré. Nous utilisons fometion de croyance plutét que
d'associer une probabilité de déploiement du potdie. permet, entre autre,
d'introduire la notion de doute, ce qui n'est passjple avec la théorie des
probabilités (dans notre cas il est intéressanipal@voir modéliser le doute,
notamment quand le pouce est en cours de déploieniar ailleurs, si nous
voulions utiliser des probabilités, il faudrait ohéf de maniere précise une
frontiére entre la présence d'un pouce et son abser qui, en pratique, est plus
compliqué. Pour définir notre fonction de croyanoeus nous servons de la
hauteur du pic caractérisant le pouce. Intuitivetmem comprendra que plus cette
hauteur est faible, plus notre certitude d'avoipaance est faible (et vice et versa).
Voici de maniére schématique notre fonction de ance :

masse de croyance

1

pas de pouce doute pouce

hauteur pi@
............ 0 hauteur pic

() (b)

Figure 29 : (a) Calcul de la hauteur du pic du o) Fonction de croyance caractérisant
le pouce.

Remargue : Nous avons expliqué que la notion de doute étdé lorsque
le pouce est en court de déploiement. Ce genreasl@evrait étre (en théorie)
éliminé par notre détecteur d'image cible. Cependaapparait évident que celui-
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ci ne peut étre fiable a 100%, il faut donc préwpie cette analyse puisse étre
réalisée sur des images de transition, d'ou $atilbn de la notion de doute.

4.3.1.2Résultats

Nous pourrons trouver en Annexe 5 le contenu détad chaque test.

Sur un corpus de 100 images contenant un poucés(déférents, codeurs
différents et conditions d'acquisition différentespus avons 93.2% de détections
correctes en excluant le doute des statistique® 82 détections correctes en
considérant le doute comme une non-détectio®4% de détections correctesi
I'on appligue une transformation pignistique (tfammation qui permet de
résoudre automatiguement les cas conflictuels,t-a*dgre ou le doute est
prépondérant en prenant la décision la plus prebabl sens de la théorie des
probabilités). Les non-détections sont souvent dues biais de perspective -
ainsi le rapport des distances entre les différelnigts est faussé- ou a une
mauvaise évaluation de I'angle de rotation dartapé d’analyse inertielle.

Sur un corpus de 100 images ne contenant pas ae poous avons 0% de
fausses détections en excluant le doute des &atst 6% de fausses détections
en considérant le doute comme une détectiop%ete fausses détectionsi I'on
appligue une transformation pignistique. Les fasigi&tections se produisent en
configuration 3 ou l'index est Iégérement déplié.

D'un point de vue temporel, dans une séquence opolee apparait
progressivement (image de transition) jusqu'a radtei une image cible, puis
disparait progressivement (image de transitiodyolution des fonctions de
croyance est conforme a ce que I'on souhaitait fo@roela est présenté Figure
30). En effet, quand le pouce est en déploiememts rdoutons; quand il est
completement déployé, nous pouvons affirmer qlagisd'un pouce et lorsqu'il
est complétement replié, nous pouvons affirmet glyia pas de pouce.

(@) (b) (©)

Figure 30 : (a) (b) (c) Evolution temporelle deadtions de croyance, en bleu celle du "pas
pouce", en vert celle du "doute” et en magenta ahll"pouce”.

4.3.2 Localisation du doigt pointeur

Comme nous travaillons sur des images cibles, igtdminteur est le
majeur quand il est présent dans la configurattmmfiguration 2, 3, 4, 5, 7 et 8),
sinon il s’agit de I'index (configuration 1 et @our le localiser, nous utilisons la
distance entre le centre de la paume et les ptkelsontour (comme présenté
dans la détection du pouce).
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4.3.2.1Méthodologie

Nous avons essayé deux méthodes : I'une consikiteéter le plus haut de
tous les maxima qui pour des raisons morphologigiessait étre le majeur, et
l'autre qui consiste a compter le nombre de maXana-d. le nombre de doigt) et
a désigner en fonction de ce nombre, le doigt pamtDans le cas de la
configuration 7, nous ne considérons pas le maxinigmau pouce pour
déterminer le doigt pointeur ainsi elle est traéme la configuration 8.

<> <>
<S>
<>
<>
() (b)

Figure 31 (a) : Méthode 1 : le plus haut de togsmhaxima. (b) Méthode 2: détection de 5
maxima donc le doigt pointeur est [€"3maximum.

4.3.2.2Résultats

Nous avons effectué nos tests sur des images .cibéegorpus de 100
images contient approximativement la méme propoidi® chaque configuration.

La méthode 1 obtient un score de 85.2 %e bonne localisation.

La méthode 2 obtientun score de 94.55% de bonne localisation.

Il est intéressant de noter que la méthode 1 conn@urs le méme type
d'erreur sur les images ou les doigts sont écalt¥s que la méthode 2 est au
contraire trés précise sur ce type d'image. Inveese, la méthode 2 commet des
erreurs lorsque les doigts se touchent car les mmagont nettement moins
identifiables. Nous essayons donc actuellemenirde grofit de cette dualité en
appliguant tantét une méthode tant6t l'autre, skéaartement des doigts.
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Chapitre 5
Gestion du projet

5.1 Planning du projet

Le planning du stage a été largement modifié ésmgde de suppression des
images de transition a été remise a plus tard. Nougptions utiliser des codes
sources provenant du LIS (Laboratoire des Imagee®tSignaux), mais ceux-ci
ne sont pas diffusables a ce jour, pour des raidemqsopriété intellectuelle.

Figure 32 : Planning prévisionnel du projet effécau mois de mars.
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Figure 33 : Planning réel du projet.

5.2 Evaluation du codt du projet

Nous évaluons ici le colt de I'étude réalisée tkanadre du stage.

La réalisation de ce projet aurait nécessité uénieur a plein temps sur 6
mois, soit 957,6 heures. Le colt horaire pour regmise est évalué a
48,66€/heure. Nous estimons donc le colt en resseitiumaines a 496,80€.

D'un point de vue matériel, ce projet a nécessitéordinateur (tour :
310,50€ HT + écran : 162,50€ HT = 473€ HT), unerie Windows XP (315€),
une licence Microsoft Visual C++ (305€ HT), uneshce Matlab (B80€) avec la
Toolbox Image Processing (945€) et une licence éT(R39€ HT). Ce qui
représente un colt matériel d25V€.

Le codt total du projet est donc estimB08B53€
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Codt en ressources humaines 46596,80€

- 1 ingénieur pendant 6 mois B66,80€
Co0t matériel L57€

- ordinateur A73€ HT

- licence Windows XP 315€ H[T

- licence Microsoft Visual C++ 305€ HT

- licence Matlab B80€EHT

- licence Toolbox Image Processing 945€HT

- licence VTune 239€ HT
Codat total 50853€

Figure 34 : tableau récapitulatif du colt du projet
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Conclusion et perspectives

Nous avons travaillé sur deux étapes du décodedr laPsegmentation et la
caractérisation de la main.

L'étape de segmentation a été implantée et tekt&e.performances en
termes de temps de calcul sont trés satisfaisadtes avons présenté la méthode
de segmentation utilisée dans le prototype Matiib.est une méthode a simple
seuillage. Nous avons proposé ici deux amélioratiodavantage de robustesse
aux variations globales d'éclairage et plus deigigt sur |'objet segmenté.

L'étape de caractérisation de la main est en pHasénalisation. Nous
avons mis en place une méthode pour détecter leepqui donne de bons
résultats. Un probléme persiste cependant lorbgagle de rotation de la main
n'a pas été évalué correctement ou qu’il existéiars de perspective. Quant a la
méthode pour localiser le doigt pointeur, elle donles résultats encourageants.
Nous cherchons toutefois a I'améliorer.

Durant le mois de juin, nous continuerons a trésadur les problématiques
de caractérisation de la main. Il nous faudra imjglale calcul d'attributs de
classification afin de finaliser I'étape de cardstdion de la main. Nous
effectuerons également un test important qui ctesisvaluer si notre détecteur
de pouce permet a notre classifieur d'obtenir delleues résultats sur la
configuration.

Nous reéaliserons finalement une étude de compleppofondie grace a
l'outil VTune.
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Glossaire

ADSL: Asymmetric Digital Subscriber Line. Mode de trpog des
données, 'ADSL est souvent associé a "acces bttarhaut debit".

CRD : Centre de Recherche et Développement.

EASY : Enrichissement des services pour un Acces Simpleformation.
IDEA : Innovative Interfaces and Devices for Everywhesmd for All.
IRIS: Image, Rich media, nouvelles Interactions et NgngageS.

ITO : Intégration de linnovation dans les terminaux ebjets
communicants.

LEl : Economie de I'Innovation.
LIS : Laboratoire des Images et des Signaux situécadbie.

LPC : Langue francaise Parlée Complétée. Code utilsé les
malentendants pour communiquer. Les gestes de [a st utilisés pour
désambiguiser la lecture labiale.

LSF : Langue des Signes Francaise. Langue utilisédepamalentendants
pour communiquer. Les gestes de la main sont Lignigqoyen d'expression.

QVP : Qualité et Valeur Percue.

RNTS : Réseau National Technologie Santé.

SmartDraw : logiciel permettant la réalisation de diagramaeeGantt.
SSTP. Speech and Sound Technologies & Processing.

SUSI: Sociologie des Usages et traitement Statistilgudnformation.
TELMA : téléphonie a I'usage des malentendants.

UMTS : Universal Mobile Telecommunications System. LTMest l'une
des technologies de téléphonie mobile de troisigém&ration (3G).

URD : Unité de Recherche et de Développement.

VTune : logiciel, mis au point par Intel, qui collectesddonnées sur les
performances d’'un programme.
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Annexe 1 : Explication du choix du LPC par
rapport a la LSF

Le LPC a été préféré a la LSF pour plusieurs r&so

La LSF a un dictionnaire infini, alors que le LPCua dictionnaire
restreint (reconnaissance de 8 formes et de Sius)t

La LSF demande une interprétation de haut nivean.lisation, dans
le cadre d'une communication entre un malenten@&ntin bien-entendant,
nécessiterait un traducteur supplémentaire. Palogieasi un Anglais veut
communiquer avec un Francais, I'Anglais parle egl&a et veut une réponse en
Anglais, le Francais parle en Francais et veutrapense en Francais il faut donc
mettre en place un traducteur anglais-francais.

La zone d'analyse des gestes LPC est restreinte, lden adaptée a la
téléphonie. Au contraire, en LSF on code sur unétfe large horizontalement et
allant du ventre a la téte.

Les gestes du LPC sont identifiables sur une imeae ils sont
"statiques” contrairement a la LSF ou le mouveniatgrvient. Par exemple
lorsque vous dites "non" en hochant de la tétestiimpossible de l'identifier sur
une image.

Les formes de main utilisées en LPC sont suffisantrdescriminantes
les unes des autres.
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Annexe 2 : Descriptif des codes C

Nombres de modules : 3
Nombre de lignes de code : 2830
Nombre de fonction : 18

Nombre de headers : 4

A2-1 Module : Outil

Outil_Arrondi.c : 10 lignes
Outil_BoiteEnglobante.c : 60 lignes
Outil_Connexite.c :60 lignes
Outil_ConnexiteEquivalence.c :50 lignes
Outil_ConnexiteLocal.c : 90 lignes
Outil_ConnexiteMerge.c :270 lignes
Outil_ConnexiteMergeEquivalence.c : 50 lignes
Outil_DetectionContour.c : 20 lignes
Outil_Rotationlmage.c : 30 lignes
Outil_TransformeeDistance.c: 120 lignes
Outil_Voisinage.c : 300 lignes

A2-2 Module : Segmentation

Segmentation_Binarisation.c : 420 lignes
Segmentation_Main.c : 180 lignes

A2-3 Module : AnalyseParametre

AnalyseParametre_AnalyseDoigts.c : 430 lignes
AnalyseParametre_Analyselnertielle.c : 130 lignes
AnalyseParametre_AnalysePaumeMain.c : 40 lignes
AnalyseParametre_CoupePoignet.c : 200 lignes
AnalyseParametre_Main.c : 100 lignes

A2-4 Headers

librairies.h

outil.h
segmentation.h
analyseParametre.h
structureDonnee.h

A2-5 MexFunction

decodeurLPC.c : 270 lignes
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A2-6 Structure de données utilisées

typedef  struct imageFloat64b {
double *pixel;
int nbLigne;
int  nbColonne;

} IMG_FLOTANT_64b;

typedef  struct imageFloat32b {
float  *pixel;
int nbLigne;
int  nbColonne;
}IMG_FLOTANT_32b;

typedef  struct imageEntier32b {
int *pixel;
int nbLigne;
int nbColonne;

} IMG_ENTIER_32b;

typedef  struct distAngleContour {
int distance;
int deriveDistance;
int angle;
int ligne;
int  colonne;
} DISTANCE_ANGLE;

typedef  struct uneMain {
char lateralite;
int lignePouce;
int colonnePouce;
int croyancePouce;
int croyancePasPouce;
int croyanceDoute;
int ligneDoigtPointeur;
int colonneDoigtPointeur;
IMAIN;

A2-7 Exemple de code

/
* fonction : Outil_DetectionContour
*

* but : fonction effectuant la detection de contou
*

*arguments : @ IMG_ENTIER_32b imgBinaire : image
* o IMG_ENTIER_32b *imgBinaireContou
contour
* o int *nbPixelContour : nombre de p
(necessaire pour le suivi de contour)

/

#include "librairies.h"

#include "outil.h"

void Outil_DetectionContour
*nbPixelContour){

int ij,taille,nbVoisin,ligneVoisin[9],colonneVoisin[9
taille=imgBinaire.nbLigne*imgBinaire.nbColonne;
(*nbPixelContour)=0;

for (i=1;i<imgBinaire.nbLigne-1;i++){
for (j=1;j<imgBinaire.nbColonne-1;j++){

(IMG_ENTIER_32b imgBinaire,IMG_ENTIER_32b *imgBina

r d une image binaire

binaire dont on veut detecter le contour
r : image binaire ne contenant que le

ixels qui constituent le contour

ireContour,

if (imgBinaire.pixel[i*imgBinaire.nbColonne+j] == 0){
nbVoisin= Oultil_Voisinage (imgBinaire,0,0,imgBinaire.nbLigne,imgBinaire.nbCol
lonneVoisin,i,j,7,3,1); /*voisinage 15*15,cherche pixel a 1 ,coordonnees ab
if (nbVoisin>0){
imgBinaireContour->pixel[i*imgB
(*nbPixelContour)++;

inaire.nbColonne+j]=1;

onne,ligneVoisin,co
solues */

int
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Annexe 3 : Spécifications algorithmiques de
la recherche de composantes connexes

A3-1 Structure de données utilisées

Pour stocker l'image I'image binaire et de label
typedef struct imageEntier32b {
int *pixel;
int nbLigne;
int nbColonne;
} IMG_ENTIER_32b;

A3-2 Utilisations mémoire

3 images de taille N*M (image binaire, de labedi'équivalence)
1 images de taille N*M/4 (imagette d'équivalence)

1 tableau de taille N

Soit au total (3.25*N*M+N )*32b

A3-3 Détails algorithmique

Etape 1 :Division de l'image en N*M imagettes
Etape 2 :Pour chaque imagette

Labellisation_initiale()

Soit p le pixel considéré. L'image est parcourudalgt en bas et de gauche
a droite. Le voisinage considéré est un 4-voisiragnté nord, nord-ouest, nord-
est et ouest par rapport a p.

Cas 1 Sip=0
alors avancer

Cas 2 Si p=1 et que aucun de ces voisins n'est labellisé
alors assigner un nouveau label.

Cas 3 Si p=1 et que un seul de ces voisins est labellisé
alors assigner la valeur de son label a p.

Cas 4 Si p=1 et que plusieurs de ces voisins sont lagelli
alors prendre la valeur du label de un de cesnv®isi I'assigner a tous
(notéevalLabelUniqué.

Exemple: Dans le cas de la matrice présenté Figure 3®(apbtient apres
labellisation initiale la Figure 35 (b).
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Résolution_équivalence_imagettes()

1- Remplissage de la matrice d'équivalence

Dans le Cas 4 de la fonctidrabellisation_initiale() les pixels de la matrice
d'équivalence, de ligne égale la valeur de leuelladt de colonne égale a
valLabelUniquepasse a 1. Nous obtenons au final une matrice idadgoce de
tous les labels.

Exemple: Dans I'exemple précédent, le label 1 est égemiadu label 2 et
au label 3. Le label 4 est équivalent au labelegj se représente par la matrice
d'équivalence présentée Figure 35 (c).

2- Obtention d'une matrice d'équivalence réflexiveymétrique

Pour rendre la matrice réflexive, la diagonaleraiste a 1. Pour rendre la
matrice transitive nous appliquons l'algorithmertteyd-Warshall (F-W) [15] que
nous ne détaillons pas ici.

Exemple: En prenant I'exemple précédent, comme le lakest Equivalent
au label 2 et au label 3 alors le label 3 est &jeit au label 2 (et ainsi de suite).
La matrice d'équivalence obtenue est présentéed-g(d).

3- Modification des labels initiaux par le label dadelasse d'équivalence

La matrice des labels est parcourue afin de reraples labels par leur
équivalent (s'il en existe un) présent dans lain®tt'équivalence.

Exemple : En prenant l'exemple précédent, nous obtenores inrage
relabellisée comme montrée Figure 35 (e).

Nous avons mis en gras les pixels ou I'on rencivdr&as 4 de la fonction
Labellisation_initiale() (Figure 35 (b)), souligné les labels changés @msage
par le cas 4 deabellisation_initiale()(Figure 35 (b)), et mis en italique les pixels
dont le label a changé par rapport a leur labditisanitiale (Figure 35 (e)).

001010000 001020000 [Tabel2 équivaleht 001010000
001010000 001020000 au label 1 001010000
001010000 001020000 001010000
001010010 001010040 0/0000O0 11100 001010040
000100010 000100040 0000 11100 000100040
111100010 311100040 10000 11100 111100040
000000010 000000040 0000O 00011 000000040
000011110 00005440 00010 00011 000044440
(a) (b) (©) (d) (e)

Figure 35 : (a) Imagette binaire initiale. (b) Inttg label aprées labellisation initiale.

(©)

Matrice d'équivalence. (d) Matrice d'équivalenceeapéflexivité et algorithme de F-W. (e)
Imagette label finale.
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Etape 3 :Résolution des équivalences aux frontieres apresidn des

imagettes labellisées

Nous proposons de créer une matrice d'équivalenicene présentée dans
Résolution_équivalence_imagettes@Qelle-ci contenant les équivalences aux
frontiéres. Les numéros de label ne se suivanhpasssairement, nous créons un
tableaulisteLabelEquivalentqui contient les labels des frontiéres qui ont un
équivalent.L'indice du tableau (notd sera utilisé pour la matrice d'équivalence,

et la valeur est celle du label (nolig). Voici un exemple clarifiant cette

explication :

i |0]1]2]3

4

listeLabelEquivalent bl1/3/15/8

13

Figure 36 : Exemple desteLabelEquivalent.

Si le label 3 est équivalent au label 13 et aulldbet que le 15 est
équivalent au 8 alors la matrice d'équivalencegapéflexivité et application de

I'algorithme de F-W) est :

Ib|1 3 15 8 13
b|i 012 3 4
1/0(1 1001
3/1/1 1001
15/2/0 01 10
8/3/0 0110
13/4/1 1 001

Figure 37 : Exemple de matric

(¢}
D

d'équivalence.
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Annexe 4 . Spécifications algorithmiques de
la segmentation

A4-2 Structure de données utilisées

Pour stocker l'image initiale dans l'espace YCH®Gnage binaire et de label
(étiqguetage en composantes connexes)
typedef struct imageEntier32b {
int *pixel;
int nbLigne;
int nbColonne;
} IMG_ENTIER_32b;

Pour stocker I'image de similarité et Iimage o&mtr
typedef struct imageFloat32b {
float *pixel;
int nbLigne;
int nbColonne;
} IMG_FLOTANT_32b;

A4-3 Utilisations mémoire
2 images de taille N*M*3 (image initiale, image t&®)
3 images de taille N*M (image binaire, de labefiéquivalence)
1 images de taille N*M/4 (imagette d'équivalence)

1 tableau de taille N
Soit au total (9.25*N*M+N )*32b

A4-4 Details algorithmique

Apparaissent en gris clair les étapes additions@&pendant des conditions
explicitées en italique.

Etape 1 : Centrage des valeurs des pixels

La moyenne de chaque composante est enlevée Bela da la composante
du pixel.
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Etape 2 : Calcul de I'image de similarité
L'image de similarité est calculée a partir de &rine de covariance.

Etape 3 : Premier seuillage

Pour chaque pixel

si le pixel de l'image de similarité est supériaurseuil
alors le pixel de I'image binaire vaut 1

sinon le pixel de I'image binaire vaut 0

Le seuil utilisé est un seuil fixe calculé de mami@utomatique de la
maniere suivante :
seuilSegmetation1= moyenndés,m)

ou m=moyenne devaleurgprésentesians l'imaye de simarité .
s=maximum/mimum desvaleurs pesentes das I'imagede similaité (Seuil
utilisé dans la méthode a simple seuillage).

Etape 4 :Deuxieme seuillage

Pour chaque pixel a0
Calcul du seuil variable
si le pixel de limage de similarité est supériauwe seuil
alors le pixel de I'image binaire vaut 1
sinon le pixel de I'image binaire vaut 0

Le seuil variable est calculé de maniere automatdpila facon suivante :

261 5217 6552 5217 261

5.217 11.73 15.651 11.739 5.217
coeff= 6.522 15651 19566 15651 6.522 *(voisinage” 5du pixelconsidéré

5217 11739 15651 11739 5.217

261 5217 6522 5217 261

seuilVariable = seuilSegmaationl/ coeff

Etape 5 :Isolement de la main

On effectue un étiqguetage en composantes connexes.
si le pixel de I'image label dont les coordonnest stelles du centre de
gravité, a un label différent de 0.
alors ce label est désigné comme le label de la.mai
sinon on cherche le plus proche label differen® ddésigné comme le label
de la main), en augmentant progressivement le darrécherche.
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L'image binaire est obtenue en ne gardant queiketspdont le label est
égal au label de la main.

Etape 6 :Troisieme seuillage

Pour chaque pixel a 1
si les pixels voisins (voisinage A55) de I'image de similarité lissée
sont supérieurs au seulil
alors les pixels de I'image binaire correspondealtsnt 1
sinon les pixels de l'image binaire correspondeaalsnt O

L'image de similarité est lissée par un filtre gaeis de masque :
2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
masquagaussien:%9 5 12 15 12 5
4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Le seuil utilisé est un seuil fixe calculé de mami@utomatique de la
maniere suivante :
seuilSegmetion3=s- 0.1
ou
s=maximum/mimum dewaleurs pésentes das I'imagede similaité (non liss&)

Etape 7 :Lissage par un filtre médian
Pour chaque pixel on calcule le nombre de voisinssinage %5) a 1
si ce nombre est supérieur a 13
Alors le pixel de I'image binaire vaut 1
sinon le pixel de l'image binaire vaut 0

Etape 8 :Isolement de la main

Idem que I'étape 5
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Annexe 5 : Résultats des tests concernant la
détection du pouce

La masse totale est 100.

Tableau 1 : test caractérisant la détection dug@ouc

e+

masse masse
n° couleur| confi- | masse| "pas | masse n° couleur| confi- | masse| "pas | masse
d'image| du gant| guration| "doute” | pouce" | "pouce”|commentaires d'image| du gant| guration| "doute" | pouce" | "pouce"”jcommentaires
1 bleu 6 0 0 100 51 noire 5 0 0 10i
2 bleu 6 17.18 0 82.82| pouce pas déplié 52 noire D 1p0
3 bleu 5 0 0 100 53 noire 5 0 0 10i
4 bleu 5 0 0 100 54 noire| 5 0 0 10(
5 bleu 6 0 0 100 55 noire 5 0 0 10(
6 bleu 6 27.45 0 72.55| pouce pas déplié 56 noire ] 1po
7 bleu 5 0 0 100 57 noire 5 0 0 10(
8 bleu 6 0 0 100 58 noire 6 0 0 10i
9 bleu 6 0 0 100 59 noire 5 0 0 10(
10 bleu 5 22.03 0 77.97| pouce pas déplié 60 noire ] 1po
11 bleu 6 0 0 100 61 noirg 5 0 0 10
12 bleu 6 0 0 100 62 noirg 5 0 0 cassage+perspecti
13 bleu 5 0 0 100 63 noirg 6 0 10
14 bleu 6 0 0 100 64 noirg 6 0 0 perspective
15 bleu 5 0 0 100 65 noirg 5 0 0 10
16 bleu 5 0 0 100 66 noirg 7 0 0 10
17 bleu 5 0 0 100 67 noirg 7 0 0 10
18 bleu 6 1.06 0 98.94 | pouce petit 68 noire 5 Oﬁ 0 |cassage+perspecti
19 bleu 5 0 0 100 69 noirg 5 9.96 0 90.04
20 bleu 6 0 0 100 70 noirg 7 0 0 10
21 bleu 5 0 0 100 71 noirg 6 0 0 10
22 bleu 6 0 0 100 72 noirg 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 noirg 7 8.4 0 99.16
25 bleu 5 57.02 0 42.98 pouce petit pas dép] 75 noire 7 0 0 100
26 jaune 6 0 0 100 76 noirg 5 0 0 100
27 jaune 7 30.71 0 69.29 77 noire| 5 0 0 10Q
28 jaune 5 20.89 0 79.11 78 noire| 6 0 0 perspective
cassage+perspectiV
29 jaune 5 16.15 0 83.85 79 noire| 6 0 0 |mal redressée
pouce légerement s|
30 jaune 7 0 0 100 80 noire 7 0 0 0 |périeur a la marge
31 jaune 5 0 0 100 81 noirg 5 0 0 100
32 noire 5 0 0 100 82 noirg 6 0 0 10
33 noire 5 0 0 100 83 bleu 5 0 0 10
34 noire 5 0 0 100 84 bleu 5 0 0 10
35 noire 5 0 0 100 85 bleu 6 0 0 10
36 noire 5 0 0 100 86 bleu 7 0 0 10
37 noire 6 0 0 100 87 bleu 5 0 0 10
38 noire 5 0 0 100 88 jaung 6 0 0 100
39 noire 5 0 - 0 |cassage+perspectiye 89 jaupe D 100
40 noire 6 0 0 100 90 jaung 5 0 0 10{pouce petit pas dép
41 noire 5 0 0 100 91 jaung 5 0 0 100
42 noire 5 0 0 100 92 jaung 5 0 0 100
pas de poignet =>
43 noire 6 0 0 100 93 bleu| 5 0 0 [image pas redressé|
pas de poignet =>
44 noire 5 0 0 100 94 bley| 5 0 0 [image pas redressé|
45 noire 5 0 0 100 95 bleu 5 0 0 10
46 noire 6 0 0 100 96 bleu 5 0 0 10
47 noire 6 0 0 100 97 bleu 6 0 0 10
48 noire 5 0 0 100 98 bleu 5 5.6 0 94.39
pas de poignet =>
49 noire 6 0 0 100 99 bleu| 5 0 0 [image pas redressé|
50 bleu 6 0 0 100 100 bleul 6 0 0 10!
Pourcentage de détections corre¢tes
doute exclu des statistiques 93.2%
doute considéré comme une non déteg 82%

56



Tableau 2 : test caractérisant les fausses détsctio

masse masse
n° couleur| confi- | masse| "pas | masse n° couleur| confi- | masse| "pas | masse
d'image| du gant| guration| "doute" | pouce" | "pouce" commentaires d'image| du gant| guration| "doute” | pouce" | "pouce"lcommentaires
1 bleu 3 0 100 0 51 noire| 3 16.06  83.95 0
2 bleu 2 0 100 0 52 noire| 8 0 104 0
configuration 3
3 bleu 3 78.50 0 -ambigué sur inde 53 noirg 8 0 104 0
4 bleu 8 0 100 0 54 noire| 4 0 104 0
5 bleu 8 0 100 0 55 noire| 3 0 104 0
6 bleu 3 65.28 | 34.72 0 56 noire| 2 0 100 0
7 bleu 4 0 100 0 57 noire| 1 0 104 0
8 bleu 4 0 100 0 58 noire| 1 0 104 0
9 bleu 0 0 100 0 59 noire| 8 0 104 0
10 bleu 8 0 100 0 60 noirg 1 0 100 0
11 bleu 1 0 100 0 61 noirg 4 0 10( 0
12 bleu 2 0 100 0 62 noirg 4 0 100 0
13 bleu 2 0 100 0 63 noirg 2 0 10( 0
14 bleu 1 0 100 0 64 noirg 2 0 10( 0
15 bleu 3 0 100 0 65 noirg 1 0 100 0
16 bleu 2 0 100 0 66 noirg 1 0 10( 0
17 bleu 4 0 100 0 67 noirg 2 0 100 0
18 bleu 4 0 100 0 68 noirg 3 0 10( 0
19 bleu 1 0 100 0 69 noirg 2 0 100 0
20 bleu 3 0 100 0 70 noirg 3 0 100 0
21 bleu 4 0 100 0 71 noirg 2 0 10( 0
22 bleu 2 0 100 0 72 noirg 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 noirg 1 0 100 0
25 bleu 3 0 100 0 75 noirg 1 0 10( 0
26 bleu 2 0 100 0 76 noirg 4 0 10( 0
si segmentation
différente
27 bleu 3 0 100 0 77 noirg 3| 13.92 86.08 0 |considérée pouce
28 bleu 1 0 100 0 78 noirg 8 0 100 0
-configuration 3
29 bleu 4 0 100 0 79 noirg 3| 15.04 0 ambigué sur inde
30 jaune 2 0 100 0 80 noirg 8 0 10 0
31 jaune 1 0 100 0 81 noire 1 0 10 0
32 jaune 8 0 100 0 82 noirg 4 0 10 0
33 jaune 3 0 100 0 83 noirg 8 0 10 0
34 jaune 4 0 100 0 84 noire 3 0 10 0
35 jaune 4 0 100 0 85 noirg 2 0 10 0
36 jaune 8 0 100 0 86 noire 4 0 10 0
37 jaune 1 0 100 0 87 noirg 4 0 10 0
38 noire 1 0 100 0 88 bleu 4 0 10¢ 0
39 noire 1 0 100 0 89 bleu 3 0 100 0
40 noire 3 0 100 0 90 bleu| 2 0 10( 0
41 noire 3 0 100 0 91 bleu 2 0 100 0
42 noire 4 0 100 0 92 bleu| 2 0 10( 0
43 noire 4 0 100 0 93 jaung 1 0 10 0
44 noire 8 0 100 0 94 jaung 1 0 10 0
45 noire 8 0 100 0 95 jaung 4 0 10 0
46 noire 3 0 100 0 96 jaung 1 0 10 0
47 noire 3 0 100 0 97 bleu| 1 0 10( 0
48 noire 4 0 100 0 98 bleu 3 0 100 0
49 noire 8 0 100 0 99 bleu| 2 0 10( 0
50 noire 1 0 100 0 100 bleul 4 0 10! 0
Pourcentage de fausse détection
doute exclu des statistiques 0%
doute considéré comme une fausse déte 6%
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