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Résuḿe

Lesinterfaceshomme-machinebaśeessur la visionpar or-
dinateuroffrent l'avantage de laisser l'utilisateur intera-
gir librement. Pour cela, il faut pouvoir reconnâ�tre et
suivre une ou plusieurs parties du corps de l'utilisateur
et analysersesmouvements. Dans le cadre des inter-
faces,les mainsreprésententnotre moyennaturel d'agir
sur le mondeet le visage est une partie du corps car-
act́eristique. La technique présent́ee ici permet, �a par-
tir d'une caḿera st́eréo,de suivre simultańementla posi-
tion 3D desdeuxmainset du visage et d'estimerla direc-
tion point́eepar l'axe tête-main.Lorsqu'il arrive dansle
champdela caḿera, le visage del'utilisateur estautoma-
tiquementdétect́e puissuivi. En prenantle visage comme
point de rep�ere pour le corps, les mains sont détect́ees
et suivieslorsquel'utilisateur les avanceen directionde
l' écran. L'utilisateur peutainsi pointernaturellementdes
objetsavecunemainetlessélectionnerenavançantl'autre
main. Le syst�emene nécessiteaucun apprentissage et
aucunecalibration sṕeci�que �a l'utilisateur et fonctionne
avecunfondquelconquemêmelorsqued'autrespersonnes
sontprésentesderri�ere l'utilisateur.

Mots Clef

Interfacehomme-machinenonintrusive,gestedepointage,
interactionbi-manuelle,grandécran,détectiondevisageet
demains,suivi despartiesducorps.

Abstract

Computervisionbasedmanmachineinterfacesallowsthe
user to freely interact. In order to do so, it is necessary
to detectand track user's bodyparts and to analyzetheir
movements.Handsare our mostcommonmeanof inter-
actionwith the world. Thefaceis the bodypart the most
characteristic of a humanbeing. This paper dealswith
thesimultaneous3D positiontrackingof thefaceandboth
hands,to estimatethe directionof pointing gestures. As
the user enters the �eld of view of a stereo camera, the
faceis automaticallydetectedandtracked. Usingtheface

asa bodyreference, handsare detectedandtrackedasthe
usermovesthemtowardsa displayheor sheinteractswith.
Thustheusermaynaturally pointsobjectswith onehand
andselectthemwith theother. Thesystemdoesnot require
any userspeci�c learning stage or calibration or speci�c
backgroundsandallowsotherpersonspresencebehindthe
interactinguser.
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1 Intr oduction
Les interfaceshomme-machinebaśeessur la reconnais-
sancede gestespar vision par ordinateurpermettentde
laisser l'utilisateur interagir librement. De nombreuses
étudesdans ce domaine portent sur la reconnaissance
d'activités humainescaract́eriśees par des gestes, des
démarcheset desexpressionsfaciales.Depuisle syst�eme
“Put-That-There”deBolt [2], onsaitqueparmil'ensemble
desgestesqueles hommesaccomplissentlorsqu'ils com-
muniquent, les gestesde pointage sont facilement in-
terpŕetableset peuvent conduire�a desinterfaceshomme-
machinenaturellesetpuissantes.
L' êtrehumaindisposede plusieursmoyenspour désigner
des objets dans l'espace. On peut pointer en utilisant
un objet commeune baguette[4] mais dansce cas,em-
ployer des techniquesde vision par ordinateurprésente
un intér̂et limit é car il est facile de placer des capteurs
sans�l �a l'int érieurde l'objet. D'autresétudesemploient
commeconventionde pointagela directiondu regard [1]
ou l'orientation de la tête [13], mais l'intentionnalité est
dif�cilement détectable.De plus,dans[1], lesauteurstra-
vaillent avecunecaḿeracadŕeesur la têteet dans[13] les
auteursutilisent un capteurrelié par un �l �a la machine,
ce qui limite dansles deuxcasla liberté de déplacement
de l'utilisateur. Dans [11], les auteursutilisent la di-
rection de la main dansle cadred'une applicationavec



caḿera port́ee par l'utilisateur. Dans [15, 10], la direc-
tion du brastenduest utilisée, mais cetteconvention fa-
tigue l'utilisateur rapidement. Dans [6, 13], les auteurs
utilisentla directiondel'avant-bras,conventionmoinsfati-
gantedupointdevuedel'utilisateur. Dans[6], la direction
del'avant-brasestobtenue�apartird'un mod�ele3D articuĺe
de la partie suṕerieuredu corpsqui implique une phase
d'initialisation (brasen croix) préalable�a chaqueutilisa-
teuret dont la complexité du mod�elesetraduitparunela-
tencequi pénalisel'interaction. Dans[13], lesauteursob-
tiennentuneprécisiondepointageplusfaibleavecl'avant-
brasqu'avecl'axetête-main.La conventionoeil-doigt[13]
estutiliséelorsquel'on souhaitepointerpréciśementunob-
jet. Nousavonschoisisd'utiliser cettederni�ereconvention
enl'approximantparl'axe tête-main.
Pour la reconnaissancede gestesde pointage devant
un grand écran,certainesétudesutilisent deux caḿeras
sépaŕees[4] maisla plupartdesétudesutilisentunecaḿera
st́eŕeo [6, 13, 10]. L'utilisation d'une caḿerast́eŕeo per-
met de s'affranchir desfastidieuseśetapesde calibration
nécessairesavec deux caḿeras. Par ailleurs, la caḿera
st́eŕeonouspermetd'avoir uneinformation3D sur la plu-
part des pixels et nous aide �a détecterles mains puis �a
suivre la position3D despartiesdu corps. Dans[9], avec
une caḿera monoculaire,les auteursutilisent un mod�ele
complexe du corpsqui inclut lesbraset permetdetrouver
les mains,mais imposeun fond connuet desbrasd'une
couleurdifférentedubuste.
Dans l' étudeprésent́ee ici, nousestimonsen tempsréel
la directionpoint́eepar l'axe oeil-doigt en détectantet en
suivantautomatiquementlespositions3D dela têteet des
mainsobtenues�a partir d'une caḿerast́eŕeo. A partir de
la position de la tête et descontraintesmorphologiques,
on dé�nit une zone de reposet une zone d'action dans
laquelleon rechercheles mainset on détectel'intention
depointage.La premi�eremainspontańementavanćeepar
l'utilisateurestdétect́eeetsertaupointaged'un objet,alors
quela secondeestutiliséepour la sélectionde l'objet ou
pourcontr̂olerunaxesuppĺementairedansdesinteractions
3D.

2 Dispositif expérimental
L'utilisateur interagit, dansle champde la caḿera,entre
1m et 2,5m d'un grand écrande 2x1,7m. L'image est
obtenuepar un projecteurplaće au plafond et posśedant
unecourtefocalea�n d' éviter lesombressur l' écran.On
emploieunecaḿerast́eŕeo(C) (Figure1-gauche)plaćeeau
dessusde l' écranet avec un anglede 45 degrésde même
quedans[6]. Le placement�a 45 degrésde la caḿeraper-
metd'obtenirla plusgrandeexcursionpossiblesurl'image
lorsdesdéplacementshorizontauxouverticauxdela main,
alors qu'une caḿera plaćee sur le cot́e [13, 10] limite
l'excursionhorizontaleet doncla précision.Un autredis-
positif a ét́e expériment́e (Figure1-droite)danslequel la
caḿeraestvirtuellementplaćeeau centrede l' écranavec
un anglede90 degrésgrâce�a unelamesemi-transparente.

Figure1: Dispositif expérimental:(C) caḿera,(E) écran,
(P) projecteur, (ST) lame semi-transparente.A gauche:
caḿeraplaćeeaudessusde l' écran�a 45 degrés,A droite:
caḿeravirtuellementplaćeeaumilieu del' écrangrâce�a la
lamesemi-transparente.

Cettecon�gurationestnotammentutiliséepourfavoriserle
contactvisuelentreun utilisateur(vu parla caḿeraplaćee
au centrede l' écran)et son interlocuteur(dont l'image
est aussiau centrede l' écran). Elle présentel'avantage
d'éliminer tout ombrageet d'obtenir des écransde tr�es
grandetaille, mais elle nécessiteun grand espace. Par
ailleurs,commele centred'int ér̂et del'interactionsesitue
le plus souvent au centrede l' écran, l'utilisateur pointe
fréquemmenten directionde la caḿeraet celase traduit
sur l'image par une main qui occulte le visage. Ce cas
d'occultationestbiengéŕe par le syst�eme(c.f. x6.2) mais
diminuequandmêmela précisionetla robustessegéńerale.

3 Ar chitecture

Figure2: Lesdifférentśetatsdusyst�emedereconnaissance
degestedepointage.

Lorsqueaucunutilisateurn'estdétect́e, le syst�emecherche
unvisage(Figure2). Unefois unvisagetrouvé,oneffectue
un suivi et le détecteurdevisageestdésactivé (nousnous
intéressonsuniquementaux interactionsavec une seule



personne).Le syst�emecherchealorsunepremi�eremain.
La premi�ere main détect́ee est suivie et est utilisée pour
estimerla directionpointée. Le syst�emechercheensuite
une secondemain qui serautilisée pour sélectionnerou
contr̂oler un troisi�emeaxe lors d'interactions3D. Quand
le mod�ele de tête est perdu, le syst�eme le détecteau-
tomatiquement(c.f. x6.1) et se réinitialise même si les
mod�elesdemainssontencoresuivis, car la têteestindis-
pensablepourestimerla directionpointéeetdoncinteragir.
Le syst�emefonctionneautomatiquement: aucunecalibra-
tion et aucunapprentissagesṕeci�que �a l'utilisateur n'est
nécessaire.Deplus,le syst�emeestrobuste�adesvariations
raisonnablesde luminosit́e et �a la présencede teinte-chair
surlesvêtementsoudansle fond.

4 Détectiondesparties du corps
4.1 Découpagede l'espacecorporel
Lors d'une interactionhomme-machine,l'utilisateur fera
desgestessanss'adresserforcément�a la machine. Pour
détecterl'intentionnalitédel'utilisateur, l'espaceautourdu
corpsestdiviséentroiszones(Figure3-a).

Figure3: (a)Découpagedel'espacecorporel,(b) Imagede
la caḿera,(c) Imageteinte-chair, (d) Imagedisparit́e

Lescontraintesmorphologiquesrestreignentla positionde
la main �a un sph́erö�de centŕe approximativementsur la
tête. L'espaceen dehorsde ce sph́erö�de estappeĺe zone
denon-d́etection(3). Il estraisonnabled'admettrequ'une
personnequi interagit avec un grand écrandéplacerasa
main devant lui et �a une distancesuf�samment éloigńee
de la tête(plus de 30 cm), ce qui restreintle volumeque
nousappelonszoned'action (2) �a l'espacedélimitéparune
sph�ereet un plan parall�ele �a l' écran. En�n, en retrait de
ce plan, setrouve la zonede repos(1). La zonede repos
permet�a l'utilisateur de ne pasinteragir en permanence.
La zoned'action lui permetdetraduiresonintentionnalit́e
et d'interagir avec le syst�eme. La zonede non-d́etection

ne peut être atteintepar une main comptetenu descon-
traintesmorphologiques.Ceszonessontdé�nies par rap-
port au visagece qui permetde garderun comportement
du syst�emeidentiquelorsquel'utilisateur sedéplacedans
le champdela caḿera.
Lorsquela secondemain estutiliséepour sélectionnerun
objet point́e, le mêmedécoupagede l'espaceest utilisé.
Lorsquecettemaincontr̂ole un axe dezoom3D, un autre
découpagede l'espaceestréaliśe. La secondemain n'est
pasdétect́ee tant qu'elle restepr�esdu corps(Figure4-a)
puiselle estdétect́eelorsqu'elleestavanćeemaisrestein-
active tantqu'elle estbaisśee(Figure4-b); c'estsazonede
repos. Unefois levée,la secondemain,enavançantou en
reculant,permetdecontr̂olerdefaçoncontinueunaxe(par
exemplele zoom Figure 4-c,d), ce qui constituesa zone
d'action.

Figure4: Découpagede l'espacecorporelde la seconde
main: (a),(b): Zonede repos,(c),(d): Zoned'action ((c):
Zoomarri�ere,(d): Zoomavant)

4.2 Calcul desindices
Le suivi et la détectiondes partiesdu corps (Figure 3-
b) utilise des indices de teinte-chairet de position 3D.
La teinte-chair(Figure 3-c) est obtenuegrâce �a un �l-
tre couleurassezlarge qui a ét́e entrâ�né au préalablesur
plusieursutilisateurset sousplusieurséclairages.Le �ltre
estunetableYUV souséchantillonńee.La position3D est
donńeepar la caḿerast́eŕeogrâce�a un calculdedisparit́e
(Figure3-d). La disparit́enepeutpasêtredétermińeepour
deszonesde couleurshomog�enesou pour deszonesqui
présententunegrandedifférencede profondeur. Dansles
autrescas,la disparit́e permetdeconnâ�tre préciśementla
positionde chaquepixel dansun rep�ere3D par rapport �a
la caḿera.Enplusdecesindices,le mouvementestutilisé
pour détecterle visageet les mains. Le mouvementest
obtenupardifférenceavecuneimagedefond. Le fond ne
fait pasl'objet d'apprentissagemaisconsisteseulementen
une imagemise �a jour en permanenceavec les nouvelles
imagesprovenantdela caḿeraparl' équation:

I n
f ond = � I n

camer a + (1 � � )I n � 1
f ond

avecI n
f ond;camer a respectivementl'image defond et dela

caḿera au tempsn et � est choisi de telle mani�ere que
quelqu'und'immobile int�egrerapidementle fond.



4.3 Détectiondu visage
Le visageest une partie du corpsayantune variancede
forme inter-personnerelativementstableet peutdoncêtre
détect́e par une méthodeneuronale. Nous utilisons le
détecteurdevisageparréseaudeneuronesdeFerauddont
les performancessont détailléesdans[8]. Ce réseaude
neuronesaét́eentrâ�népourdétecterdesvisagesprésentant
des rotationslatérales,hors du plan de l'image, jusqu'�a
50 degrés. Le réseauaccepteen entŕee une imagettede
15x20pixelset répondensortiesi l'entréeestunvisageou
non. Lors dela conceptiondu réseau,un compromisentre
le taux de détectionet le taux de faussealarmedoit être
trouvé. Un tr�esfaibletauxdefaussealarmea ét́eprivil égíe
a�n de ne déclencherquesur desvisages.Par la suite,le
suivi duvisageestinitialiséavecle résultatdela détection.
Pouracćelérerle proćed́e dedétection,l'image estdivisée

Figure5: Sur l'image diviséeen zonesrectangulaire,les
zonesavec suf�samment de teinte-chairen mouvement
sonttest́eesséquentiellementpourtrouverunvisage.

en 16 zonesrectangulaires(Figure 5). A chaquenou-
velle image,le réseaubalayeuneseulezone�a différentes
échelles. Les zonescandidatesau test doivent contenir
suf�sammentde teinte-chairen mouvement. Un proćed́e
desélectiondezoness'assurequetoutesleszonescandi-
datessoienttest́eesavantdetester�anouveauunezone.

4.4 Détectiondesmains
A la différencedu visage,unemaina uneformetr�esvari-
ableet estdoncdif�cile �a détecterdanstoutessescon�g-
urationsnotamment�a faible résolution. Une fois le vis-
agereṕeŕe, la disparit́epermetdedéterminersapositionen
3D et celui-ci sertalorsdepoint derep�erepourrechercher
la main. On fait l'h ypoth�ese que seulesles mains de
l'utilisateur sont dans la zone d'action. On consid�ere
commezonescandidatesde main uniquementles zones
contenantassezdepixelsdeteinte-chairenmouvementet
situéesdansla zoned'action. Pourla détectionde la sec-
ondemain,on proc�ededemêmeenretirantdel'espacede
rechercheles pixels de la premi�ere main. Cependant,la
détectionde secondemain peut se déclencherpar erreur
sur le brasde la premi�ere main si il est nu ou revêtu de
vêtementteinte-chair(le brasrepŕesentealorsuneseconde
zonede teinte-chairen mouvementdansla zoned'action
et plus rien ne le différencied'une main). Pour éviter ce

probl�eme,lespixelsdecebrassontdétect́es(c.f. x4.5) et
retirésdel'espacederecherchepourla secondemain.
Le syst�emefonctionneaussibienaveclesdroitiersqu'avec
les gauchers. On part de l'hypoth�ese que l'utilisateur
commencepar pointerun objet ou un centred'int ér̂et sur
l' écranavant de le sélectionnerou d'agir dessusavec sa
deuxi�eme main. Ainsi, la premi�ere main détect́ee est
utiliséepourestimerla directionpointée.La secondemain
estutiliséepourla sélectionoupourcontr̂olerun troisi�eme
axepourdesinteractions3D (Figure4).

4.5 Détectiondu bras

Durantcettephasededétection,onnecherchepasdecon-
toursprécismaisunezonequi contienttousles pixels du
brasa�n de les retirerde l'espacede recherchede la sec-
ondemain. Pourdétecterles pixels du bras,on initialise
une zoneavec les pixels de teinte-chairde la main (Fig-
ure6). Cettezonesubitunepremi�ereétapedecroissance
durantlaquelleon rajoute �a chaqueitérationles pixels de
teinte-chairvoisinsetsituésdevantla tête,tantquela zone
crô�t. Puis une secondéetapede croissancecompl�ete la
zone,�achaqueitération,aveclespixelsvoisinscontinusen
profondeuret situésdevantla tête,tantquela zonecrô�t.

Figure 6: Détection du bras: �a gauche l'image rvb
(carŕe:t̂ete,cercle:main),�adroitele brasdétect́e

5 Suivi desparties du corps
Dans une version préćedentede l'algorithme de suivi
[5], le suivi était réaliśe d'abord pour la tête puis pour
la premi�ere main en retirant les pixels de la tête des
observations.Pourla secondemain,lespixelsdela têteet
dela premi�eremainétaientretirés.Chacunedespartiesdu
corpsétait suivie successivementet indépendammentles
unesdesautres.Pourchacundestrois suivis, il y avait un
mod�elepour la partiedu corpset un mod�elepour le reste
de l'image. Les mod�eles étaientoptimiśes deux �a deux
successivement.
Dans les travaux présent́es ici, les différentesparties
du corps sont suivies simultańement et de façon in-
terd́ependante.Chaquepartiedu corpsposs�edeun mod�ele
et il n'y qu'un seulmod�ele pour le restede l'image. Ces
quatremod�elessontoptimiśessimultańement.



5.1 Mod�elesstatistiquesdesuivi

Le suivi est effectúe par un algorithme EM [7] et
tented'expliquer les observationsrésultantdesétapesde
prétraitementavec desmod�elesstatistiques.On ne con-
sid�ere commeobservationsque les pixels de teinte-chair
situésdansla zoned'actionouderepos.Surla Figure7, le
vêtementapparâ�t danslesobservationscaril estdeteinte-
chair. En revanchela personnequi bougedansle fond
n'apparâ�t pasdanslesobservationscarelle n'estpasdans
l'espacecorporeldel'utilisateur qui interagit.Si cetteper-
sonnemetsesmainsdansl'espacecorporeldel'utilisateur
(Figure 3-a), elles ne serontpas détect́eescar les deux
mainsde l'utilisateur ont déja ét́e détect́ees. Chaqueob-
servationestunvecteur:

X i =
�

x i ; yi ; zi ; ui ; vi
�

Avec i variantde1 �aN

x i ; yi ; zi lescoordonńeesdupixels

et ui ; vi la chrominancedupixel

dansl'espacecouleurYUV:

Quatre mod�eles statistiques simples sont utilisés
(param�etresnot́es� ) pour lesquelson fait l'h ypoth�eseque
leserreurssurx; y; z; u et v sontdécoŕellées.
Pourla têtelesparam�etresdumod�elesont:

� t =

0

B
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x t

yt
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Et pourlesmains:
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Le derniermod�ele est la classerejet dé�nie pour le reste
de l'image. Il poss�edeuniquementun histogrammeH r

commeparam�etre. Lespartiesdu corpsposs�edentcomme
param�etresla position3D deleurcentre(x; y; z) etunhis-
togrammecouleurH . Leshistogrammescouleursontnor-
maliśescommedesprobabilit́es(sommedescomposantes
égale �a 1). Les histogrammesdespartiesdu corpssont
initialisés �a la détectionavec les pixels �a l'int érieur du
cadrede leur mod�ele. L'histogrammede la classere-
jet est réinitialisé �a chaquenouvelle détectionet calcuĺe
commecompĺementaux partiesdu corpsdétect́eesdans
l'espacedesobservations.Cethistogrammenerepŕesente
pasl'ensembledu fond de l'image, maisuniquementles
pixelsdeteinte-chairdansl'espacedu corpsn'appartenant
ni �a la têteni auxmains(vêtementteinte-chair, avant-bras
nu...) (Figure7).

Figure 7: A gauche: l'image de la camera (rectan-
gle:t̂ete, cercle:main1,croix:main2), A droite: observa-
tionsattribuées�a l'un des4 mod�elesenfonctionsdeleurs
probabilit́es(bleu:t̂ete,rouge:main1,vert:main2,gris:rejet,
blanc:pixelsignorésdansEM).

5.2 Probabilit ésdesmod�eles
La probabilit́e d'une observation X i pour chacun des
mod�elesestdonńeepar:

P(X i =i 2 r ) = H r (ui ; vi )Ur (x i ; yi ; zi )

P(X i =i 2 t) = H t (ui ; vi )Gt (x i ; yi ; zi )E t (yi )

P(X i =i 2 m1) = Hm 1(ui ; vi )Gm 1(x i ; yi ; zi )Em 1(zi )

P(X i =i 2 m2) = Hm 2(ui ; vi )Gm 2(x i ; yi ; zi )Em 2(zi )

O�u H r , H t , Hm 1 et Hm 2 sont respectivement les his-
togrammescouleurdesmod�elesrejet, tête,premi�eremain
et secondemain; Ur est une loi uniforme; Gt , Gm 1 et
Gm 2 sontdesgaussiennes3D centŕeessurlesmod�elestête,
premi�eremainetsecondemain;E t , Em 1 etEm 2 desfonc-
tions exponentiellesassocíeesaux mod�elestête,premi�ere
mainet secondemain.
La probabilit́ed'appartenir�a la classerejetestdonńeesim-
plementparun histogrammecouleurmultipli é paruneloi
uniforme.La têteet lesmainssontconsid́eŕeescommedes
boulesdeteinte-chairmod́eliséespardesgaussiennes3D;
pourla têtecettegaussiennes'exprimepar:

Gt (x i ; yi ; zi ) =
1

(
p

2� � t )3
e

� ( x i � x t ) 2 +( y i � y t ) 2 +( z i � z t ) 2

2 � 2
t

vec� t relatif �a la taille dela tête.Lesgaussiennespourles
mainss'exprimedela mêmemani�ere.
Lorsque l'utilisateur est torse nu ou avec un vêtement
teinte-chair, le mod�ele de la têtepeutdériver sur le torse.
L'exponentiellede la têteE t a ét́e introduitepour donner
plus d'importanceaux pixels situésen hauteuret dépend
doncdeyi (l'axedesy étantdirigé versle bas):

E t (yi ) = � t e� � t (y i � y r ef )

avec � t le param�etre de normalisationde l'exponentielle
tête, � t correspondant�a une distancecaract́eristiquede
20cmetyr ef la hauteurmaximumdela têteadmise.
De même,lorsquele brasestnu ou avec un vêtementde
teinte-chair, lesmod�elesdemainspeuventdériver sur leur
bras.LesexponentiellesdesmainsEm 1 etEm 2 ont ét́e in-
troduitespour donnerplus d'importanceaux pixels situés



en avant de l'utilisateur a�n de converger en situationde
pointageverslesmains. Cesexponentiellesdépendentde
la distancesur l'axe z entrel'observation zi et la têtezt .
Elless'exprimentpourla premi�eremain:

Em 1(zi ) = � m 1e� � m 1 (zi � zt ) (idempourla main2)

avec� m 1 le param�etredenormalisationdel'exponentielle
de la premi�eremain et � m 1 correspondant�a unedistance
caract́eristiquede20cm.

5.3 Algorithme EM

Les param�etres� de chacundesmod�elessont adapt́es �a
chaqueimagepar un algorithmeEM [7]. Cet algorithme
alterneplusieursfois une étapeE avec une étapeM et
convergeverslesparam�etrescorrespondant�a la probabilit́e
maximum�a posteriori(car on utilise un prior). A chaque
nouvelle itération, les param�etresdes mod�eles sont ini-
tialisésavec leur valeurcalcuĺee �a l' étapeM del'it ération
préćedenteou avec le résultatde l'image préćedentepour
la premi�ereitération.

EtapeE.
Lorsdel' étapeE (Esṕerance),la probabilit́eẐ d'appartenir
�a chaquemod�ele(variablecach́eed'EM) estcalcuĺeepour
chaqueobservationX i et pourchacundesmod�eles. Pour
la tête,onapourchaqueobservationi :

Ẑ t
i =

P(X i =i 2 t)
P

M = r ;t;m 1;m 2 P(X i =i 2 M )

etonpose:Ẑ t =
1
N

X

i

Ẑ t
i

De même,on exprime Ẑm 1, Ẑm 2 et Ẑ r les probabilit́es
d'appartenirauxmod�elesmainsetaumod�elerejet.
On calculedesesṕerancesintermédiaires�a partir desẐ i .
Pourl'histogrammetête:

Ĥ t (u; v) =
1
N

X

i

Ẑ t
i � (ui � u)� (vi � v)

etpourla positionducentredela tête:

x̂ t =
1
N

X

i

Ẑ t
i x i idempourŷt et ẑt

On proc�edede la mêmemani�erepour les mod�elesmains
et le mod�elerejet.

EtapeM.
Lors de l' étape M (Maximisation), les nouvelles esti-
mations des param�etres � sont calcuĺees �a partir des

esṕerances.Pourla tête,la nouvellepositionest:

x t =
x̂ t

Ẑ t

yt =
ŷt

Ẑ t
� � t � 2

t

zt =
ẑt

Ẑ t
+ 2� m 1� 2

t
Ẑ m 1

Ẑ t
+ 2� m 2� 2

t
Ẑ m 2

Ẑ t

Pourla premi�eremain,la nouvellepositionest:

xm 1 =
x̂m 1

Ẑ m 1

ym 1 =
ŷm 1

Ẑ m 1

zm 1 =
ẑm 1

Ẑ m 1
� � m 1� 2

m 1

Onproc�ededela mêmemani�erepourla positiondela sec-
ondemain.
Pourleshistogrammesdechacundesmod�elesona:

H (u; v) = � Ĥ (u; v) + (1 � � )h(u; v)

O�u � est le facteurde mise �a jour deshistogrammes,et
h(u; v) l'histogrammedumod�ele �a l'image préćedentequi
agit commeprior. Ainsi les histogrammess'adaptentaux
changementsdeluminosit́equi nemanquentpasdesepro-
duirelorsquel'utilisateur sedéplacedansla sc�ene.

5.4 Résultats

La �gure 8 comparele préćedentsuivi séquentielavecune
gaussienne2D et le suivi simultańeactuelavecunegaussi-
enne3D. Apr�esétiquettage�a la mainde la positionréelle
de la têteet desdeuxmains,on déterminepour les deux
méthodesdesuivi, la distanceentrela positiontrouvéelors
du suivi et la positionréelle. Sur la séquenced'une durée
de 208 images,pour le suivi séquentielavec unegaussi-
enne2D, l'erreur moyenneestde 4,1 cm pour la tête,de
17,2cmpourla maindepointage(maingauche)(�gure 9)
et de26,1cm pourl'autre main.Pourla maindepointage,
il y a 3 pertes(préćed́eesd'une dérive de longuedurée)
et 4 pour l'autre main. Notons qu' �a chaqueperte, a�n
depouvoir comparerentreeux lesdeuxsuivis, la position
de l' élémentperduest réinitialisée �a partir de la position
réelleétiquett́ee. Pourle suivi simultańe avecunegaussi-
enne3D, l'erreur moyenneestde 4,6 cm pour la tête,de
1,9 cm pour la maindepointageet de9,8 cm pour l'autre
main. Il n'y a pasdepertepour la maindepointagemais
3 pertes(préćed́eesd'une dérive d'une seuleimage)pour
l'autre main.



Figure9: Erreursurla positiondela maindepointagepour
lesuivi séquentielavecunegaussienne2D(G2D)etlesuivi
simultańeavecunegaussienne3D (G3D).

6 Gestion desPertes et desOcculta-
tions

6.1 Détectionautomatiquedespertes
Il est indispensablede détecterautomatiquementla perte
d'un desmod�elespourquele syst�emepuisseserécuṕerer
en casde divergencedu suivi ou si l'utilisateur disparâ�t
simplementdu champde la caḿera. Pourcela,unecon-
�ance estestiḿeesur le cadredu mod�ele en calculantle
pourcentagedepixelsdeteinte-chairetdedisparit́evalide.
Lorsquela con�anceestinférieure�a un seuilon consid�ere
le mod�ele commeperdu, son suivi est interrompuet le
processusde détectionest relanće (c.f. x3). De même,
en prenantcompte des contraintesmorphologiques,les
mod�elesde mainssontperdussi la distanceentrela tête
et lesmainsestsuṕerieure�aunseuil(� 1; 3m).

6.2 Gestiondesoccultations
Le probl�emedesoccultationsestundesprobl�emeslesplus
répanduset lesplusdif�ciles �a traiterlorsdusuivi d'objets
multiples. Une occultationsurvientlorsqu'un desobjets
suivi occulte partiellementou totalementun autre objet
suivi sur l'image. Une occultationposequatreprobl�emes
principaux:

1. Détecterun év�enementd'occultation,

2. Suivre correctementl'objet occult́e et l'objet occul-
tantdurantl'occultation,

3. Détecterla �n del'occultation,

4. Réassignerles bons labels �a chacun des objets
lorsqu'ils seséparent.

Pour réaliser correctementces étapeset notammentla
derni�ere,il fautdisposerd'un indicediscriminantentreles
objetssuivis. Dans[12], l'auteurproposed'utiliser l'indice
couleurdansle cadredesuivi deplusieurspersonnesavec
un �ltre �a particules.Dansle cadredenotreétude,lesob-
jetssuivis sontdespartiesdu corpset neposs�edentpasde

couleurdiscriminante.Avec la stéŕeo, nousdisposonsde
la position3D, maiscetindicen'estpastoujourssuf�sam-
mentdiscriminant.
Nous proposonsde détecterles occultationslorsqueles
cadresde deux objetssuivis sont superpośes mêmepar-
tiellementsurl'image. A�n desuivrecorrectementlesob-
jets durantl'occultation, deux approchesdiff érentessont
utiliséesselonla naturedel'occultation.

Figure10: Comportementdu suivi lors du passagede la
main devant la tête. Carŕe: mod�ele tête. Cercle: mod�ele
main.

Occultation de la têtepar unemain.
Lorsqu'un cadremain et un cadretêtesesuperposenten
situationdepointage,on consid�erequela têteesttoujours
derri�erela main.D'autrepart,poursuivrecorrectementles
objetspendantl'occultation,on fait l'h ypoth�esequela tête
reste�x eetquela mainsedéplace.Eneffet, lesutilisateurs
pointentendéplaçantunemainet nonendéplaçant la tête
avecunemain�x e. Le suivi detêteestdoncsuspendupen-
dantla duréedel'occultation. Si la mainestsuf�samment
devantla tête,lamainestsuiviecorrectementet,lorsqueles
objetsseséparent,le suivi detêtesepoursuit(Figure10).

Occultation d'une main par uneautre.
Lorsqueles cadresdesmainssesuperposentsur l'image,
cela ne traduit pas forcémentune occultationmais peut
traduireunecollision. Pourdifférencierunecollisiond'une
occultation,la position3D estutilisée. Si la distancedans
l'espace3D entrelesdeuxmainsestsuṕerieure�a un seuil,
onconsid�erequ'il y aoccultation.Onfait alorsl'hypoth�ese
devitesseconstantedesdeuxmainsdurantl'intervalle de
tempsde l'occultation. Les suivis desdeux mainssont
interrompuset leurs mod�elesrespectifsgardentla même
vitessequ' �a l'instant préćedant l'occultation jusqu'�a ce
qu'ils se séparent�a nouveau. Le casd'une collision est
toujours�a l' étude.Pourle moment,encasdecollision, le
suivi desdeuxmainssepoursuitet s'av�eresouvent suff-
isant.

7 Conclusion
La méthodeprésent́eeici, nerequiertaucunecalibrationet
aucunapprentissagesṕeci�que �a l'utilisateur. L'utilisateur
estautomatiquementdétect́e lorsqu'il arrivedansle champ



de la caḿera et peut interagir avec ses deux mains
immédiatement.
L'algorithmeEM décritpermetdesuivrela têteetlesmains
�a 15 Hz sur un PC pentiumIV 3 Ghz pour des images
320x240pixels.Notreméthodepermetdesuivreentemps
réelplusieursobjetssimultańementsavecunfaiblesurcôut
en tempsde calcul. Par ailleurs, l'histogrammecouleur
dechaqueobjetsuivi estadapt́e �a chaquenouvelle image,
permettantde résister�a deschangementsde couleurrapi-
des(parexemplelorsquela mainpassedansle champdu
projecteurFigure11).
A partir du suivi, le syst�emepermetd'estimerla direction
point́eeavecuneprécisionsuf�sante (� 0; 5% dela diag-
onaledel' écran)pourêtreutilisé dansdifférentesapplica-
tions(Figure11).

Figure 11: Exemple d'interactions bi-manuelles. A
gauche:sélectionet déplacementd'une pi�ecedansun jeu
d'échec,A droite: navigationsurunsiteinternet

Le suivi dela secondemainoffre unesolutionintéressante
pour sélectionnerun objet ou contr̂oler un troisi�emeaxe
lors d'interactions3D en permettantde séparerspatiale-
ment le pointagede la sélection. Le gestebi-manuel
de pointage/śelection n'implique pas nécessairementde
croisement de mains mais l'utilisateur peut réaliser
d'autresgestesresponsablesde tels croisementsqui con-
duisent �a permuter le rôle des deux mains lors du
suivi (malgŕe notre gestion actuelle des occultations).
L'utilisation d'une fonction de coh́erencede trajectoire,
utiliséedans[14], devrait permettrederendrele suivi plus
robusteauxoccultationsmain-main.
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Figure8: Comparaisonentrelesdeuxsuivis. Carŕe: mod�ele tête. Cercle:mod�elemaindepointage(maingauche).Croix:
mod�ele de l'autre main (main droite). A gauchele suivi séquentielavec unegaussienne2D et �a droite le suivi simultańe
avec unegaussienne3D. Les imagessontextraitesde la séquenceentreles images149 et 194, seuleuneimagesur trois
estprésent́ee. On constate,pour la main droite, unedérive importantedu suivi 2D �a partir de l'image 183, suivie d'une
récuṕeration�a l'image 194.Pourle suivi 3D, cettemainperdue�a l'image 185estretrouv́ee�a l'image 186.


