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Résune

Lesinterfaceshomme-mauinebastessurla visionpar or-

dinateur offrent I'avantage de laisser|'utilisateur intera-

gir librement. Pour cela, il faut pouvoir reconnétre et

suivre une ou plusieus parties du corps de I'utilisateur

et analyserses mouvements. Dans le cadre desinter-

faces,les mainsreprésentennotre moyennaturel d'agir

sur le mondeet le visage est une partie du corps car-

acteristique La technique présengeici permet,a par-

tir d'une canéra stéréo, de suivre simultarementla posi-
tion 3D desdeuxmainset du visage et d'estimerla direc-

tion pointee par I'axe téte-main.Lorsqu'il arrive dansle

champdela canéra, le visage del'utilisateur estautoma-
tiguementdétecé puis suivi. En prenantle visage comme
point de repere pour le corps, les mains sont détecées
et suivieslorsquel'utilisateur les avanceen directionde

I'écran. L'utilisateur peutainsi pointer naturellementdes
objetsavecunemainetlessélectionneenavan@antl'autre

main. Le syseme ne nécessiteaucun apprentissge et

aucunecalibration spéci que a I'utilisateur et fonctionne
avecunfondquelconquenémelorsqued'autrespersonnes
sontprésenteslerriere I'utilisateur.

Mots Clef

Interfacehomme-machinaonintrusive, gestedepointage,
interactionbi-manuellegrandécran détectiondevisageet
demains,suivi despartiesdu corps.

Abstract

Computewisionbasedmanmadineinterfacesallowsthe
userto freelyinteract. 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
thesimultaneou8D positiontracking of the faceandboth
hands,to estimatethe direction of pointing gestues. As
the userentes the eld of view of a steleo camen, the
faceis automaticallydetectecandtracked. Usingtheface

asa bodyrefeience handsare detectecandtradkedasthe
usermovesthemtowardsa displayheor sheinteractswith.
Thusthe usermay naturally pointsobjectswith onehand
andselecthemwith the other Thesystentdoesnotrequire
any userspeci ¢ learning stage or calibration or speci c
badgroundsandallowsotherpersonspresencédehindthe
interactinguser
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1 Intr oduction

Les interfaceshomme-machindasessur la reconnais-
sancede gestespar vision par ordinateurpermettentde
laisser'utilisateur interagir librement. De nombreuses
étudesdans ce domaine portent sur la reconnaissance
d'activités humainescaracérisees par des gestes, des
démarche®t desexpressiondaciales. Depuisle syseme
“Put-That-There'deBolt [2], onsaitqueparmil'ensemble
desgesteqjueles hommesaccomplissentorsqu'ils com-
muniquent, les gestesde pointage sont facilementin-
terpiétableset peuvent conduirea desinterfaceshomme-
machinenaturelleset puissantes.

L' étre humaindisposede plusieursmayenspour désigner
des objets dansl'espace. On peut pointer en utilisant
un objet commeune baguette4] mais dansce cas,em-
ployer destechniquesde vision par ordinateurprésente
un intérét limité car il estfacile de placerdes capteurs
sans| al'intérieurdel'objet. D'autresétudesemploient
commecorventionde pointagela directiondu regard [1]
ou l'orientation de la téte [13], mais l'intentionnalité est
dif cilement détectable De plus,dans[1], lesauteursra-
vaillentavecunecanéracadéesurla téteetdans[13] les
auteursutilisent un capteurrelié parun | ala machine,
ce qui limite dansles deuxcasla liberté de deplacement
de l'utilisateur. Dans[11], les auteursutilisent la di-
rection de la main dansle cadred'une applicationavec



canera portée par l'utilisateur. Dans[15, 10], la direc-
tion du brastenduest utilisée, mais cette corvention fa-
tigue l'utilisateur rapidement. Dans[6, 13|, les auteurs
utilisentla directiondel'avant-brasgconventionmoinsfati-
gantedu pointdevuedel'utilisateur. Dans[6], la direction
del'avant-braestobtenuea partird'un modele3D articulé
de la partie sugerieuredu corpsqui implique une phase
d'initialisation (brasen croix) préalablea chaqueutilisa-
teuretdontla compleité du mocele setraduitparunela-
tencequi pénalisd'interaction. Dans[13], lesauteursob-
tiennentuneprécisionde pointageplusfaible avecl'avant-
brasqu'avecl'axetéte-main.La corventionoeil-doigt[13]
estutiliséelorsqud'on souhaitgointerpréci€mentunob-
jet. Nousavonschoisisd'utiliser cettederniereconvention
enl'approximantparl'axe téte-main.

Pour la reconnaissancele gestesde pointage devant
un grand écran, certainesétudesutilisent deux canéras
sepaked4] maisla plupartdesétudeautilisentunecanéra
stereo [6, 13, 10]. L'utilisation d'une camérastéréo per
met de s'affranchir desfastidieusestapesde calibration
nécessairesvec deux caneras. Par ailleurs, la canera
steréo nouspermetd'avoir uneinformation3D surla plu-
part des pixels et nous aide a détecterles mains puis a
suivre la position3D despartiesdu corps. Dans[9], avec
une caméra monoculaire les auteursutilisent un modele
complee du corpsqui inclut lesbraset permetde trouver
les mains, maisimposeun fond connuet desbrasd'une
couleurdifférentedu buste.

Dans|' étudeprésenée ici, nousestimonsen tempsréel
la directionpointée par I'axe oeil-doigt en détectantet en
suivantautomatiquemeries positions3D dela téteet des
mainsobtenuesa partir d'une camérasteréo. A partir de
la position de la téte et des contraintesmorphologiques,
on dé nit une zone de reposet une zone d'action dans
laquelle on recherchdes mainset on détectel'intention
de pointage.La premieremain sponta@mentavancepar
l'utilisateur estdéteceeetsertaupointaged'un objet,alors
guela secondeestutilisée pour la sélectionde I'objet ou
pourcontidler un axe suppementairedansdesinteractions
3D.

2 Dispositif experimental

L'utilisateur interagit, dansle champde la canéra, entre
1m et 2,5m d'un grand écrande 2x1,7m. L'image est
obtenuepar un projecteurplace au plafond et posgdant
unecourtefocalea n d'éviterles ombressurl' €cran.On
emploieunecan€rastereo(C) (Figurel-gaucheplacteau
dessugle|' écranet avec un anglede 45 degrésde méme
guedans[6]. Le placementa 45 degrésdela caméraper
metd'obtenirla plusgrandeexcursionpossiblesurlimage
lorsdesdéplacementhorizontauxou verticauxdela main,
alors qu'une canera placee sur le coté [13, 10] limite
I'excursionhorizontaleet doncla précision. Un autredis-
positif a été expérimené (Figure 1-droite) danslequel la
caneraestvirtuellementplacte au centrede I' écranavec
un anglede 90 dggrésgracea unelamesemi-transparente.

Figure1: Dispositif expérimental: (C) caréra, (E) écran,
(P) projecteur (ST) lame semi-transparente A gauche:
caneraplacceau dessugle ' écrana 45 degrés, A droite:
caneravirtuellementplaccéeaumilieu del' écrangraceala
lamesemi-transparente.

Cettecon gurationestnotammentitiliséepourfavoriserle

contactvisuelentreun utilisateur(vu parla canéraplacce
au centrede I' écran) et son interlocuteur(dont I'image

estaussiau centrede I' écran). Elle présentel'avantage
d'éliminer tout ombrageet d'obtenir des écransde tres
grandetaille, mais elle nécessiteun grand espace. Par

ailleurs,commele centred'intérétdel'interaction sesitue
le plus souwent au centrede I' écran, I'utilisateur pointe
frequemmentn directionde la caméraet celase traduit
sur I'image par une main qui occultele visage. Ce cas
d'occultationestbien géré parle syseme(c.f. x6.2) mais
diminuequandmémela précisionetla robustessgérérale.

3 Architecture

0:_Pas_d'utilisateur
Détection téte
(réseau de neurones)

\d

— Téte perdue - Téte détectée

1:_Utilisateur_présent
Suivi téte
Détection mainl

| Mainl détectée

—+ Mainl perdue B .
p dans la zone d'action

2: Utilisateur_désigne
+—{ Double Suivi téte+mainl
Détection main2

| Main2 perdue | Main2 détectée

3:_Utilisateur actionne
Triple suivi:
téte+mainl +main2

Figure2: Lesdifféerentstatsdusysemedereconnaissance
degestedepointage.

Lorsqueaucunutilisateurn'estdéteceg, le sysemecherche
unvisage(Figure2). Unefois unvisagetrouve, oneffectue
un suvi etle détecteurde visageestdésactvé (nousnous
intéressonaniquementaux interactionsavec une seule



personne).Le sysemecherchealors une premiere main.
La premiere main détecée est suiie et est utilisée pour
estimerla direction pointee. Le sysemechercheensuite
une secondemain qui serautilisée pour sélectionnerou

contidler un troisiemeaxe lors d'interactions3D. Quand
le mockele de téte est perdu, le syseme le détecteau-
tomatiquementc.f. x6.1) et se réinitialise mémesi les
modelesde mainssontencoresuvis, carla téteestindis-

pensabl@ourestimena directionpointéeetdoncinteragir

Le sysemefonctionneautomatiquementaucunecalibra-
tion et aucunapprentissagepéci que a l'utilisateur n'est
nécessaireDe plus,le sysemeestrobustea desvariations
raisonnablesle luminosit et a la présencale teinte-chair
surlesvétement®u dansle fond.

4 Deétectiondesparties du corps

4.1 Deécoupageale l'espacecorporel

Lors d'une interactionhomme-machinel utilisateur fera
desgestessanss'adresseforcementa la machine. Pour
detectet'intentionnalite del'utilisateur, I'espaceautourdu
corpsestdivisé entrois zonegFigure3-a).

Ecran
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(© (@

Figure3: (a) Découpagelel'espacecorporel,(b) Imagede
la caréra,(c) Imageteinte-chair(d) Imagedisparié

Lescontraintesnorphologiquesestreignenta positionde
la main a un spherdde centé approximatvementsur la
téte. L'espaceen dehorsde ce spterdde estappeé zone
de non-cktection(3). Il estraisonnablel'admettrequ'une
personnequi interagit avec un grand écrandéplacerasa
main devant lui et a une distancesufsamment éloigrée
de la téte (plus de 30 cm), ce qui restreintle volume que
nousappelongoned'action (2) al'espacedélimité parune
sphereet un plan paralele al' écran. En n, enretraitde
ceplan, setrouwe la zonederepos(1). La zonede repos

permeta l'utilisateur de ne pasinteragir en permanence.

La zoned'action lui permetde traduiresonintentionnalie
et d'interagir avec le syseme. La zonede non-cetection

ne peut étre atteintepar une main comptetenu descon-
traintesmorphologiques Ceszonessontdé nies parrap-
port au visagece qui permetde garderun comportement
du sysemeidentiquelorsquel'utilisateur sedéplacedans
le champdela canéra.

Lorsquela secondeamain estutilisée pour sélectionnerun
objet pointe, le méme découpagede I'espaceest utilisé.
Lorsquecettemain contdle un axe de zoom3D, un autre
découpageale I'espaceestréali€. La secondemainn'est
pasdéteceetant qu'elle restepresdu corps(Figure 4-a)
puiselle estdétecéelorsqu'elleestavanemaisrestein-
active tantqu'elle estbais€e(Figure4-b); c'estsazonede
repos Unefois levée,la secondemain,enavan@ntou en
reculantpermetde contler defagon continueun axe (par
exemplele zoom Figure 4-c,d), ce qui constituesa zone
d'action.
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Figure 4. Découpagele I'espacecorporelde la seconde
main: (a),(b): Zonede repos,(c),(d): Zoned'action ((c):
Zoomarriere,(d): Zoomavant)

4.2 Calcul desindices

Le suii et la détectiondes partiesdu corps (Figure 3-
b) utilise desindices de teinte-chairet de position 3D.
La teinte-chair(Figure 3-c) est obtenuegracea un |-
tre couleurassezarge qui a éte entrané au préalablesur
plusieursutilisateurset sousplusieurséclairagesLe ltre
estunetableYUV souséchantillonige.La position3D est
donréeparla canérastéréogracea un calculde disparié
(Figure3-d). La dispari& ne peutpasétredétermireepour
deszonesde couleurshomogenesou pour deszonesqui
présententine grandedifferencede profondeur Dansles
autrescas,la disparig permetde connétre preci€mentla
positionde chaquepixel dansun repere 3D par rapporta
la canera.En plusdecesindices,le mouvementestutilisé
pour détecterle visageet les mains. Le mouwementest
obtenupardifféerenceavec uneimagede fond. Le fond ne
fait pasl'objet d'apprentissagenaisconsisteseulemenen
uneimagemise a jour en permanencavec les nouwelles
imagesprovenantdela canéraparl’ équation:

n — n n 1
Ifond - Icamera+(1 )Ifond
avec! g camer a respeck'vemenﬂ'image defond.etdela
caméraau tempsn et estchoisi de telle maniere que
guelgu'und'immobile integrerapidemente fond.



4.3 Deétectiondu visage

Le visageest une partie du corpsayantune variancede
forme inter-personnaelatvementstableet peutdoncétre
détecé par une méthodeneuronale. Nous utilisons le
détecteudevisageparréseawde neuronesle Ferauddont
les performancesont détailleesdans[8]. Ce réseaude
neurones et entrané pourdétectedesvisageprésentant
desrotationslatérales,hors du plan de l'image, jusqu'a
50 degrés. Le réseauaccepteen entée une imagettede
15x20pixelsetrépondensortiesi l'entréeestun visageou
non. Lors dela conceptiondu réseauyn compromisentre
le taux de détectionet le taux de faussealarmedoit étre
trouve. Un tresfaibletauxdefaussealarmea été privil égié
a n denedéclencheilquesurdesvisages.Par la suite, le
suivi duvisageestinitialisé avecle résultatdela détection.
Pouraclérerle procede de détection'image estdivisée
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Figure5: Surlimage divisée en zonesrectangulaireles
zonesavec sufsamment de teinte-chairen mouwement
sontteseéesséquentiellemenpourtrouver unvisage.

en 16 zonesrectangulairegFigure 5). A chaquenou-

velle image,le résealbalayeuneseulezonea différentes
échelles. Les zonescandidatesau test doivent contenir
sufsamment de teinte-chairen mouvement. Un procede

de sélectionde zoness'assurequetoutesles zonescandi-

datessoienttes€esavantdetesteranouveauunezone.

4.4 Detectiondesmains

A la difféerencedu visage,unemain a uneformetresvari-
ableet estdoncdif cile a détecterdanstoutessescon g-
urationsnotammenta faible résolution. Une fois le vis-
agerepére, la disparie permetde déterminersapositionen
3D et celui-cisertalorsde point dereperepourrechercher
la main. On fait I'hypothese que seulesles mains de
l'utilisateur sont dansla zone d'action. On consicere
commezonescandidatesde main uniquementles zones
contenantisseale pixels deteinte-chairen mouvementet
situeesdansla zoned'action. Pourla détectionde la sec-
ondemain,on procedede mémeenretirantdel'espacede
recherchdes pixels de la premiere main. Cependant|a
détectionde secondemain peut se déclencherpar erreur
sur le brasde la premiere main si il estnu ou revétu de
vétementeinte-chair(le brasrepiesentealorsuneseconde
zonede teinte-chairen mouvementdansla zoned'action
et plusrien ne le différencied'une main). Pour éviter ce

probleme,les pixels de ce brassontdétecés(c.f. x4.5) et
retiresdel'espacederecherchepourla secondamain.

Le sysemefonctionneaussibienaveclesdroitiersqu'avec
les gauchers. On part de I'hypothese que I'utilisateur
commencepar pointerun objet ou un centred'intérét sur
I' écranavant de le sélectionnerou d'agir dessusavec sa
deuxieme main. Ainsi, la premiere main détecee est
utiliseepourestimena directionpointée.La secondenain
estutiliseepourla sélectionou pourcontiler untroisieme
axe pourdesinteractions3D (Figure4).

4.5 Detectiondu bras

Durantcettephasede détection,on ne cherchepasde con-
toursprécismaisune zonequi contienttousles pixels du
brasa n delesretirerdel'espacede recherchale la sec-
ondemain. Pourdétecterles pixels du bras,on initialise
une zoneavec les pixels de teinte-chairde la main (Fig-
ure 6). Cettezonesubitunepremiereétapede croissance
durantlaquelleon rajoutea chaqueitérationles pixels de
teinte-chaiwvoisinset situésdevantla téte,tantquela zone
crot. Puisune secondettapede croissancecompkte la
zone,achaquetération,aveclespixelsvoisinscontinusen
profondeuret situésdevantla téte,tantquela zonecrot.

d

Figure 6: Deétectiondu bras: a gauchelimage rvb
(cari:tete,cercle:main)adroitele brasdétecé

5 Suivi desparties du corps

Dans une version précédentede l'algorithme de sui
[5], le suwvi était réali® d'abord pour la téte puis pour
la premiere main en retirant les pixels de la téte des
obsenations.Pourla secondamain,lespixelsdela téteet
dela premeremainétaientretirés. Chacunealespartiesdu
corpsétait suivie successiementet independammenies
unesdesautres.Pourchacundestrois suis, il y avait un
mockle pourla partiedu corpset un modele pourle reste
de I'image. Les moceles étaientoptimises deux a deux
successiement.

Dans les travaux présengés ici, les differentesparties
du corps sont suvies simultarement et de fagn in-
terdependanteChaquepartiedu corpsposedeun modele
etil n'y gqu'un seulmodele pourle restede l'image. Ces
guatremodelessontoptimisessimultarement.



5.1 Modelesstatistiquesde suivi

Le suivi est effectté par un algorithme EM [7] et
tented'expliquer les obserationsrésultantdes étapesde
prétraitementavec des moceles statistiques. On ne con-
sidere commeobsenrationsque les pixels de teinte-chair
situésdansla zoned'actionou derepos.Surla Figure?7, le

vétementapparé danslesobsenationscaril estdeteinte-
chair En revanchela personnequi bougedansle fond

n'apparét pasdanslesobsenationscarelle n'estpasdans
I'espacecorporeldel'utilisateur qui interagit. Si cetteper

sonnemetsesmainsdansl’espacecorporeldel'utilisateur

(Figure 3-a), elles ne serontpas détecéescar les deux
mainsde l'utilisateur ont déja éte déetecées. Chaqueob-

senationestun vecteur:

Xi = Xi;YiiZisUi; Vi
Avec [ variantdel aN
Xi;Vi;z  lescoordoni@esdu pixels
et UV la chrominancelu pixel

dansl'espacecouleurY UV:

Quatre moceles statistigues simples sont utilisés
(paranetresnotés ) pourlesquelson fait I'n ypotheseque
leserreurssurx; y; z; u etv sontdécogllées.

Pourla tételes paranetresdu mocele sont:

0 1
Xt
- Yt §
t z
Hi
Et pourlesmains:
0 1 0 1
Xm]_ Xm2
- Ym1 § - % Ym2 §
mi % Zm1 et m2 Zm2
Hml Hm2

Le derniermockle estla classerejet dé nie pourle reste
de lI'image. Il pos®deuniquementun histogrammeH,
commeparanetre. Les partiesdu corpsposedentcomme
paranetresla position3D deleur centre(x; y; z) etun his-
togrammecouleurH . Leshistogrammesouleursontnor-
malissscommedesprobabilies(sommedescomposantes
écple a 1). Les histogrammesles partiesdu corpssont
initialisés a la détectionavec les pixels a l'int érieur du
cadrede leur mockele. L'histogrammede la classere-
jet estréinitialise a chaquenouelle détectionet calcule
commecompEmentaux partiesdu corps détecéesdans
I'espacedesobsenations. Cethistogrammaene repiésente
pasl'ensembledu fond de I'image, mais uniquementes
pixelsdeteinte-chaidansl'espacedu corpsn'appartenant
ni a la téteni aux mains(vétementeinte-chair avant-bras
nu...) (Figure7).

Figure 7: A gauche: limage de la camera(rectan-
gle:tete, cercle:mainl,croix:main2), A droite: obsena-
tionsattribuéesa l'un des4 modelesenfonctionsde leurs
probabilieés(bleu:&te,rouge:mainlyert:main2 gris:rejet,
blanc: pixelsignorésdansEM).

5.2 Probabilitesdesmodeles

La probabili& d'une obseration X; pour chacundes
mocklesestdonreepar:

P(Xi=i2r) = Hi(u;vi)Ur(Xi;yi;zi)

P(Xi=i2t) = He(ui;vi)Ge(Xi;Vi;z)E(yi)
P(Xi=i2ml) = Hm1(ui;Vi)Gm1(Xi;V¥i;Zi)Em1(zi)
P(Xi=i2m2) = Hm2(Ui;Vi)Gma(Xi;Yi;zi)Em2(z)

Ou H;, H¢, Hy1 et Hyh2 sont respectiementles his-
togrammesgouleurdesmocklesrejet, téte,premieremain
et secondemain; U, estuneloi uniforme; G, Gn1 et
G2 sontdesgaussienne3D centeessurlesmocklestéte,
premeremainetsecondenain;E;, En 1 etEq 2 desfonc-
tions exponentiellesassodéesaux mocklestéte, premeere
mainetsecondamain.

La probabilie d'appartenirala classaejetestdonréesim-
plementpar un histogrammecouleurmultiplié paruneloi

uniforme.La téteetlesmainssontconsicereescommedes
boulesde teinte-chaimodeliséespar desgaussienne8D;

pourla tétecettegaussienna'exprime par:

1 o0 x2+y; y2H 2 z20)?
Gi(Xi:Yiszi) = P=—=o€ i
(2 )3

vec . relatif alataille dela téte.Lesgaussiennepourles
mainss'exprimedela mémemankere.

Lorsque l'utilisateur est torse nu ou avec un vétement
teinte-chair le mocdkle de la téte peutdériver sur le torse.
L'exponentiellede la téte E; a été introduite pour donner
plus d'importanceaux pixels situés en hauteuret dépend
doncdey; (I'axe desy étantdirigé versle bas):

Et(Yi): te t(Yi Yref)

avec  le paranetre de normalisationde I'exponentielle
téte, ; correspondant une distancecaracéristique de
20cmety, ¢ la hauteumaximumdela téteadmise.

De méme,lorsquele brasestnu ou avec un vétementde
teinte-chairles modelesde mainspeuentdériver surleur
bras.LesexponentielleslesmainsE 1 etEn,, ontétein-

troduitespour donnerplus d'importanceaux pixels situés



en avantde |'utilisateur a n de corverger en situationde
pointageversles mains. Cesexponentielleslépendente
la distancesur I'axe z entrel'obsenation z; etla tétez;.
Elless'exprimentpourla premieremain:

Emi(z) = mie m:@ 2) (idempourla main?2)
avec n le paranetrede normalisationrde I'exponentielle

dela premeremainet 1 correspondand unedistance
caracéristiquede20cm

5.3 Algorithme EM

Les paranetres de chacundes mocelessontadapés a
chagqueimagepar un algorithmeEM [7]. Cetalgorithme
alterne plusieursfois une étapeE avec une étapeM et
corvergeverslesparanetrescorrespondardla probabilié
maximuma posteriori(car on utilise un prior). A chaque
nouelle itération, les paranetres des mockeles sont ini-

tialisesavecleur valeurcalcukea ' étapeM del'it ération
précedenteou avec le résultatde I'image précdentepour
la premereitération.

EtapeE.

Lorsdel' étapeE (Esperance)la probabilie 2 d'appartenir
achaquemocele (variablecacleed'EM) estcalcueepour
chaqueobsenation X et pourchacundesmodeles. Pour
la téte,on a pourchaqueobsenationi:

P(X;=i 2 1)
P(Xi=i2 M)

2 =p

M=r;tm 1;m2

1
etonpose:2! = N 7t

De méme, on exprime 2,1, Zm2 et Z; les probabilies
d'apparteniraux modelesmainsetaumodelerejet.

On calculedesesgerancesntermédiairesa partir desZ;.
Pourl'histogrammetéte:

X
Ifit(u;v):Ni | 28w ou) (vi V)

et pourla positiondu centredela téte:

1 X
R‘tz— ZitXi

N idempoury; et

i
On procedede la mémemankiere pour les modelesmains
etle mockelerejet.

Etape M.
Lors de I'etapeM (Maximisation), les nouelles esti-
mations des paranetres  sont calcukes a partir des

esgerancesPourla téte,la nouelle positionest:

R
Xt = ?
% 2
yt: D, t ot
2t
~ 2 2Zml 22m2
AT pTEmiigo T2 itge

Pourla premieremain,la nouwelle positionest:

kml
Xm1: zml
_ Ym
Ym1 = W
s o= 2m1 2
ml= . ml m1
Zmi

On procededela mémemanierepourla positiondela sec-
ondemain.
Pourleshistogrammesle chacurdesmodeleson a:

H(uv)= Buv)+ @ )h(uv)

Ou estle facteurde mise a jour deshistogrammeset
h(u; v) I'histogrammedu mocdeleal'image précdentequi
agit commeprior. Ainsi les histogrammes'adaptentiux
changementdeluminosit qui nemanquenpasde sepro-
duirelorsquel'utilisateur sedéplacedansla scene.

5.4 Resultats

La gure 8 comparde préctdentsuivi sequentieevecune
gaussienn@D etle suivi simultaré actuelavecunegaussi-
enne3D. Apresétiquettagea la mainde la positionréelle
de la téte et desdeux mains,on déterminepour les deux
méthodeslesuvi, la distanceentrela positiontrouvéelors
du suvi etla positionréelle. Surla sequencead'une durée
de 208 images,pour le suvi sequentielavec une gaussi-
enne2D, l'erreur moyenneestde 4,1 cm pour la téte, de
17,2cm pourla mainde pointage(maingauche) gure 9)
etde26,1cm pourl’autre main. Pourla mainde pointage,
il y a3 pertes(préececeesd'une dérive de longuedurée)
et 4 pour l'autre main. Notonsqu'a chaqueperte,an
de pouwir comparerntreeuxles deuxsuwis, la position
de I' elementperduestréinitialiste a partir de la position
réelle étiquetée. Pourle suivi simultaré avec une gaussi-
enne3D, l'erreur moyenneestde 4,6 cm pour la téte,de
1,9 cm pourla main de pointageet de 9,8 cm pourl'autre
main. Il n'y a pasde pertepourla main de pointagemais
3 pertes(précecéesd'une dérive d'une seuleimage)pour
l'autre main.
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Figure9: Erreursurla positiondela maindepointagepour
le suivi sequentiebvecunegaussienn@D (G2D)etle suwvi
simultaré avecunegaussienn&D (G3D).

6 GestiondesPertes et desOcculta-
tions

6.1 Deétectionautomatique despertes

Il estindispensablale détecterautomatiquementa perte
d'un desmocdelespour quele sysemepuisseserécugerer
en casde divergencedu suvwi ou si l'utilisateur disparat
simplementdu champde la carréra. Pour cela, une con-
ance estestimée sur le cadredu mocele en calculantle
pourcentagéle pixelsdeteinte-chairet dedisparie valide.
Lorsquela con anceestinférieurea un seuilon consicere
le modele commeperdu, son suvi estinterrompuet le
processugle détectionestrelané& (c.f. x3). De méme,
en prenantcompte des contraintesmorphologiquesles
mocklesde mainssont perdussi la distanceentrela téte
etlesmainsestsuperieureaunseuil( 1;3m).

6.2 Gestiondesoccultations

Le problemedesoccultationsestundesproblemedesplus
repandusgtlesplusdif ciles atraiterlorsdusuii d'objets
multiples. Une occultationsurvientlorsqu'un desobijets
suivi occulte partiellementou totalementun autre objet
suivi surl'image. Une occultationposequatreproblemes
principaux:

1. Détecterun évenementl'occultation,

2. Suivre correctement'objet occulié et I'objet occul-
tantdurantl'occultation,

3. Détecteda n del'occultation,

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

Pour réaliser correctementces étapeset notammentla
dernkere,il fautdisposed'un indicediscriminantentreles
objetssuivis. Dans[12], I'auteurproposed'utiliser l'indice
couleurdansle cadrede suivi de plusieurspersonnesvec
un ltre aparticules.Dansle cadrede notreétude lesob-
jetssuivis sontdespartiesdu corpset ne posedentpasde

couleurdiscriminante. Avec la steréo, nousdisposonge
la position3D, maiscetindice n'est pastoujourssuf sam-
mentdiscriminant.

Nous proposonsde détecterles occultationslorsqueles
cadresde deux objets suivis sont superpo8s méme par
tiellementsurl'image. A n desuire correctemeniesob-
jets durantl'occultation, deux approchedifférentessont
utiliséesselonla naturedel'occultation.

Figure 10: Comportementlu suvi lors du passagele la
main devant la téte. Care: mockle téte. Cercle: mockele
main.

Occultation de la tétepar une main.

Lorsqu'un cadremain et un cadretéte se superposengn
situationde pointageon considcerequela téteesttoujours
derrierela main. D'autre part,poursuire correctemenles
objetspendant'occultation,onfait I'h ypothesequela téte
restex eetquelamainsedéplace Eneffet, lesutilisateurs
pointenten dépla@ntunemainet nonendépla@antla tete
avecunemain x e. Le suvi detéteestdoncsuspendypen-
dantla duréedel'occultation. Sila mainestsuf samment
devantlatéte,la mainestsuiie correctemengt,lorsquees
objetsseséparent|e suivi detétesepoursuit(Figure10).

Occultation d'une main par uneautre.

Lorsqueles cadresdesmainsse superposensur I'image,

cela ne traduit pas forcementune occultationmais peut
traduireunecollision. Pourdifférenciemunecollisiond'une
occultation,la position3D estutilisée. Si la distancedans
I'espace3D entrelesdeuxmainsestsuperieurea un seuil,
onconsicrequ'il y aoccultation.Onfaitalorsl'hypothese
de vitesseconstantelesdeuxmainsdurantlintervalle de
tempsde I'occultation. Les suivis desdeux mainssont
interrompuset leurs mocelesrespectifsgardentla méme
vitessequ'a l'instant précédantl'occultation jusqu'a ce
gu'ils se separenta nouweau. Le casd'une collision est
toujoursal' étude.Pourle moment,encasde collision, le

suvi desdeux mainsse poursuitet s'avere souvent suff-

isant.

7 Conclusion

La méthodeprésengeici, nerequiertaucunecalibrationet
aucunapprentissagspeci que al'utilisateur. L'utilisateur
estautomatiquemerdétece lorsqu'il arrive dansle champ



de la canéra et peut interagir avec ses deux mains
immédiatement.

L'algorithmeEM décritpermeidesuvrelatéteetlesmains
a 15 Hz sur un PC pentiumIV 3 Ghz pour desimages
320x240pixels. Notre méthodepermetde suivre entemps
réelplusieursobjetssimultarementsavecun faible surcdit
en tempsde calcul. Par ailleurs, I'histogrammecouleur
de chaqueobjetsuivi estadapé a chaquenou\elle image,
permettante résistera deschangementde couleurrapi-
des(par exemplelorsquela main passedansle champdu
projecteurFigurell).

A partir du suivi, le sysemepermetd'estimerla direction
pointteavec uneprécisionsufsante (  0; 5% dela diag-
onaledel' écran)pour étreutilisé dansdifferentesapplica-
tions(Figurell).

Figure 11: Exemple d'interactions bi-manuelles. A
gauche:stlectionet déplacement'une piecedansun jeu
d'échecA droite: navigationsurun siteinternet

Le suvi dela secondenainoffre unesolutionintéressante
pour sélectionnerun objet ou contdler un troisieme axe
lors d'interactions3D en permettantde séparerspatiale-
ment le pointagede la sélection. Le gestebi-manuel
de pointage/élection n'implique pas nécessairemente
croisement de mains mais l'utilisateur peut réaliser
d'autresgestesresponsablede tels croisementgjui con-
duisent a permuter le rdle des deux mains lors du
suvi (malge notre gestion actuelle des occultations).
L'utilisation d'une fonction de cohérencede trajectoire,
utiliseedans[14], devrait permettrede rendrele suwi plus
robusteauxoccultationamain-main.
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Figure8: Comparaisorentrelesdeuxsuvis. Carre: mockeletéte. Cercle: modele main de pointage(main gauche).Croix:
mockele de l'autre main (main droite). A gauchele suivi sequentielavec une gaussienn&D et a droite le suivi simultaré
avec une gaussienna&D. Les imagessontextraitesde la sequenceentreles images149 et 194, seuleuneimagesur trois
estprésenge. On constatepour la main droite, une dérive importantedu suvi 2D a partir de I'image 183, suiie d'une
récugerational'image 194. Pourle suwi 3D, cettemainperduealimage 185estretrouéeal'image 186.



