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Résumé

Résumé

Ce mémoire s’inscrit dans le domaine de la reconnaissance des gestes qui est
d’'une importance marquée dans la recherche. Cette étude est focalisée
précisément sur la reconnaissance des gestes de la main et I'interprétation des
signes de ces gestes.

L’approche proposée est composée en deux grandes étapes principales :

La premiere consiste en 'acquisition de 'image de geste via une web cam en
temp réel. Pour assurer la précision dans cette étape on utilise la méthode de
détection de zones d’intéréts, qui est la segmentation d'images.

La deuxieme consiste en la reconnaissance du geste en utilisant deux
algorithmes d’apprentissage automatique pour extraire des caractéristiques et

enfin le classificateur pour déterminer le geste.

Mots-clés : reconnaissance des gestes, interaction homme machine, vision par ordinateur,

segmentation, classification.




Abstract

Abstract

This work (memoir) is part of the field of recognition of gesture which is an
1mportant area of research. The actual study focused precisely on the recognition
of hand gestures and interprets the signs of it.

The proposed approach consists of two major main steps
The first consists in the acquisition of the gesture image via a web cam in real
time. To ensure accuracy in this step, we use the method of detecting areas of
Iinterest which i1s image segmentation.

The second is gesture recognition using two machine learning algorithms for

feature extraction and finally the classifier to determine the gesture.

Keywords: gesture recognition, human-computer interaction, computer vision,

segmentation, classification.
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Introduction Générale

Lorsqu’un homme (I’étre intelligent) est dépourvu d’ouie ou de parole voire les deux, le
geste reste le seul moyen dont on dispose pour établir une communication rituelle ou
d’interagir avec 1’environnement. De ce fait, la langue des signes est fondée, une langue qui
permet de s’exprimer par le biais des gestes de la téte (mimique) et de la main. Les gestes de
la main sont un canal de communication naturel et intuitif chez I’homme, pour interagir avec
son environnement. Dans cette contexte le sujet du présent mémoire de fin d’études est
consacré a développer de méthodes de vision par ordinateur assurant la reconnaissance de

gestes de la main.

Le récent avancement marqué aux technologies de I’intelligence artificielle, a permet la
mise en ceuvre de quelques techniques, tel que la vision par ordinateur. Ce travail consistera a
réaliser un systéme intelligent capable de reconnaitre certains gestes de la main comme une
premiére étape, plus précisément I’alphabet de la langue des signes. Les gestes peuvent avoir
une signification différente suivant la langue ou la culture : les langues des signes en

particulier sont spécifiques a chaque langue.
Ce mémoire sera divisé en trois chapitres :

Dans le premier chapitre, On va présenter en premier lieu la communication gestuelle d’un
point de vue général, ensuite on s’intéresse a celle réalisée avec les gestes de la main, enfin on
introduira la langue des signes. La vision par ordinateur sera le principal pilier dans la
réalisation du travail. Et puis, on va recapituler les différentes techniques développées au

cours des dernieres années dans le domaine de la reconnaissance des gestes de la main.




Introduction Générale

Dans le second chapitre, on va établir une étude detaillée comparative des différentes
méthodes de détection et reconnaissance de gestes de la main

Dans le troisieme chapitre, on va extraire la zone d’intérét a partir d’images en utilisant la
méthode choisie lors du précédent chapitre. Cette derniére contient les données requises par

les algorithmes d’apprentissage afin d’effectuer la reconnaissance des gestes de la main.
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Chapitre 1

L’interaction homme-machine gestuelle.

Introduction

La communication est l'action de communiquer, d’établir une relation avec
autrui, de transmettre quelque chose a quelqu'un. Les besoins des gens nés avec
I'incapacité de parler et communiquer par voix verbale ou d’entendre, voire les
deux, De ce fait, on se trouve obligés de développer un nouveau moyen de
communication, basé seulement sur les gestes, c’est par ce point du départ que la
langue des signes a vu le jour. Les gestes sont un des moyens de communication
les plus riches que I'étre humain possede. Ils permettent d’agir sur le monde
physique, et servent aussi a établir une communication cohérente.

Dans ce chapitre on s'intéresser a la communication gestuelle plus précisément a
la langue des signes afin de mieux nous familiariser avec le domaine de cette

étude.

1- Geste comme un moyen d’Interaction Homme - Machine

1.1- La communication non verbale ou gestuelle :

La communication non verbale ou langage du corps désigne dans une
conversation tout échange n’ayant pas recours a la parole.

Elle ne repose pas sur les mots, mais sur les gestes (actions et réactions), les
attitudes, les expressions faciales (dont les micro-expressions) ainsi que

d’autres signaux, conscients ou inconscients. [1]
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1.1.1- Définition du geste :

Un geste est un signe manuel ou corporel qui permet d’illustrer les
mots du langage, de les compléter ou de les appuyer. Le geste peut aussi étre
utilisé pour remplacer la parole, la figure 1 présent un exemple détaillé d’'un

geste. [2].

£ .

(a) (b) (©)

Figure 1.1 : (a) Début du geste, (b) image intermédiaire, (c) fin du geste

[2].

1.1.2- Les trois principales fonctions de la main :

Les trois fonctions principales des gestes de la main [3] :

e La fonction argotique : la main joue le role d’organe moteur et agit sur le monde
physique pour le transformer. Elle applique aux objets des forces pour les déplacer ou
les déformer.

e La fonction épistémique : la main joue le role d’organe de perception. Le sens du
toucher (sens tactilo-proprio-kinesthésique) donne des informations sur la forme,
I’orientation, la distance, la grandeur, le poids, la température, les mouvements des
objets, etc.

e La fonction sémiotique : la main joue le role d’organe d’expression pour 1’émission
d’informations visuelles. Cela comprend la langue des signes, le geste Co-verbal, qui
accompagne la parole, ou les gestes permettant une communication basique lorsqu’on
ne peut pas utiliser la parole, comme dans un environnement bruité ou en plongée

sous-marine.

1.1.3- Types de geste :
I1 existe plusieurs classifications de gestes. la figure 2 présente les différentes

catégories
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Classification selon

Les parties du corps impliquées

Maria Karam et m.c. schraefel

Kendon

bl Les gestes de la main et du
bras

1 Les gestes déictiques

La gesticulation (Spontaneous
Gesticulation)

_’ . .
R Les gestes de manipulation
Les gestes de la téte et du ) '—ES 995te|5 ttdg paralangage
—> visage (Langage slotted)
Les gestes
Les gestes impliquant tout le semaphoriques La pantomime
corps

Figure 1.2 : Classification les différentes catégories des gestes.

1.1.3.1- Classification selon les parties du corps impliquées : [4]

On distingue généralement trois types de gestes :

Les gestes de la main et du bras : Ils forment la principale catégorie de
gestes interactifs. La main permet de réaliser des gestes précis et
complexes. Les recherches autour de ces gestes concernent principalement
la reconnaissance de positions de la main, I'interprétation du langage des
signes et le développement d’interface homme-machine permettant la
manipulation et l'interaction avec des données ou des éléments d’un
environnement virtuel.

Les gestes de la téte et du visage : Peu de gestes de la téte ont une
signification spécifique ; l'orientation de la téte est quant a elle tres utile
pour la détection du champ de vision. Les recherches dans ce domaine
s'intéressent a la reconnaissance faciale comme moyen d’authentification

biométrique, comme soutien a d’autres systémes de reconnaissance tels
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que la reconnaissance de la parole ; I'analyse des gestes faciaux est
également utile pour la réalisation d’avatars virtuels réalistes.

e Les gestes impliquant tout le corps : Les recherches dans ce domaine
s'intéressent a tout le corps en interaction avec son environnement
(analyse des gestes d'un danseur afin de générer de la musique idoine ;

analyse des gestes d'un athlete pour améliorer ses performances).

1.1.3.2- Classification selon Maria Karam et m.c. schraefel : [5]

Karam et schraefel, présentent trois styles de gestes, principalement de la

main et du bras, synthétisant les types d’interaction décrits a travers la

littérature scientifique :

e Les gestes déictiques : Sont des gestes de pointage permettant
d’identifier un objet ou son emplacement. Ces gestes sont typiquement
utilisés dans des environnements virtuels. Ces gestes peuvent étre
considérés comme implicites dans d’autres formes de gestes (par exemple

lorsque 'on pointe des doigts un objet a manipuler).

Figure 1.3 : Geste déictique. [5]

e Les gestes de manipulation : Dont le but est de controler une entité en
appliquant une relation étroite entre le mouvement du geste et 'entité qui

est manipulée.
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Figure 1.4 : Geste de manipulation. [5]
Les gestes sémaphoriques : Ils font partie de tout systéeme gestuel basé

sur un catalogue conventionnel de gestes statiques ou dynamiques (par

exemple : le geste (statique) pour le signe « ok » le signe (dynamique) de la

J{?/zﬁ

main pour dire « au revoir ».

Figure 1.5 : Geste sémaphorique désignant ’OK’.[5]

1.1.3.3- Classification selon Kendon :

La gesticulation (Spontaneous Gesticulation) : Il faut entendre par
cela 'ensemble des gestes co-verbaux (accompagnant la parole).

Les gestes de paralangage (Langage slotted) : Résulte de la
traduction de I'anglais langage-like gestures. En réalité, ils ne constituent
nullement un langage car, a la différence des langues des signes, ils
apparaissent plutét comme un simple systeme de codage au vocabulaire
tres restreint. Ce sont par exemple les gestes utilisés pour larbitrage de

certains sports.
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La pantomime : vise a créer une image gestuelle d'un objet, d'un
événement, d'un état d’esprit. Elle est fortement iconique.

Les emblémes : sont des gestes complétant les mots ou utilisés a leur
place. Ils sont utilisés au sein dune société, dans laquelle ils ont une
signification fixe et communément acceptée. Le froncement des sourcils est
ainsi largement répandu pour exprimer le doute, le désaccord ou une
difficulté de compréhension. En revanche, la représentation des chiffres
avec les doigts de la main differe selon les cultures.

Les langues des signes : (Signes) sont les seules a pouvoir étre
considérées comme de véritables langues. Elles posseédent certaine regle de
formation et dordonnancement, et une combinatoire permettant de

générer de nouveaux items lexicaux selon les besoins.

2- Interfaces gestuelles « Modalité geste »

2.1- Interfaces gestuelles Reconnaissance matricielle :

Reconnaissance basée sur 'analyse d'une matrice Facilité : quelques points
significatifs suffisent Restrictions : sens précis (vertical), taille prédéfini
(taille de la case) Reconnaissance dans un univers fini (monde limité) :
possibilité de calculer « la distance » entre gestes pour une bonne qualité

de reconnaissance. [6]

O e O ® & O o @ O
® O o @ O o ® O o
® O o ® ®© O ®@ O O
® o o ® O o @ O o
® O e ® © O o @ O

Figure 1.6- Reconnaissance matricielle. [6]
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2.2- Reconnaissance symbolique Reconnaissance symbolique :

Reconnaissance basée sur des segments Facilité : identification de
constituants simples (segments, arcs de cercle,) significatifs Probleme
découpage en constituants simples souvent difficile (besoin de lissage)

Généralité : orientation quelconque, taille quelconque.

Alde systéme 3 interaction gestucile
2 ] { td wACEe
Ouvrir @) Agrandir P
Enregstrer O Réduire J
Imprimer l Effacer d
Quitter X Rotation a droite Q
Afficher I'aide 7 Rotation a gauche O

Figure 1.7- Reconnaissance symbolique. [6]

2.3- Reconnaissance mixte Reconnaissance mixte :

Dans une matrice, mais avec le point de départ, point d’arrivé, forme

(verticale, horizontale, complete) Reconnaissance optimiste (globalement

satisfaisant : départ — arrivée & forme) Reconnaissance pessimiste
(robuste).
Départ Arrivée Départ
— Arrivée
Horizontale Verticale Départ .
Compléte
Arrivée
Départ
Arrivée
Compléte

Mais parcours différent

Figure 1.8- Reconnaissance mixte. [6]
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3- Caractériser la gestualité de I’homme (Caractéristique

générales)

Cette section présente les différents Caractérisations générales du geste. Ensuite,

on va présenter les systemes de représentation et de transcription du geste.

La Langue des Signes est le moyen dexpression utilisé par les
communautés de sourds ou malentendants pour communiquer entre eux. La
Langue des Signes est une véritable langue a part entiere (avec un lexique, une
syntaxe...) et constitue de ce fait la forme la plus évoluée en communication
gestuelle. L’expression de phrases en LS, Langue des signes, ne se réduit pas aux
gestes produits par les deux mains, c’est le corps tout entier qui peut étre mis a
contribution pour exprimer une phrase. On peut distinguer trois principales
parties qui interviennent : les mains, la téte (mimique et regard) et le buste.
Dans cette étude on se restreint uniquement aux mains, c’est pourquoi les autres
parties du corps ne seront pas abordées par la suite. Chaque phrase est
constituée d’'une suite de gestes des mains que l'on appelle signes et qui sont

agencés suivant une syntaxe régie par une logique spatiale et temporelle. [7].
3.1- Interfaces gestuelles Reconnaissance matricielle :

Chaque geste d'une main peut étre décomposé en quatre parametres qui sont
indépendants et peuvent étre aussi bien dynamiques qu'invariants durant

I’émission du signe [8].

e La configuration : forme de la main (exemples de noms de configurations
: les noms de I'alphabet dactylologique, bec de canard, index).

e L’orientation : l'orientation de la main est la position de la paume de la
main par rapport au signeur. Il y a 6 directions de la paume de la main et
une direction pour les deux paumes. Ces directions peuvent varier durant
I'exécution du signe. La paume peut étre orientée vers : Le haut, Le bas,
La droite, La gauche Vers soi Devant soi.

¢ Le mouvement : Il peut y avoir mouvement sur les doigts, la main, le

bras, le corps et la téte en jouant sur 'ampleur, la vitesse ou la répétition.

10
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e L’emplacement : L’'emplacement de la main représente l'’endroit ou
laction est effectuée ou un endroit générique. Elle se trouve en générale
dans I'espace, devant le signeur, dans la zone d’a c6té de la téte du signeur
et sur le corps du signeur. Chacun de ces parametres est porteur

d’information et contribue au sens d’'un signe.
3.2- Les Interaction entre les deux mains :

Un signe peut aussi bien faire intervenir une main que deux mains et les deux
mains ont différentes facons d’interagir. Lorsque les deux mains sont
impliquées dans un signe, deux cas se présentent. Dans le premier cas on voit
apparaitre un role pour chaque main. Une main est dite dominante et a pour
role de décrire "l'action", tandis que l'autre main qui est appelée main
dominée sert de référence a cette action. En général la main dominante se
déplace au cours du geste tandis que la main dominée reste statique. Dans le
deuxiéme cas, les deux mains sont complétement synchronisées : leurs
parametres sont identiques ou symétriques [9].

3.3- Différentes classes de signes :

Dans les langues des signes, on peut distinguer différentes classes de signes,
chacune correspondant a un usage particulier.

L’ensemble des signes dits :

e Standards : correspond a des mots (nom, verbe, adjectif...) ayant un sens
bien établi. On peut leur associer une correspondance relativement précise
dans les langues orales.

e Directe : ce sont les signes qui ont été le plus étudiés en reconnaissance

de geste.

Il existe deux autres classes de signes qui eux ne permettent aucune
correspondance directe avec des mots du langage oral. Il s’agit des
spécificateurs de forme et de taille, et des classificateurs.

Les spécificateurs permettent de décrire un objet, un animal, une scéne. Cest

a l'aide de la forme des mains, de leur orientation et de leur mouvement que le

11
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signeur décrit une forme et les dimensions d’'un objet. Les classificateurs sont
similaires aux spécificateurs dans le sens ou ils représentent également un
objet (ou personne, animal...) et donc la forme de la main est en rapport avec
celle de I'objet ou de sa fonction. Mais ils ont un tout autre role car ils servent
en quelque sorte de pronom. Lorsqu'un objet a été cité dans une phrase a
laide dun signe du vocabulaire standard (ou de spécificateurs), un
classificateur peut ensuite étre utilisé pour représenter cet objet dans le reste
de la phrase. On peut avec ce classificateur préciser la position de 'objet ou

décrire une trajectoire qu’il a emprunté.

4- Dispositifs d'interaction et acquisition du geste

L’interaction par le geste est possible grace aux systéemes de capture de
mouvement du corps ou des gants de données. La modélisation des différentes

parties du corps peut étre tres précise, en temps-réel.

(a)

Figure 1.9- les différents types de dispositifs d'interaction et acquisition

du geste. [10]

L’acquisition du geste par vision artificielle a été le sujet de plusieurs travaux de
recherches, ces derniers peuvent étre classé en deux principales catégories, d'une
part analyse des aspects d’'une image et d’autre part la modélisation 3D de leur

contenu.

Les méthodes basées sur la 3D tirent avantage de la connaissance préalable de la
forme dun modele et de la possibilité d’appliquer des transformations
géométriques afin de le déformer, il est alors nécessaire d’utiliser la stéréovision

1 ou plus de deux caméras pour acquérir I'information ce qui constitue un
p p q q
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procédé. Les méthodes basées sur la 2D quant a elles reconnaissent un nombre

limité de gestes apres un procédé d’apprentissage. [10].
4.1- Les Difficultés liées a la vision par ordinateur :

Contrairement aux gants numériques, qui permettent d’obtenir directement
des informations sur la position et la configuration de la main, la conception
d'un systeme de vision par ordinateur nécessite la prise en compte dun

certain nombre de difficultés [11] :

e Eclairage de la scéne : les variations de 1’éclairage de la scéne ont un
1mpact important sur les algorithmes de segmentation et d’extraction des
caractéristiques, en provoquant des variations de luminosité dans 'image.

e Ombres : la main projette une ombre dans la scene, méme si la luminosité
est controlée. Les ombres sont parfois segmentées avec la main, suivant la
méthode utilisée, ce qui rend le résultat de segmentation difficilement
exploitable.

e Objets de la scéne : la scéne peut comporter des objets mobiles tels que le
clavier, la souris ou des documents. L’algorithme de segmentation de la
main doit pouvoir s’adapter a des changements du fond de la scéne et
distinguer la main des autres objets.

e Camouflage : lorsque les caractéristiques de 'objet sont proches de celles
du fond, celui-ci est difficilement détectable. Dans le cas de la main, ce
probléeme se produit par exemple lorsque le bureau a une couleur de teinte
chair.

e Occultations : les occultations se produisent lorsqu’un objet est masqué
par un autre, ce qui peut arriver lorsqu'on utilise les deux mains. Dans le
cas de la main, il existe un probléme supplémentaire avec les « Auto
occultations » : la main étant un objet complexe et déformable, il arrive
fréquemment que certaines parties, telles que les doigts, soient cachées par

d’autres.
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e Disposition des caméras : la distance entre la caméra et les objets joue
un réle important, de méme que angle de vue des caméras qui peut causer

des déformations géométriques dans I'image.
5- Application et Nouvelles possibilités du geste

Cette section présente différentes applications, et notamment les surfaces

interactives, ainsi que quelques applications récentes destinées au grand public.

5.1- Réalité virtuelle et La réalité augmentée :

La réalité virtuelle consiste a plonger l'utilisateur dans un environnement
d'images de synthese. Cette immersion dans un environnement virtuel peut se
faire grace a un casque, ou dans une piece dédiée munie de plusieurs écrans
ou d’un vidéoprojecteur [12] [13]. L'utilisateur est donc en immersion compléete
dans un environnement dans lequel il peut interagir, notamment par le biais
de gestes. La réalité augmentée mélange le monde physique et des
informations virtuelles, en superposant ces informations dans le champ de

vision de 'utilisateur [11].

Ce type de systeme est fondé sur une analyse par l'ordinateur du monde
environnant l'utilisateur, au moyen d'un systeme de vision, de type caméra
vidéo par exemple, ou de capteurs spécifiques. Des informations virtuelles
sont alors projetées sur des éléments réels, par exemple par l'intermédiaire
d’'un vidéo projecteur. Une des applications principales de la reconnaissance
de gestes en réalité augmentée est de rendre une surface interactive : une
table, un tableau ou un bureau, sur laquelle des images sont projetées.
L’utilisateur peut alors interagir avec des objets réels ou virtuels.

5.2- Controle machine :

L'interaction gestuelle joue un role important pour le controle des machines,
ce qui s'explique par son efficacité pour la commande. Plusieurs travaux ont
été développés dans ce contexte, parmi eux un travail sur l'exploitation du
geste de la main pour remplacer la souris afin de transformer un écran
classique en un écran tactile et de permettre a l'utilisateur de se servir de son

doigt comme dispositif de pointage. Dans le but d’établir une communication
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naturelle entre ’homme et un robot personnel, fut développée une interaction
basée sur le geste de la main (geste de pointage), et la parole pour informer un
robot mobile, qui est doté de capteur sonore et d'un systeme de stéréovision,
sur la localisation d'un objet dans son environnement [11]

5.3- La reconnaissance de la langue des signes :

La reconnaissance de la langue des signes est une application naturelle de la
reconnaissance de gestes. En effet, un systéme de traduction automatique des
signes est particulierement intéressant pour les sourds et muets. Braffort

[13...5] présente une étude détaillée de la (LSF) Langue des Signes Francaise.
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Conclusion

Afin de pouvoir traiter convenablement le theme abordé par ce projet de
fin d’étude, on a parcouru les différentes notions liées a la vision par ordinateur,
dou on a cité l'utilisation d'un nouveau moyen de communication lors des
interactions Homme-Machine, qui sont reparties sous le terme « le geste ». La
main est l'outil servant couramment a exprimer le geste, qui représente une
communication naturelle et 'une des méthodes les plus utilisées uniquement
chez les personnes ayant des problemes d’élocution ou éventuellement troubles
d’audition.

L’utilisation du geste ne s’appartient seulement qu’aux gens atteints de

troubles physiologiques, cependant tant d’activités humaines font appel a
déployer un certain raisonnement basé sur le geste, comme par exemple aux
activités menées sous-marin, ou la communication par voix ou ne peut pas eu
lieu.
On a conclu par mentionner les problemes rédhibitoires imposées lors du
développement du systéme de reconnaissance de geste réalisé. Cela implique le
bon choix de configuration du systéme, ainsi la bonne maitrise de différentes
méthodes disponible pour accomplir.

Dans le chapitre qui suit, on va décrire en détail les méthodes qui forment

I'approche de ce travail.
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Chapitre 2
Etat de Part

Introduction

La plupart des approches de détection et reconnaissance de formes reposent sur des
techniques d'apprentissage automatique ou apprentissage profonds. Dans cette partie, on
essayera de donner une vue générale sur la notion d’IA dans le domaine de reconnaissance
des gestes de la main en citant les outils et les algorithmes mis en ceuvre pour I'IA.
Premiérement on va aborder les techniques de 1’apprentissage, bien précisément

I’apprentissage automatique.

Ensuite, citer ses différents types utilisés lors de la conception d’un systéme doté d’une
intelligence artificielle et parler plus sur les méthodes de la détection de zone d’intérét, parmi
lesquelles on trouve la segmentation d’image qui s’aveére étre trés efficace pour le domaine de
reconnaissance des gestes. Mais avant de commencer ce chapitre plus en détail, on va
brievement signifie que des images peuvent étre capturées, en fait, il existe plusieurs

techniques pour I’acquisition des images.
1- Les techniques d'acquisition d'image pour la reconnaissance des gestes

La vision par ordinateur est une branche de l'intelligence artificielle dont le principal but est
de permettre une machine d'analyser, traiter et comprendre une ou plusieurs images prises par
un systeme d'acquisition (dans notre systéme nous allons opter pour une Webcam). La plupart
des systemes de reconnaissance du geste utilisent cette technique, car son aspect intuitif et
simple reste un moyen plus approprié pour I’interaction Homme-Machine. La reconnaissance
de gestes a l'aide de la webcam est une option attrayante pour remplacer ’interaction homme-
machine & l'aide d'une souris. De nos jours, trois méthodes sont utilisées principalement pour

effectuer la reconnaissance gestuelle.
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1.1- Caméra:

Tirer a fourni une partie de la puissance de la vision artificielle pour I'agriculture repose sur la
sélection de la bonne caméra. Tout d'abord, il est important d'identifier le probléeme a résoudre
car cela a déterminé la région de longueur d'onde, la résolution requise, la vitesse et I'interface
de la caméra [14]. Les conditions environnementales pour l'imagerie seront également
importantes. L'imagerie dans la plage visible avec des conditions d'éclairage variables
nécessite une cameéra avec une plage dynamique élevée pour capturer des images sans

sursaturation ni perte de détails dans le bruit de lecture [14].
1.2- L'utilisation des téléphones intelligents :

Le produit technologique le plus vendu aujourd'hui est sans conteste le téléphone
intelligent ou les ordiphones. Ces appareils embarquent des caméras avec de plus en plus de
capteurs puissants. Il n’est pas donc inutile de vouloir exploiter ces caractéristiques
technologiques. Pour certaines taches de capture, les téléphones portables sont I’alternatif le
plus efficace qui peut effectivement remplacer d'autres appareils. Les images et les
commandes utilisent leurs autres avantages, tels que le GPS intégré, leur Connectique (GSM,
WIFI, Bluetooth...etc.) [15].

1.3- Tablettes graphiques & écrans tactile :

Ces techniques sont destinées a la reconnaissance de 1’écriture manuscrite, le geste de dessins
et les gestes de pointage. Ces techniques ont pour objectif de remplacer les traditionnels

menus. Le crayon et la tablette graphiques sont d’usage courant en Conception Assistée par

Ordinateur (CAO) [15].
1.4- Le gant numerique :

es gants spéciaux principalement utilisé dans 1’industrie du cinéma. onctionne bien mais
L t | t utilisé d I’industrie d 11 fonct b

est colteux [16].
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2- Notion d’Intelligence artificielle

L'intelligence artificielle (1A) renvoie a "une application capable de traiter des taches qui sont,
pour I'heure, réalisées de maniere plus satisfaisante par des étres humains dans la mesure ou
elles impliquent des processus mentaux de haut niveau comme l'apprentissage perceptuel,

I'organisation de la mémoire et I'esprit critique" [17].

Les scientifiques et afin de créer une intelligence artificielle, utilisent un ensemble de
techniques différentes regroupées sous une méme discipline qu’on appelle l'apprentissage
machine (ou machine Learning, en anglais). Donc dire intelligence artificielle revient

automatiquement a dire “Machine Learning”, ou I'apprentissage automatique [17].
2.1- L’apprentissage automatique (Machine Learning) :

L’apprentissage automatique est considéré comme un sous-domaine de [lintelligence
artificielle. Son objectif majeur est de comprendre la structure des données et de les faire
intégrer dans des modeles simples que tout le monde peut comprendre et utiliser [18].

Bien que l'apprentissage automatique soit un domaine de l'informatique, il différe de ces

approches traditionnelles. [18]

De nos jours, ’apprentissage automatique est omniprésent dans toutes nos interactions avec
les banques, nos achats en ligne et notre utilisation des médias sociaux. [18] Il existe plusieurs
méthodes d'apprentissage automatique, mais les plus largement utilisées sont I'apprentissage
supervisé ou les algorithmes sont basés sur des données d'entrées et de sorties bien spécifiées
par 'nomme, et I'apprentissage non supervisé qui ne fournit pas a l'algorithme des données
étiquetées afin de lui pouvoir permettre de définir une structure et de découvrir une logique

dans les données entrées. Auxquelles on ajoute I’apprentissage par renforcement.
2.2- Apprentissage Profond (Deep Learning) :

L’apprentissage profond (dl), est I’une des principales technologies de Machine Learning et
d’intelligence artificielle. Découvrez en quoi consistent cette technologie, son
fonctionnement, et ses différents secteurs d'application [18]. Le Deep Learning ou
apprentissage profond est un type d'intelligence artificielle, dérivé du machine Learning qui a
été développé dans le but de créer des algorithmes capables d’apprendre et de s'améliorer de
maniere autonome, contrairement a la programmation ou la machine se contente d'exécuter a
la lettre des regles prédéterminées [18]. Profonde de la formation n’est pas seulement une

question de technologie, mais aussi d'une vision globale de I'homme. L'un des premiers
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objectifs d'un apprentissage en profondeur est la lecture des capacités de 'homme et méme la

création d'une version ameéliorée [18].

2.3- Quelque type d’algorithmes utilisés en Deep Learning :

Les architectures les plus utilisée en réseaux de neurones profonds sont : [19]
2.3.1- Les réseaux de neurones profonds (DNN) :

Les réseaux de neurones profonds (Deep Neural Networks : DNN) sont des réseaux a flux
direct dans lesquels les données circulent de la couche d'entrée a la couche de sortie sans
revenir en arriére et les liens entre les couches sont a sens unique et ils ne touchent jamais

un neeud de nouveau [19].
2.3.2- Neurones récurrents (RNN) :

Un réseau neuronal récurrents (Récurrent Neural Network : RNN) est une classe de
réseaux neuronaux artificiels dans lesquels les connexions entre les nceuds forment un
graphique vectoriel le long d'une séquence qui leur permet de montrer un comportement
dynamique temporel d'une séquence temporelle. Les RNN peuvent utiliser leur état
interne (mémoire) pour gerer la séquence d'entrée. Cela le rend applicable & des taches

telles que la reconnaissance de I'écriture manuscrite ou la reconnaissance vocale. [19]
2.3.3- Les réseaux récurrents a mémoire court et long terme (LSTM) :

Le réseau récurrent a mémoire court et long terme (Long short-terme memory : LSTM)
sont un type particulier de RNN, capable d'apprendre les dépendances a long terme qui
permettent a RNN de se souvenir de choses qui se sont produites dans le passé et de
trouver des modeles a travers le temps pour donner un sens a ses prochaines suppositions.
[27] Les LSTM ont battu des records pour I'amélioration de la traduction automatique, de

la modélisation linguistique et du traitement linguistique multilingue. [19]
2.3.4- Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) :

C'est le profond algorithme d'apprentissage derriere le générative de I'lA. Entre autres
choses, Gan peut creer de nouvelles données de cas qui sont similaires aux données qu'ils
ont été formés. Les réseaux de génératives antagonistes se composent d'un discriminateur
de générateur. Ils sont utilisés a des fins diverses, telles que la création ou I'amélioration

des images, la génération de texte, etc. [19]
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2.3.5- Les réseaux de neurones Convolutif (CNN) :

Les réseaux de neurones Convolutif (CNN ou ConvNets) sont une classe de réseaux de
neurones profonds couramment appliqués a l'analyse d'images visuelles. Leurs autres
applications incluent la compréhension vidéo, la reconnaissance vocale et la

compréhension du traitement du langage naturel. [19]

3- Les techniques 1A (segmentation d'image) pour la reconnaissance des

gestes

La segmentation est une étape primordiale, 1l existe de nombreuses méthodes de segmentation
pour la reconnaissance des gestes de la main, plus ou moins performantes suivant les
suppositions faites sur la scéne, et suivant 1’environnement (intérieur, extérieur, condition
d’illumination...) [20]. De plus, nous souhaitons non seulement détecter la main, mais aussi la
segmenter afin d’obtenir son contour, avec la meilleure précision possible, pour en extraire
des informations sur sa forme et sa position. Par ailleurs, il faut prendre en compte la
contrainte temps réel, car la segmentation de la main n’est que la premicre étape d’un systéme
de reconnaissance de gestes, qui en compte plusieurs autres. Il faut donc trouver un

compromise entre les performances de la segmentation et la rapidité d’exécution
3.1- Définition :

La segmentation d’images consiste a regrouper les pixels des images qui partagent une méme
propriété pour former des régions connexes. Il existe plusieurs définitions de la segmentation
parmi lesquelles nous trouvons celle de Zucker [20], qui I’a défini comme le partitionnement

de I’ensemble des pixels d’une image I en n sous en ensembles appelés régions Ri, i=1...n : |

=R1,R2,R3, ..., Rn Tel que :

Ce qui se traduit par 1’algorithme :
U RBi=1I Avec B;NR;=0 i#j
P(R;) =vrai Vi=1l.n
ET :
P(R;NR;) = faux R; Adjacente a R,
Avec :

e [’union de toutes les régions Ri, avec i=1.n, forme I’image 1.

e L’intersection de deux régions Ri et Rj est un ensemble vide pouri 6 =].
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e Soit P un prédicat d’homogénéité, soient Ri et Rj deux régions adjacentes de I’image.

Si la région Ri satisfait le prédicat P, I’intersection de Ri et Rj ne le satisfera pas.

3.2- Différentes approches de segmentation d’images :

La segmentation d’image est un domaine vaste ou 1’on trouve de tres nombreuses approches.

Toutes ces approches visent a extraire des indices visuels et cela de différentes facons, le

figure de schéma suivent en présente les plus connues :

Segmentation d’images

Approche contours Approche régions Approche Seuillage

:

] [ ,

Approche

gradient

Approche

. Division/Fusion Croissance de régions Local
lapalucien

Global

Figure2.1- les approches de segmentation d’images.

3.2.1- Approche contours :

Les contours sont les licux de variation significative de I’information niveau de gris.

La notion de contours étant reli¢ a celle de la variation, il est évident qu’une telle variation
nous ameéne vers une évaluation de la variation en chaque point. Ce qui se traduit par le
calcul de deux grandeurs qui sont le gradient 1 et lapalucien (le deuxieme dérivé du
gradient). Les contours sont alors repérés la ou le gradient présente un maximum local ou

lors des passages a zéro de lapalucien. [21]
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3.2.2- Approche régions :

Les méthodes appartenant a cette famille manipulent directement des régions. Soit-elle
partie d’une premiére partition de I’image, qui est ensuite modifiée en divisant ou
regroupant des régions, et on parle alors de méthodes de division/fusion (ou split and
merge en anglais) ; soit elles partent de quelques régions, qui sont amenées a croitre par
incorporation de pixels jusqu’a ce que toute 1’image soit couverte, et on parle alors de

méthodes par croissance de régions. [21]

3.2.3- Approche seuillage :

Le seuillage est une technique de segmentation trés populaire a cause de sa facilité de
mise en ceuvre et sa rapidité. Elle permet d’extraire les objets du fond de 1’image. Dans le
cas le plus classique, les pixels de I’image sont classés en deux classes par I’intermédiaire
d’un niveau de gris S appelé seuil. La premiere classe regroupe les pixels du fond et la
deuxieme classe les pixels de 1I’objet. Cette opération s’appelle binarisation.

Pour ce seuillage, la classification d’un pixel dépend non seulement de son niveau de gris
mais aussi de ses informations locales c’est-a-dire des niveaux de gris de ses voisins. On
définit alors pour chague pixel un seuil selon sa position. Le premier a proposer une
technique donnant de bons résultats fut Bernsen.[21]

Le principe du seuillage global est d’utiliser une valeur seuil a partir de laquelle on peut
choisir a quelle classe le pixel appartient. Les méthodes utilisant ce type de seuillage
reposent sur [’exploitation de I’histogramme de toute 1’image qui caractérise la
distribution des niveaux de gris. En général une méthode de seuillage consiste a

déterminer la valeur optimale du seuil S en se basant sur certain critére.
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4- Reconnaissance du geste état de I’art

Les études réalisées dans le domaine de la reconnaissance automatique des gestes sont
relativement récentes, les premiers étant liés a I’apparition des gants numérique en 1987 avec
le Data Glove de VPL par la suite, nombre d’entre elles se sont d’abord attachées a la
reconnaissance de gestes dans le cadre d’interaction homme-machine.

D’autres ont porté sur la classification par MMC, Mode¢le de Markov Caché, de mouvement
de tennis en s’appuyant sur des techniques de quantification vectorielle dans des séquences

d’images binaires. [22]

Dans le domaine plus spécifique de la reconnaissance du langage des sourds, Braffort a
présenté un systeme pour la langue des signes francaise basé sur I’acquisition de parameétres a
partir de gant instrumentés, les mots y sont analysé et caractérisé selon plusieurs critéres, le
systeme de reconnaissance étant basé sur des MMC, Modéle de Markov Caché, divisée en
deux modules, I’un d’une part pour classifier les signes conventionnels et le second d’autre
part pour les signes variable et non conventionnels, les taux de reconnaissance obtenus sont
respectivement de 96% et de 92% parmi un dictionnaire de 44 phrase et un vocabulaire de 7
signes . [22]

Starner et Pentland, ont développé un systeme basé sur la vidéo pour la reconnaissance des
phrases de la langue des signes américaine, a partir d’un vocabulaire de 40 signes, les gestes
sont modélisés par un MMC, Modéle de Markov Caché, a 4 états, une seule caméra est
utilisée pour I’enregistrement des images, le taux de reconnaissance est compris entre 75% et
99%.[22]

Vogler et Metaxas ont décrit un systéme base sur les MMC et destiné & la reconnaissance de
I’ASL, Américain Signe Langage, d’un vocabulaire de 53 signes, 3 caméras sont utilisées
pour I’acquisition de paramétres 3D des mouvement des bras et des mains des signeurs, 97
phrases de test ont été utilisé, les résultats obtenus varies entre 92.1% et 95.8%.

La majorité des travaux sur la reconnaissance du geste utilise les méthodes de Markov cache,
basé sur 1’apprentissage de Baum-Welche et [’algorithme de Viterbe pour approximer la
vraisemblance d’une observation étant donnée le modéle. [22]

Ji et al. [23] ont proposé une méthode basée sur des réseaux de neurones convolutifs 3D
(Convolution Neural Networks ou CNN 3D) en étendant les CNN 2D, utilisés pour les
images, aux vidéos en prenant en compte la dimension temporelle. La méthode a été utilisée

pour reconnaitre des actions filmées par des caméras de vidéos surveillances.

24



Chapitre 2 état de l'art

En 2014, Karpathy et al. [24] ont également utilisé des réseaux de neurones convolutifs pour
reconnaitre des actions dans des videos. lls testent differentes méthodes de fusion de données
pour prendre en compte plusieurs trames pour entrainer leurs CNN. Les meilleurs résultats
sont obtenus avec une "slow fusion", c’est a dire les premiéres couches de convolutions
prennent en compte des informations contenues dans 4 trames consécutives, puis ces couches
sont ensuite fusionnées entre elles de maniére a ce que la couche résultante contienne des
informations provenant de 10 images successives

Wang et al.[25] par exemple. Simonyan et al. [26] fusionnent deux CNN : un CNN spatial
entrainé sur des images issues de vidéos et un CNN temporel entrainé sur des flux optiques
issus de ces mémes vidéos. Cela leur permet d’avoir des informations sur le mouvement ainsi
que sur I’apparence. La fusion de données des sorties des deux CNN se fait soit par SVM, soit
par moyennage. lls obtiennent de meilleurs résultats que Karpathy et al. [24] et des résultats
similaires a ceux obtenus par Wang et al.[25]. Les données provenant des cameéras de
profondeur ont dans un premier temps été utilisées pour reconnaitre des objets dans des
images.

Socher et al. [27] ont notamment utilisé les données provenant du capteur RGB et du capteur
de profondeur de la Kinect pour reconnaitre des objets en utilisant un systeme composé de
CNN et de RNN.

Les auteurs Du et al. [28] ont utilisé des RNN hiérarchiques pour reconnaitre des actions dans
des vidéos. Pour cela ils utilisent les squelettes des personnes filmées, divisent les parties du
corps en 5 groupes qui alimentent chacun un RNN et qui sont finalement fusionnés pour
prendre une décision finale. Les auteurs utilisent notamment une base de données créée a
partir de squelettes calculés avec des données de profondeur provenant de la Kinect.

Kang et al. [29] ont utilisé des CNN pour reconnaitre les lettres de 1’alphabet du langage des
signes en utilisant des données de profondeur. Néanmoins, dans ce cas, il s’agit plus de la
reconnaissance de postures que de gestes dynamiques.

Molchanov et al. [30] ont utilisé des CNNSs et des données provenant du capteur RGB et
depth d’une Kinect pour reconnaitre des gestes afin de limiter 1’utilisation de bouton dans
I’habitacle d’une voiture. Néanmoins, la combinaison des données provenant des caméras de
profondeur pour faire de la reconnaissance de gestes avec des méthode de Deep Learning a

été encore un domaine peu etudié mais qui semble étre prometteur.

Gillian et al. [31] proposent une méthode, appelée ND-DTW, pour calculer le chemin optimal

entre deux signaux a N-dimensions. Une premiere utilisation pour la reconnaissance des
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gestes a eté faite par Gavrila et Davis [32]. Aprés avoir déterminé la posture 3D d’une
personne portant des marqueurs, ils utilisent les angles 3D des articulations comme
caractéristiques pour reconnaitre des gestes grace aux DTW.

Liu et al. [33] utilisent les DTW pour reconnaitre des actions en utilisant des données issues
d’accélérometres. Pour permettre au systeme de s’adapter a 1’utilisateur, ils permettent de
modifier le geste "modele™ par une mise a jour de celui-ci lorsqu’il est mal reconnu.

Sempena et al. [34] reconnaissent des gestes comme "taper des mains"”, "boxer" et "courir" en
utilisant des DTW. Chaque geste modele est décrit par une suite de quaternions représentant
les angles de chacune des 15 articulations issues du squelette calculé grace au SDK de la
Kinect. Reyes et al [35] utilisent également des données issues de la Kinect pour recon naitre
des gestes avec des DTW. lls utilisent directement les positions 3D des articulations. Pour
chaque DTW, les positions des articulations sont pondérées en fonction de leur impact dans le
geste effectué. Cette méthode permet d’augmenter jusqu’a 13% le taux de reconnaissance par
rapport a un DTW classique, c’est a dire sans pondération.

Calinon et Billard [36] ont proposé d’utiliser la reconnaissance de gestes, avec des HMMs,
pour permettre aux robots d’apprendre des gestes en observant des exemples. Ils proposent
une méthodologie pour reproduire des gestes appris. Les auteurs utilisent des capteurs
inertiels fixé a I’utilisateur/le démonstrateur pour capturer le geste, la reconnaissance se fait
avec ’algorithme Forward-Backward. L’algorithme de Viterbi est ensuite utilisé pour générer

a nouveau des gestes.
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Conclusion

Au cours de ce chapitre, on a examiné la notion d’IA qui caractérise la
reconnaissance automatique des gestes, tout en évoquant les détails de 1’apprentissage
profond (Deep Learning), et puis encore passant a la notion des réseaux de neurones artificiels
et ses différents types et leurs principes. Ensuite, on a donné quelques détails concernant les
différents concepts de la reconnaissance des gestes tel que la segmentation et leur approche.
Ces techniques deviennent essentielles car au cours de derniéres années il y avait eu un regain
énorme de l'utilisation des techniques de segmentation classification implémentées par
plusieurs techniques de L’IA, et en plus beaucoup de recherches ont été faites dans le

domaine de la reconnaissance automatique des gestes et la vision artificielle.

La reconnaissance automatique ne présente entierement pas un processus parfait et
intégrale, qui seulement a partir le modéle proposé est capable de traiter et reconnaitre un
spectre si variant de gestes complexe. Ce domaine reste toujours le sujet d’y mener
d’améliorations requises pour atteindre des résultats plus précises et convenables.

Il faudra donc introduire une nouvelle approche qui sert a explorer de nouvelles solutions au
probléme consistant a détecter les gestes complexe.

Le chapitre suivant sera une présentation détaillée de 1’architecture globale du systéme.
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Chapitre 3
Contribution et Expérimentation.

Introduction

Le chapitre précédent est une introduction aux différentes techniques utilisées dans le traitement
d'images et plus particulicrement la segmentation d’images et la reconnaissons des gestes dans le
domaine vison par ordinateur.

Les dernieres années ont connu un regain énorme de I'utilisation des techniques de 1A tel que
la segmentions et la reconnaissons implémentées par 1’approche de Deep Learning comme les
réseaux de neurones et beaucoup d’autres recherches sont faites dans le domaine de la vision
artificielle.

De plus, le domaine vison par ordinateur comme ce cas d’étude de la reconnaissons des gestes de
la main en temps réelle n’échappe pas a la régle. Cela étant dit, il est toujours intéressant d’explorer
de nouvelles solutions afin de les mener a ce probléme consistant a détecter les gestes d’une fagon
rapide et précise.

Le présent chapitre sera dédié a la présentation de I'architecture du modele de reconnaissance
des gestes, ainsi que I’illustration de différents outils qui qui sont a I’aide d’exécuter les

expérimentations prises en ceuvre lors de la réalisation de ce projet de recherche.
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1-Conception globale

Le but souhaité de ce projet consiste en une implémentation d’un systéme de reconnaissance
des gestes de la main, et cela est afin d’améliorer I’interaction homme-machine ou entre hommes
en facilitant particuliéerement la communication entre un handicape et un homme normal.

Ce dernier chapitre illustre le choix qu’on a proposé, et qui accumule les techniques et les méthodes
utilisées pour la réalisation de ce systéme. Ci-apres est une représentation générale du systéeme de
reconnaissance des gestes de la main qu’on a réussi a construire.

Dans cette section, on va mettre en forme généralement le systéme réalisé. On va traiter les
données "images" qui seront divisées en deux parties 80% données d’entrainement et 20% données
de validation. Ensuite, un modele d’apprentissages sera formulé, qui prend les entrées de données
traitées a I’étape passée et s’entraine sur une partie des données (données d’entrainement) la figure

suivante présente une vue globale du systeme réalisé.

Acquisition

Segmentation

Extraction des

Caractéristiques

Base de

données Classification

/
Reconnaissance du Geste

Figure 3.1: schéma générale de notre systéme
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1.1-L’acquisition des images (premiére étape)

Au temps contemporain les ordiphones, ou communément connus sous le nom les smartphones
sont les produits technologiques les plus répandus aux marchés. Ces appareils sont dotés des
capteurs gagnant de plus en plus de puissance et précision, ce qu’il se rend essentiels pour certains
d’en prendre profit.

La base de données du travail réalisé est formulée a 1’aide d’un smartphone, d’oti on a pris des
images en gestes issues de I’anglais, avec haute résolution afin de rendre facile la détection de tel
gestes.

Cependant, le fonctionnement de 1’application de reconnaissance des gestes de la main dont
on a construit, repose sur des images en haute qualité prises en temps réel a I’aide d’un Webcam.
Le processus de I’identification commence par la prise d’une image par la webcam, ensuite on la
traite pour la détection d’un geste de la main, tout en analysant ses caractéristiques, pour arriver
finalement a la reconnaitre.

On est arriveé finalement a identifier sept types de gestes convenablement y comprit : Stop,

help me, I am lost.
F r |

[
[

Figure 3.2.: Echantillon de donnée

1.2-La segmentation (deuxiéme étape)

On a introduit la méthode de segmentation de division/fusion (ou split and merge en anglais)
appartenant a cette famille manipulant directement des régions. Soit-elle partie d’une premiére
partition de I’image, qui est ensuite modifiée en divisant ou regroupant des régions, ; soit elles
partent de quelques régions, qui sont amenées a croitre par incorporation de pixels jusqu’a ce que
toute 1I’image soit couverte, et on parle alors de méthodes par croissance de régions. La figure

suivante montre la fonctionnent de cette méthode.
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Image d’origine
division

Premiére division (Split)

Troisieme division

Deuxiéme

Figure 3.3: le processus de fonctionnement de segmentation et leur résultat
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1.2.1-L’algorithme de segmentation
Créer une liste S de points de départ.
Pour chaque pixel P dans la liste S
Si le pixel P est déja associé a une région, alors prendre le pixel P suivant
Créer une nouvelle région [R]
Calculer la valeur moyenne de [R]
Créer la liste [N] des pixels voisins du pixel P
Pour chaque pixel ’Pn’ dans la liste [N]
Si (’Pn’ n’est pas associé a une région et R+Pn est homogéne) alors
Ajouter le pixel Pn dans la région R
Ajouter les pixels voisins de *Pn’ dans [N]

Recalculer la valeur moyenne de [R]

Fsi

Fin pour

Fsi

Fin pour.

1.3-Extraction des caractéristiques (troisiéme étapes)

Le processus de I’extraction des caractéristiques renvoie un total de 21 points clés pour chaque main

détectée la figure suivante résumé les 21 point

. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP

. THUMB_IP 14. RING_FINGER_PIP

. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP

. INDEX_FINGER_MCP 16. RING_FINGER_TIP
. INDEX_FINGER_PIP 17. PINKY_MCP

. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP

. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP

. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP

. MIDDLE_FINGER_PIP

CWVWoONOOLMABWN=-=O

—

Figure 3.4 : le résultat de processus de I’extraction des caractéristiques de geste
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2-Classification et reconnaissance des gestes

Le modele de classification et reconnaissance des gestes basés sur CNN sont
principalement applicables aux systemes de recommandation. Les modeles sont utilisés pour la
détection d'objets haute performance et la reconnaissance des objets a partir des images. Cette
modelé divise I'image en un systéeme de grille, et chaque grille détecte les objets en elle-méme. Ils
peuvent étre utilisés pour découvrir des objets en temps réel sur la base de flux de donneées. Il

nécessite tres peu de ressources de calcul.

Figure 3.5: I'architecture global de classification et reconnaissance des gestes
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One-Stage Detector

Input . Backbone Neck Dense Prediction Sparse Prediction
e g

Input: | Image, Patches, Image Pyramid, ... }
Backbone: { VGG16 65/, ResNet-50 126/, ResNeXt-101 156/, DarknetS3 163, ... }
Neck: { FPN [44], PANet | 19], Bi-FPN |77}, ... }

Head:
Dense Prediction: { RPN (64, YOLO (61,62, 63/, 88D |20}, RetinaNet 45/, FCOS 174, ... }

Sparse Prediction: { Faster R-CNN [64], R-FCN [V}, ...}

Figure 3.6 : I'architecture détaille de classification

L’architecture détaille de classification. Il se compose de trois parties : (1) Backbone : CSP Darknet, (2) cou
(Neck) : PANet et (3) Téte (Head) . Les données sont d'abord entrées dans CSP Darknet pour I'extraction

de caractéristiques, puis transmises a PANet pour les caractéristiques la fusion.

> Backbone

Le modéle de backbone est principalement utilisé pour extraire les caractéristiques clés de I'image d'entrée.
CSP (Cross-Phase Partial Networks) est utilisé comme épine dorsale dans notre modéle pour extraire de
riches propriétés utiles de I'image d'entrée.

» Cou (neck)

Le modele de cou est principalement utilisé pour créer des pyramides distinctives. Des modeles
pyramidaux distinctifs aident a généraliser avec succes lorsqu'il s'agit de mesurer des objets. Il aide a
reconnaitre le méme objet de différentes tailles et échelles. Les pyramides distinguées sont tres utiles pour
aider les modeles a fonctionner efficacement sur des données inédites. D'autres modeles, tels que FPN,

BiFPN et PANet, utilisent différents types d'approches de hiérarchie des fonctionnalités.
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> Téte (Head):

La téte du modéle est principalement responsable de I'étape de détection finale. Utilise des boites
liees pour créer des vecteurs de sortie finaux avec des probabilités de classe, des scores d'objet et des boites

englobantes.

3-Les outils de développement utilisés

Dans cette partie, on présente en premiere partie le langage de programmation python utilisé dans
I’implémentation de model, ainsi que les outils logiciel tel que les bibliographies importées : Keras,
Tensorflow, Matplotlib, Numpy, Sklearn, tensorboard, OpenCV,... Et le Matériel utilisé pour implémenter

notre modeéle.

3.1-Python 3.7

Python est un langage de programmation interprété, multiparadigme et
multiplateformes. Il favorise la programmation impérative structurée, fonctionnelle et
orientée objet. Il est congu pour optimiser la productivité des programmeurs en offrant

des outils de haut niveau et une syntaxe simple a utiliser
3.2-Keras 2.1.0

Keras est une bibliothéque open source écrite en python, La bibliothéque Keras permet
d'interagir avec les algorithmes de réseaux de neurones profonds et d'apprentissage
Keras automatique, notamment Tensorflow3, Theano, Microsoft Cognitive Toolkit4 ou Plaid ML

Congue pour permettre une expérimentation rapide avec les réseaux de neurones profonds,

elle se concentre sur s ergonomie, sa modularité et ses capacités d’extension

3.3-Tensorflow 1.15.0

Tensorflow est un outil open source d'apprentissage automatique développé par Google.
. \ Le code source a été ouvert le 9 novembre 2015 par Google et publié sous licence Apache.
Il est fondé sur l'infrastructure DistBelief, initiée par Google en 2011, et est doté d'une

interface pour Python, Julia et R2.
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3.4-Numpy 1.21.6

Numpy est une bibliotheque pour langage de programmation Python, destinée
"0’ a manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels ainsi que des
‘ﬂ NumPy fonctions mathématiques opérant sur ces tableaux. Plus précisément, cette

bibliothéque logicielle libre et open source fournit de multiples fonctions.

3.5-Matplotlib

%\ ' Matplotlib est une bibliotheque du langage de programmation Python
\li

ma (.\y

\

I destinée a tracer et visualiser des données sous formes de graphiques. Elle
peut étre combinée avec les bibliotheques python de calcul scientifique

Numpy et SciPy.

3.6-scikit-image

m oy o et . ' . . ‘-
'k;_,' SC”«t' mage scikit-image est une collection d'algorithmes pour le traitement d'images. Il

.‘ / ; image processing i pyfhon

3.7-OpenCV

est disponible gratuitement et sans restriction

o Open CV est une bibliotheque graphique libre, initialement développée par Intel,
o spécialisée dans le traitement d'images en temps réel. La société de robotique Willow

OpenCV  Garage et la société 1tSeez se sont succédé au support de cette bibliothéque.
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3.8-VGG Image Annotator

VGG Image Annotator est un logiciel d'annotation manuelle simple et

Tnage Anotator

autonome pour I'image, l'audio et la vidéo. VIA s'exécute dans un navigateur
Web et ne nécessite aucune installation ou configuration. Le logiciel VIA
complet tient dans une seule page HTML autonome d'une taille inférieure a

400 kilo-octets qui s'exécute comme une application hors ligne dans la plupart

des navigateurs Web modernes.
3.9-Anaconda

Anaconda est une distribution scientifique de Python : c¢’est-a-dire qu’en

installant Anaconda, vous installerez Python, Jupyter Notebook (que nous

présenterons plus en détail au prochain chapitre) et des dizaines de packages

AN ACO N D A scientifiques, dont certains indispensables a I’analyse de données !

3.10-PyCharm

PC

PyCharm est un environnement de développement intégré utilisé pour
programmer en Python. Il permet I'analyse de code et contient un débogueur
graphique. Il permet également la gestion des tests unitaires, l'intégration de

logiciel de gestion de versions, et supporte le développement web avec Django.
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4-L.e matériel

Le Deep Learning est un domaine qui nécessite énormément des calculs intenses, et la
disponibilité de ressources dédiées, notamment de GPU, a un impact fondamental sur I'expérience
de l'utilisateur. En l'absence de ces ressources, il faudra beaucoup de temps pour apprendre de ses
erreurs, ce qui peut étre décourageant. C'est pourquoi on a choisi la plateforme Anaconda avec
I''DE PyCharm pour mener les expérimentations. La configuration matérielle utilisée comprend un
CPU i7, 12 Go de RAM et un GPU de 6 Go.

Apres avoir défini la conception du systeme visé, ainsi que les architectures de modeles et
les technologies utilisées dans cette recherche, on est passés a la phase d'implémentation. Dans
cette phase, on va détailler la mise en pratique de ces technologies, et exploiter leurs configurations

pour effectuer la détection et la reconnaissance des gestes.
5-Importer les bibliothéques

On a utilisé le modele prédéfini mediapipe en y appliquant des petites modifications au sein de ses propres

paramétres, et cela pour répondre aux besoins souhaités.

]
e hand_gestures_recognition.py

handsims

Figure 3.7: Import des bibliographies
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La configuration appliquée sur notre modéle de reconnaissance des gestes de la main.

Figure3.8: La configuration de modeéle

Figure 3.9 : Acces aux données
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Figure 3.10: Acces aux web cam de pc pour collecte les images données

Figure 3.11: Proseccos de reconnaissance des gestes
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Figure 3.12.: Traitement de résulta de reconnaissance des gestes

]
+ O

1/
1/
1/
1/
1/
1/
1/
1/

Figure 3.13: Résulta de reconnaissance des gestes temp de réponse

41



Chapitre 3 Contribution et Expérimentation

Figure 3.14: Résulta de reconnaissance des gestes
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Conclusion

Au cours de ce chapitre on a entamé la mise en ceuvre de la conception des systémes proposés, ainsi
la formulation de I’architecture de mode¢les utilisés lors de 1’établissement de cette contribution a la

recherche.

La méthodologie suivie lors de la réalisation du présent travail s’appuie en premier lieu sur une vue
d’ensemble profonde de 1’architecture proposé. Ensuite, on passe en revue les différentes parties composant
I’architecture proposée. On conclut par la présentation de différents outils ayant avoir exploitées durant la

réalisation du travail.

La partie d’expérimentation comprit une phase d’implantation, d’ou on présente en détail la mise en
pratique de ces technologies, tout en exploitant les données obtenues, pour qu’on fasse reconnaitre les gestes

de la main en temp réel.
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Conclusion Géneérale

Le traitement des images (machine Learning ou Deep Learning) a connu récemment un grand
essor. En effet il s’intervient extensivement dans plusieurs domaines et spécialités, quelles se
soient liés a la recherche ou dans monde professionnel. Le domaine médical bénéficie
vivement de cette progression technologique, d’ou on distingue des applications fondées sur
I’intelligente précision, qui est dédiées aux gens dépourvus de quelques caractéristiques

physiologique courantes, tel que les sourds mués.

Cette recherche s'inscrit dans le cadre d'une contribution basée sur des algorithmes
d'intelligence artificielle construites dans le but de reconnaitre des gestes de main, qui

permettent éventuellement la reconnaissance des objets et la traitement des images.

L’actuelle recherche se focalisera sur un des problémes majeurs de traitement d’images. Le
systéme qu’on va construire permettra la reconnaissance de la langue des signes par exemple

le signes stop, call me ...etc.

On va commencer par fournir un apergu complet sur langue des signes et de ses types exister,
sa prevalence. Ensuite, on va effectuer une étude détaillée sur les derniéres methodologies et

applications actuelles des chercheurs dans 1’TA tel que la segmentation, la classification, DL.

On va détailler le modele proposé, qui est fondé a partir deux algorithmes qui sont les
plus répandues : la segmentation, la classification. Tout cela est consacré a construire un
systéme automatique plus précis. Malgré la petite taille de données utiliseé, les résultats

obtenus sont trés encourageants.
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Ce travail établit un point de départ d’un projet d’intérét général. Outre, on peut fournir les

idées suivantes, qui peuvent s’intervenir a la réalisation des futurs ceuvres, qui sont :

» L’amélioration de la reconnaissance des gestes de la main, tout en les transférant sous

forme de Song ;

» La reconnaissance de mots et de phrases de la langue de signes et leur retranscription

en langage écrit ;

> Le processus inverse qui consiste a traduire des mots et des phrases en langue des
signes ;

» Le dépoilement de I’application sur mobiles et tablettes et sa mise en disponibilité sur

le marché algérien.
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