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Résumé

Plusieurs méthodes de suivi des mouvements de la main
a partir d’une séquence vidéo s’appuient sur un modeéle
3D paramétrique de la main. Ces méthodes définissent une
fonction de comparaison, appelée aussi fonction de cofit ou
encore fonction de dissimilarité pour comparer les poses
de la main observées dans une séquence vidéo avec celles
du modele 3D. Le suivi des mouvements de la main est
alors formulé comme un probleme de recherche des para-
metres du modele 3D permettant de minimiser la fonction
de coiit. La pluspart des fonctions de coilt exploitent des
informations 2D comme les informations de contours et de
silhouettes contenues dans les images de la séquence vi-
déo. Ces fonctions donnent des résultats pour suivre des
mouvements simples de la main comme le suivi de la posi-
tion dans I’espace. Malheureusement ces fonctions ne sont
plus efficaces pour faire face a des mouvements complexes.
Dans ce papier nous présentons une méthode de suivi s’ap-
puyant sur une fonction qui compare des données 3D. Les
gestes de la main sont représentés sous forme de nuages de
points 3D. Ces derniers sont comparés a d’autres nuages
de points générés a partir d’'un modéle 3D de la main. La
fonction de comparaison est minimisée afin de trouver les
parametres du modeéle 3D reproduisant les mouvements ob-
servés dans la séquence vidéo. Des résultats obtenus a par-
tir de données synthétiques montrent que [’utilisation de
Uinformation 3D permet un meilleur suivi des mouvements
complexes de la main.
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Abstract

3D model-based methods for hand tracking use generally a
3D parametric hand model. These methods define a com-
parison function, also called cost function or dissimila-
rity function to compare the observed hand poses in vi-
deo sequence with those of the 3D model. The tracking

of the hand motion is formulated as a minimization pro-
blem where the cost function is minimized to provide the
model parameters which reproduce the hand motion. Many
cost functions exploit 2D information such as edges and
silhouettes contained in the frames of the video sequence.
These functions allow tracking simple hand motion. Un-
fortunately these kinds of functions can’t deal with the tra-
cking of complex hand motion. This paper presents a new
depth-based function to track complex hand motion such
as opening and closing hand. Our proposed function com-
pares 3D point clouds. Each hand point cloud is compared
with several clouds of points which correspond to different
model poses in order to obtain the model pose that is close
to the hand one. The proposed function is based on 3D dis-
tance transform and well adapted to our case. Experimental
results from synthetic data show the potential of the presen-
ted method.
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1 Introduction

Dans cet article nous nous intéressons aux mouvements
complexes de la main dans le but de développer des ap-
proches de suivi et de reproduction des mouvements de la
main observés dans des séquences vidéo. De nombreux tra-
vaux de recherche concernant le suivi et la reproduction
des mouvements de la main ont été proposés durant ces
dernieres années [1][2][3]. Ceci est dii aux nombreuses ap-
plications qui en découlent comme la création d’interfaces
homme-machine(IHM) utilisées dans le domaine des jeux
vidéo et de 1’animation 3D. La pluspart des méthodes que
I’on trouve dans la littérature peuvent se classer selon deux
catégories : Les méthodes utilisant une base de gestes et
celles qui s’appuient sur un modele 3D de la main.

Dans la premiere catégorie une base contenant des gestes
de la main est utilisée. Le suivi consiste alors a recher-
cher les gestes de la base correspondant a ceux observés



dans une séquence vidéo. Ces approches utilisent en géné-
ral des techniques de classification ou de régression [4][5].
En raison de la grandeur de I’espace des gestes possibles
de la main, il devient tres difficile voire méme impossible
de construire une base dense contenant tous les gestes de
la main. Ainsi ces approches ont été utilisées au départ
pour reconnaitre quelques gestes de la main dans le but
de créer des applications temps réel comme les interfaces
homme-machine [6]. Aujourd’hui des travaux utilisant une
base contenant plusieurs milliers de gestes ont été propo-
sés [2] [3]. Le probleme devient alors un probléme de par-
cours de ces bases de maniere rapide et efficace pour re-
connaitre les gestes observés dans une séquence d’images
en entrée. Dans [3], Okada et Stenger représentent la base
des gestes sous forme d’un arbre permettant un parcours ar-
borescent de la base. Wan et Popovic [2] ont représenté les
éléments de leur base de données sous une forme la plus ré-
duite possible. En effet, chaque geste a été représenté sous
forme d’un vecteur binaire. La comparaison des gestes re-
vient alors comparer les vecteurs binaires ce qui a réduit
les temps de calcul nécessaire a la comparaison des gestes
et ainsi accélérer le parcours de la base de données. Malgré
le nombre important des gestes contenus dans la base de
données le suivi des mouvements de la main n’est pas tres
fluide.

Dans la deuxieéme catégorie des méthodes de suivi des
mouvements de la main, un modele 3D paramétrique de
la main est souvent utilisé [7] [8] [9] [1]. Le probleme de
suivi est alors formulé comme un probleme de recherche
des parametres du modele 3D reproduisant le mouvement
de la main observé dans une séquence vidéo. Afin de trou-
ver les bons parametres du modele 3D deux types de mé-
thodes ont été utilisées : Les méthodes stochastiques et les
méthodes déterministes. Parmi les méthodes stochastiques
nous pouvons citer le filtre de Kalman étendu utilisé dans
[10] et le filtre particulaire utilisé dans [11] [12]. Ce dernier
donne de meilleurs résultats que le filtre de Kalman mais
présente I’inconvénient d’étre tres coliteux en temps de cal-
cul. Outre ces méthodes stochastiques, les méthodes déter-
ministes définissent le probleme de suivi comme un pro-
bleme de minimisation de fonction. En effet la fonction qui
compare les gestes de la main avec ceux du modele 3D est
minimisée. La solution de cette minimisation correspond
aux parametres du modele 3D reproduisant le mouvement
de la main observé dans une séquence d’images. Dans cette
catégorie de méthodes, la pluspart des fonctions proposées
dans la littérature utilisent des informations 2D comme la
fonction de non recouvrement qui se base sur I’information
de silhouette, ou la fonction de distance au contour. Dans
[1] une fonction combinant distance au contour et surface
de non recouvrement a été proposée. La Gorce et al pro-
posent dans [7] une fonction utilisant la texture. Une fonc-
tion de couleur a été proposée dans [2]. Les fonctions de
comparaison utilisant des données 3D sont peu nombreuses
dans la littérature. Delamarre et Faugeras ont proposé une
approche basée sur la stéréovision [13]. Bray et al [14] ont

défini une fonction qui utilise I’information contenue dans
une carte de profondeur de la main. Cette carte de profon-
deur est obtenue grace a des capteurs spécifiques.

Dans cet article nous proposons une nouvelle méthode
s’appuyant sur un modele 3D qui utilise des nuages de
points 3D. En effet chaque geste de la main est représenté
sous forme d’un nuage de points 3D. Ces nuages de points
3D représentant la main sont comparés avec des nuages de
points obtenus a partir du modele 3D. Afin de comparer les
nuages de points 3D nous utilisons une fonction de compa-
raison se basant sur les transformés de distance 3D. Nous
minimisons cette fonction de comparaison en utilisant 1’al-
gorithme de Torczon [15] qui est une amélioration de la
I’algorithme de la descente du simple proposé par Nelder
et Mead [16]. La minimisation de la fonction de comparai-
son pour chaque image d’une séquence vidéo donne les pa-
rametres du modele 3D reproduisant les gestes de la main
observés dans la séquence d’images. La section suivante
présente le modele 3D utilisé pour suivre et reproduire les
mouvements de la main. Dans la section 3 nous présentons
la fonction utilisée pour comparer les nuages de points 3D.
La section 4 détaille 1’algorithme de suivi proposé. L' uti-
lisation de données 3D donne de meilleurs résultats que
I’utilisation de données 2D comme le montre la section 5
ou nous présentons des résultats expérimentaux obtenus a
partir d’une séquence d’images synthétiques. Nous termi-
nons cet article par une conclusion dans laquelle nous dis-
cutons sur I’amélioration de la méthode proposée.

2 Modele 3D de la main

La structure de la main est une structure articulée et tres
complexe. Plusieurs modeles ont été proposés dans la litté-
rature. Dans [17] un modele 3D formé d’un maillage com-
pletement déformable a été proposé. Ce modele ne peut pas
reproduire avec précision tous les mouvements de la main
de maniere réaliste. En effet, ce modele n’est pas basé sur
un squelette rigide ; les doigts du modele peuvent étre dé-
formés et réduits pour se recaler sur les images de la main.
Un autre type de modele basé sur un squelette est sou-
vent utilisé [1] [2]. Ce type de modele possede des para-
metres qui sont généralement définis comme représentant
des transformations hiérarchiques qui correspondent aux
degrés de liberté de la main : la position et 1’orientation
de la paume de la main dans I’espace ainsi que les angles
d’articulations des doigts(Figure.1(a)). On peut animer ce
type de modele 3D de la main en modifiant les valeurs ces
parametres. Grace a ce type de modele il est possible d’es-
timer non seulement la position et I’orientation de la main
mais aussi les angles d’articulation des doigts.

Dans notre cas, nous utilisons un modele paramétrique de
la main qui est conforme 4 la norme H-Anim !. Le modele
H-Anim est souvent utilisé dans le domaine de I’anima-
tion 3D. Nous pouvons mettre en évidence sa particularité

1. Humanoid-Animation (H-Anim) est un standard approuvé par la
norme internationale ISO. Ce type de modele est tres utilisé pour la dé-
scription et I’animation de personnage 3D. site internet : www.h-anim.org



A Articulation avec 6 degrés de liberté : 3 rotations et 3 translations
@ Articulation avec 2 degrés de liberté : rotations autour des axes X et Z
© Articulation avec 1 seul degré de liberté : rotation autour de I'axe X
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FIGURE 1 - (a) Représentation squelettique du modele 3D
(b) Apparence du modele 3D

de séparer la partie cinématique (mouvement) de la partie
apparence. Ce modele est constitué d’une hiérarchie des
transformations 3D (rotations, translations) permettant un
contrdle facile de son animation en modifiant seulement les
valeurs des transformations (les parametres).

En ce qui concerne I’apparence, des objets appelés seg-
ments sont placés dans cette représentation hiérarchique
pour fournir la forme de ce modele (figure 1(b)). Pour mo-
difier I’apparence de ce modele, nous modifions les ob-
jets représentant 1’apparence du modele. Dans notre cas
nous utilisons des quadriques qui sont des spheres des el-
lipsoides et des cones pour modéliser I’apparence du mo-
dele 3D (Figure.1(b)). La paume de la main est modélisée
par une ellipsoide tronquée. Chaque doigt est composé de
trois cOnes tronqués : un pour chaque phalange. Des demi-
spheres ont été utilisées pour la cloture les extrémités de
chaque cone. Le principal avantage de 1’utilisation de ce
genre de structures géométriques et la simplicité de modi-
fier la taille des quadriques et ainsi adapter le modele 3D a
n’importe quelle main que 1’on veut suivre.

La partie cinématique est constituée d’une hiérarchie
de transformations 3D (rotations, translations) permettant
d’animer le modele 3D. On peut énumérer 26 parametres
correspondants aux degrés de liberté de la main. Les six

premiers parametres du modele modélisent des mouve-
ments globaux de la main : rotations et translations de la
paume de la main. Les 20 parametres restants modélisent
des mouvements locaux ou plus fins de la main : les articu-
lations des doigts. En effet, chaque doigt peut &tre modélisé
par 4 degrés de libertés : deux pour I’articulation MCP et
son abduction et deux correspondants aux articulations PIP
et DIP (Figurel(a)). Nous exploitons la dépendance entre
les angles DIP et PIP pour réduire la partie cinématique de
notre modele a 22 degrés de liberté. La formule utilisée est
comme suit : Op;p = 2/30p;p.

En utilisant ce modele 3D nous allons générer des nuages
de points 3D qui seront comparés avec ceux qui repré-
sentent les gestes de la main. Cette comparaison est réalisée
grice la fonction de dissimilarité présentée dans la section
suivante.

3 Fonction de dissimilarité

Nous proposons d’évaluer une distance entre deux nuages
de points qui représentent respectivement la main et son
modele 3D sous-jacent. Deux fonctions bien connues sont
souvent utilisés pour calculer la distance a partir d’un en-
semble de points N a un autre M. La premiere est donnée
par la formule suivante :

1 .
a(N.M) = nzejN min, d(ni,m;) ()

ol |N| est le cardinal de 1’ensemble de point N, et
d(n;, m;) la distance Euclidienne entre n; et m;.

La deuxieéme fonction tres connue est la transformé de dis-
tance de Hausdorff. Notons cette fonction ds. Cette fonc-
tion peut se formuler par I’équation suivante :

d2(N, M) = ggg{nrgigMd(m, m;)} ()
ot d(n;, m;) est la méme distance Euclidienne définie dans
Eq.l.

Le calcul de distance par le biais de cette classe de fonc-
tions est effectué d’une maniere non-linéaire. En effet, le
nuage de points M est balayé autant de fois que de points
dans N. Dans notre cas d’étude, ces fonctions sont tres coli-
teuses en temps de calcul. En effet pour chaque nuage de
points de la main plusieurs distances sont calculées pour
trouver le nuage de points du modele 3D se rapprochant
au mieux de celui de la main. Dans cet article nous propo-
sons une fonction bien adaptée a notre cas d’étude. Cette
fonction est basée sur les transformés de distance 3D. Elle
comprend deux étapes. La premiere calcule un volume de
voxels a partir du nuage de points N, ol chaque voxel
contient la distance du voxel au nuage de points N. Le vo-
lume cubique est utilisé dans la deuxiéme étape pour éva-
luer la distance entre le nuage de points /N et un autre M.
L’ algorithme développé pour calculer le volume de voxels
est celui proposé par Meijster et al dans [18], ou il a été
appliqué pour calculer des cartes de distances 2D a partir
d’images 2D. Cet algorithme peut étre étendu a un espace
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FIGURE 2 — (a) Nuage de point N(b) Volume de voxels CV
obtenu a partir du nuage N

nD (n dimensions). Nous utilisons cet algorithme dans le
cas 3D pour calculer un volume cubique C'V' (Figure2(b))
du nuage de points N (Figure2(a)). Dans la figure 2(b) la
couleur correspond a une valeur de distance. Plus de détails
peuvent étre trouvés dans dans [18].
Une fois le volume 3D (CV) obtenu, nous pouvons estimer
la distance entre le nuage IV et un autre M par la formule
suivante :
FN,M) = —— 57 CVimy, Jims,Jim;.] - 3)

| |mjeM

where mj; ., m;, etm; sontles coordonnées du point ;.

4 Algorithme de suivi

Le suivi des gestes de la main dans une séquence vidéo
est réalisé en recherchant les parametres du modele 3D
de la main reproduisant le mouvement de la main comme
le résume la figure 3. Pour y parvenir nous minimisons
notre fonction de dissimilarité pour chaque image de la sé-
quence vidéo. Cette minimisation fournit les parametres du
modele qui permettent de rapprocher le geste du modele
3D de celui de la main. Pour la premiere image de la sé-
quence vidéo, nous supposons que les parametres du mo-
dele sont proches de la solution recherchée. Pour le reste
de la séquence vidéo, le processus de minimisation est ini-
tialisé pour chaque image a partir des parametres obtenus
a I’'image précédente. Nous utilisons un algorithme de mi-
nimisation itératif proposé par Torczon [15] qui explore a
chaque itération différentes directions et garde celle qui mi-
nimise au mieux la fonction de dissimilarité. L’ algorithme
de Torczon est une amélioration de I’algorithme descente
du simple de Nelder et Mead [16].

Le choix de I’algorithme de minimisation s’est fait pour
deux raisons. La premiere raison est que I’algorithme de
Torczon ne nécessite pas la connaissance de la dérivée de
la fonction & minimiser. Il est d’ailleurs difficile de calcu-
ler la dérivée de notre fonction de dissimilarité. La seconde
raison est que cet algorithme peut étre parallélisé en explo-
rant a chaque itération les différentes directions de maniere
parallele.

5 Résultats Exprérimentaux

Les performances obtenues par notre méthode sont éva-
Iuées pour le suivi des mouvements de la main apparais-

Nuages de points 3D représentant
les gestes de la main

N .82 Nuage de point

~ Nuage de point
* \ de la frame (n) du modéle
SN R Modele

\“f" € 3D
Calcul de la dissimilarité F

v

F?

—/

Validation et passage a la frame (n+1) Modification de la pose du modeéle

FIGURE 3 — Processus de suivi

sant dans des séquences d’images synthétiques. Une sé-
quence vidéo de 100 images de résolution 320x240 sont
acquises(Tableau 1). Pour obtenir cette séquence d’images,
nous avons fait varier les parametres de chaque doigt, sauf
le pouce et I'index. Grace a ce test de référence, nous
pouvons souligner I’importance de I’information de pro-
fondeur pour faire face aux mouvements complexes de
la main. Notre fonction proposée compare les nuages de
points générés a partir des cartes de profondeur obtenues
au moyen de la librairie graphique OpenGL.

TABLE 1 — Résultats de suivi : La premiere ligne repré-
sente les nuages de points 3D correspondant la vérité ter-
rain. La deuxieme ligne montre les résultats de suivi utili-
sant une fonction 2D s’appuyant sur 1’information de sil-
houette. La troisieme ligne montre les résultats obtenus en
utilisant notre fonction 3D.

Frame 1 Frame 50 Frame 100

Nous comparons les résultats obtenus par notre fonction
avec ceux obtenus par une fonction 2D proposée récem-
ment dans [1]. Cette fonction utilise les silhouettes pour
calculer une surface de non recouvrement. Les résultats ob-



servés dans le tableau 1 montrent que notre fonction est
mieux adaptée pour suivre des mouvements complexes de
la main comme la fermeture ou 1’ouverture de la main.

En effet, le suivi de mouvement des doigts est perdu au
bout de 50 images de la vidéo (Tableau 1). Pour estimer
Perreur de 1’algorithme de suivi, nous calculons la diffé-
rence entre le résultat du suivi et la vérité terrain. Dans la
figure 4 nous représentons seulement I’erreur du suivi liée a
I’articulation interphlange PIP (Figure 1(a)) du majeur. Les
remarques faites pour cette articulation peuvent étre géné-
ralisées aux autres articulations des autres doigts. Dans la
figure 4 on peut voir que grace a notre fonction, I’erreur est
tres faible si on la compare avec une autre fonction utili-
sant des information 2D(silhouette) [1]. En effet, 1a valeur
de I’erreur moyenne du suivi de 0,5 radian avec la fonc-
tion 2D alors qu’elle est de 0,1 radian avec notre fonction
3D(Figure 4).

En terme de temps de calcul, nous avons comparé les ré-
sultats obtenus avec notre fonction 3D et ceux obtenus
avec des fonctions classiques de comparaison de nuages
de points 3D. Les résultats obtenus avec notre fonction
prennent un temps approximatif de 3 secondes par image.
L utilisation de fonctions classiques comme la fonction de
Hausdorff (voir Eq 2) prend un temps de calcul qui dépasse
les 300 secondes par image.

Nous pouvons souligner le fait que le cardinal moyen des
nuages de points utilisés dans notre test est d’environ 3000
points. Nous pouvons voir que notre fonction proposée est
bien adaptée pour le suivi 3D de la main méme avec des
nuages de points assez volumineux. Le traitement est ef-
fectué en utilisant un PC Intel Centrino-processeur 2 GHz.

~ silhouette based function error

08 - Our function error

FIGURE 4 - Tracking error of the PIP middle finger

6 conclusion

Dans cet article nous proposons une méthode de suivi des
mouvements de la main s’appuyant sur un modele paramé-
trique 3D de la main. Les gestes de la main sont comparés
avec ceux du modele 3D afin de réaliser le suivi 3D de la
main. Les gestes sont représentés sous forme de nuages de
points 3D. Une fonction 3D adaptée a notre cas d’étude
est proposée pour comparer les nuages de points 3D. L'uti-
lisation de cette fonction 3D donne de meilleurs résultats

comparé avec des fonctions utilisant seulement des infor-
mations 2D comme la silhouette et les contours [1]. Nous
comparons les temps calcul obtenus grace a notre fonction
avec ceux obtenus par la fonction de Hausdorff qui est une
fonction classique qui estime la distance entre deux nuages
de points. L’amélioration des temps de calcul grace a notre
fonction est alors de cent pour cent.

Nous prévoyons d’étendre notre étude expérimentale a des
tests sur des données réelles. Dans ce but, plusieurs mé-
thodes pour acquérir des données 3D doivent étre testées.
Parmi ces méthodes il y’a la stéréovision qui peut étre en-
visagée pour acquérir des nuages de points 3D représentant
la main. Cependant cette méthode nécessite 1’ utilisation de
deux caméras et de faire un calibrage ce qui peut €tre consi-
déré comme une contrainte. Une autre alternative consiste
a utiliser une nouvelle génération de caméras actives ap-
pelées caméras 3D ou encore a temps de vol. Ces caméras
arrivent a acquérir des nuages de points 3D en temps réel et
a partir d’un seul point de vue. Cependant ces caméras ne
sont pas connues pour étre tres précises. Une étude com-
parative de ces différentes méthodes doit donc étre réali-
sée pour trouver la meilleure méthode permettant d’étendre
nos travaux a des données réelles.
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