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RESUME Nous nous intéressons a l'acquisition 3D des gedt@mains par vision
monoscopique en temps réel sans marqueur. Pargntayaux antérieurs sur le recalage
par régions colorées d'un modele 3D articulé dupsohumain sur des séquences vidéo
(Marques Soares et al., 2004), nous décrivons Isenein ceuvre a la cadence vidéo d'un
recalage par minimisation de la distance entre temtours de I'image et les contours
occultants du modéle 3D extraits sur processeumiigue (GPU) grand public. Nous
donnons quelques exemples de résultats et discletgrasn de précision obtenu.

ABSTRACT Our topic is 3D human motion capture by real-timenocular vision without
marker. We extend a previous work on colour-rediased registration of a 3D articulated
model of the human body on video sequences (Maigoaes et al 2004). We describe a
video frame-rate implementation for registering geaedges with the 3D model occluding
edges. The later are extracted using a consumepldgea processing unit (GPU).We give
some example results and discuss the precisioroweprent achieved.

MOTS-CLES: Acquisition 3D des gestes, vision monoscopiqeealage 3D /2D, contours
occultants, recalage par carte de distance, caftulprocesseur graphique.

KEYWORDS 3D motion capture, monocular vision, 3D /2D rm&gation, occluding edges,
chamfer matching, GPU computing.




1. Introduction

Les gestes sont un moyen de communication entresopees. Les
environnements virtuels collaboratifs permettent dorme intuitive d’interaction
gestuelle entre utilisateurs. Dans ces environn&nées utilisateurs peuvent étre
représentés par des avatars humanoides 3D, pooemtnsensation de présence.
Ces humanoides peuvent étre animés en utilisant ad@sations prédéfinies
déclenchées par des commandes explicites. Toutéfoteraction est alors limitée
a quelques animations prédéfinies. L'acquisitios destes et leur restitution en
temps réel par un avatar permet une interactios pituitive car les gestes de
I'utilisateur peuvent étre reproduits directement.

Dans ce travail, nous nous intéressons a l'actuis&D des gestes en temps réel
par vision monoscopique et sans marqueur (Hoeaial, 2003), par exemple a
partir d’'une webcam ordinaire. Nous partons deaavprécédents dans lesquels
I'acquisition des gestes est réalisée en recalantggions colorées un modele 3D
articulé du corps humain sur des séquences vidaos Det article, nous proposons
un recalage par minimisation de la distance emgecbntours de limage et les
contours occultants du modele 3D afin d’amélioagpiiécision de cette acquisition.

Nous présentons ci-aprés une bréve description td@sux existants pour
l'acquisition des gestes. Ensuite, nous préseremiavaux antérieurs de Marques
Soares sur le recalage par régions colorées (Msr@aares, 2004), puis nous
proposons une méthode pour intégrer les contounféin,Enous décrivons nos
résultats expérimentaux, et nos conclusions.

2. Travaux existants pour I'acquisition 3D des gest

L'intérét de la recherche pour Il'acquisition desstge a partir d'images
monoculaires est stimulé par de multiples appliceti potentielles
(vidéosurveillance, interfaces homme machine, jet®,) (Moesluncet al, 2006).
De nombreuses techniques ont été proposées poitialisation automatique de la
forme et de I'aspect du modele ainsi que des daiectles parties du corps (Cheung
et al, 2003), I'utilisation de modéles de mouvemamiriori (Urtasunet al, 2004),
I'échantillonnage stochastique (robuste aux octialia partielles) (Sminchiseset
al., 2003), l'apprentissage de la correspondance diitrage et la pose 3D
(Agarwalet al, 2006).



3. Notre approche pour l'acquisition des gestes

Notre méthode consiste a recaler de fagon optilagleojection d’'un modéle 3D
articulé du corps humain sur chaque image de laeség vidéo (Marques Soarts
al., 2004). Cette méthode est capable d'acquérir kEsteg sans utilisation de
modéles de gestes. Les parametres du modeéle pognepte sont les 3 parameétres
de position globale du corps ainsi que 20 angles al¢iculations de la partie
supérieure du corps (buste, bras, avant-bras, n@onset téte). Ces parameétres sont
issus de la norme H-ANIM (H-Anim, 2008). Chaquetgesst ainsi représenté par
un vecteur de parameétres. Des primitives (régi@asitours) sont extraites des
images vidéo d’'une part et du modéle 3D d'autré. h& recalage consiste a mettre
en correspondance ces caractéristiques de fagomabgt

3.1. Recalage sur les régions

L'arriere-plan est grossierement détecté par wiffée avec une image de
référence. Les zones d’avant-plan sont ensuite segms en classes de couleur
(peau, vétement) dont la distribution est appripardir d’échantillons au début de la
séquence vidéo. Un détecteur de visage Adaboosta(¥t al, 2001), disponible
dans la bibliothéeque OpenCV d’Intel, permet de ligea le visage et d’obtenir un
échantillon de la peau. Un échantillon du vétenesitextrait en dessous du visage.
Ces échantillons sont ensuite modélisés par desbditons gaussiennes dans
I'espace colorimétrique HSV (Bradski, 2002). Latpos du modéle 3D est ajustée a
'image. Le modele 3D placé dans la pose décritelpaecteur de parametres est
ensuite projeté dans l'image. Les segments arscali des attributs de couleur
(peau, vétement) et se projettent comme des régiolosées. La correspondance
entre la projection du modele et I'image vidéo segié@e est évaluée par un taux de
non recouvrement entre régions colorées :
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ou g représente le vecteur des parameétres qui décriaguusture candidaté\. est
I'ensemble des pixels dansdd™ classe de couleur dans I'image vidéo segmentée,
B«(q) est 'ensemble des pixels danscf4® classe de couleur dans la projection du
modele,m est le nombre de classes de couleuiXdtieprésente le nombre de pixels
dansX.

Cette fonction est ensuite minimisée par rappeort®outefois, comme elle n'est
pas facilement dérivable, I'utilisation d'un algbrne de descente de gradient n’est
pas possible. L'algorithme de descente de simp(Biedderet al, 1965) permet de
minimiser itérativement ce taux, tout en respectleg contraintes biomécaniques
(Marques Soarest al, 2004). Il est important de remarquer que, panverger



vers une position approximativement correcte, cettghode ne nécessite qu’un
recouvrement partiel entre régions colorées. Toigetlle peut ne pas étre précise
car les pixels de la frontiére des régions sontqmenbreux par rapport aux pixels de

I'intérieur de la région (figure 1).
- If H

Figure 1. Précision limitée du recalage sur les régions :ifaages sont
respectivement I'image acquise puis segmentéepjagtion du modéle 3D et enfin
la superposition de la projection du modéle avendge segmentée. La pose du
modéele 3D différe de celle de I'acteur observé leaecalage sur les régions n’est
pas précis.

3.2. Recalage sur les contours

Pour augmenter la précision du recalage, nous pooo de mettre en
correspondance les contours de I'image avec lemaemoccultants du modéle en
minimisant la distance qui les sépare @tual, 2002 ; Sminchisescet al, 2003).
Ce recalage sur les contours réalise un apparieimgaiicite entre les points de
contours les plus proches qui, pour étre corregliert que I'état initial du modeéle
soit proche de I'optimum recherché, sous peinelggorithme converge vers un
optimum local. En contrepartie, I'ajustement destears peut étre plus précis sur
les détails de I'objet. Nous avons donc fait suikéape précédente de recalage sur
les régions, relativement robuste mais imprécise,une étape de recalage sur les
contours destinée a améliorer la précision du ageal

3.2.1. Extraction des contours dans les images

Les contours dans les images sont extraits paiftle dle Canny puis seuillés
avec hystérésis (Horawd al, 1995). Une transformation distance des contajus,
affecte & chaque pixel sa distance au contour us ptoche (Borgefors, 1986),
produit une carte de distance aux contours (fi@ire

Figure 2. Exemple d’'image issue de I'acquisition vidéodestours extraits de
cette image et la carte de distance aux contours.



3.2.2. Détection des contours occultants du modeéle

Les contours occultants d'un objet 3D sont formés jgoints de la surface ou la
direction d’observation est tangente a la surfatar{coet al, 2003). Le produit
scalaire entre le vecteur normal & la surface dirkection d’observation change de
signe de part et d’autre de ces lignes.

lls peuvent étre extraits simplement et efficacetmam utilisant I'interface de
programmation OpenGL. Cette opération par projactavec élimination des
éléments de surface selon leur orientation versalia ou vers larriere de
I'observateur ¢ulling) est simple a programmer en OpenGL et est rapadesie
peut étre exécutée efficacement par le processaphigilue (GPU). Les polygones
du maillage orientés vers I'observateur ou pamrdléd la direction d'observation
sont d’abord projetés et remplis avec leurs an@aesine couleur différente du fond
de I'image. Ensuite I'intérieur de ceux strictemerientés vers l'arriere de la scéne
est rempli avec la couleur de fond. Ainsi, seules &rétes occultantes restent
marquées differemment du fond (figure 3).

Figure 3. Les contours occultants du modele 3D.

3.2.3. Recalage sur les contours

La distance de chaque point de contour occultamoatour le plus proche dans
I'image vidéo est lue directement dans la cartelideance précédemment calculée.
La distance résiduelle entre contours occultantoptours de I'image vidéo est la
moyenne de la carte de distance masquée par l'ilmagé&e des contours occultants.
Le recalage sur les contours consiste a minimistte alistance entre contours par
I'algorithme de descente de simplexe déja utilifétape précédente.

4. Mise en oeuvre et résultats

La séquence vidéo au format 180120 pixels est obtenue au moyen d'une
webcam Logitech QuickCam Pro 5000. La segmentaonrégions colorées,
I'extraction des contours et la transformation atise sont mises en ceuvre avec la
bibliothéque OpenCV (Bradski, 2002). Les manipolasi du modéle 3D sont
effectuées par la bibliothéque OpenGL fournie deegPU.

Nous avons mis en ceuvre le recalage sur les régaogees suivi d’'un recalage
sur les contours. Nos résultats (figure 4) montopre I'étape de recalage sur les
contours permet pour certaines images de corrigsr rdcalages sur les régions



incorrects qui se manifestent comme des pics destance résiduelle entre contours.
Dans cette séquence vidéo, nous avons trouvé gyede d'erreur qui peuvent étre
corrigés représentent le 25% des images captutédgure 5 permet d'illustrer un
exemple d’un recalage corrigé en utilisant I'étdpeecalage sur les contours.
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Figure 4. Distance entre contours résiduelle avec le recalgeles régions
colorées (en noir) suivi du recalage sur les contden gris).

Figure 5. Exemple de la correction d’un recalage sur lesaég incorrect. Les
images sont respectivement I'image acquise pussifeerposition de la projection
du modele avec I'image segmentée qui montre |ldageasur les régions incorrect,
les contours occultants du modeéle 3D qui montramoirrection du recalage sur les
contours et enfin la projection de la pose du med® corrigée.

Dans notre approche, le nombre d'itérations (etcdientemps de calcul) de
I'algorithme d’optimisation varie pour chaque imaggpturée selon la proximité de
la solution. Afin de respecter la cadence vidé@%émages par seconde en utilisant
la méthode proposée, I'optimisation est limitée m nombre maximal de 30
itérations sur notre PC équipé d’'un processeut Gee 2 Duo 2 a 1,7 GHz et une
carte graphique NVIDIA GeForce 8800 GTS. La figér@ermet de visualiser les
résultats de ces expérimentations réalisées. Lesete calcul disponible pour
chaque image doit étre réparti entre les 2 étapaessives de recalage. Nous avons
fait des expérimentations avec la méme séquence&ovién remplagant
progressivement les itérations de recalage sweélgiens colorées par des itérations
de recalage sur les contours, pour essayer dereétiireur finale de recalage a
temps de calcul constant.



EXPERIMENTATIONS EN RESPECTANT LA CADENCE VIDEO
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Figure 6. Résultats des expérimentations réalisées en respdetcadence vidéo.
Dans I'axe des abscisses, chaque nombre d’itératsum les contours est égal a 30
moins le nombre d'itérations sur les régions. Lexcles, triangles et carrés sont
respectivement les valeurs maximales, les valeogemmes et les valeurs minimales
de la distance entre contours résiduelle obtenwes phaque expérimentation. Les
valeurs entourées représentent les itérationswagites (les valeurs maximales,
moyennes et minimales qui sont les plus proches)

Par rapport aux résultats obtenus, nous avons\agbsgerfun nombre d'itérations
de 4 pour le recalage sur les régions et 26 powckage sur les contours permet de
réduire mieux I'erreur du recalage en conservanttience vidéo. De cette maniere,
nous observons qu’il faut un plus grand nombreédiitions pour le recalage sur les
contours par rapport au nombre d'itérations du legga sur les régions afin
d’obtenir les meilleurs résultats en conservam¢iheps de calcul constant.

5. Conclusions et perspectives

Nous proposons une méthode pour l'acquisitiongdstes par vision artificielle
monoscopique combinant un recalage sur des régioiosées et sur les contours.
Nos expérimentations montrent que I'utilisationrdiecalage sur les contours aprées
d’'un recalage sur les régions, permet d’amélicaegrécision. Par conséquent, il est
possible de déduire, que [Iutilisation des contoyermet a I'algorithme
d’optimisation de trouver des meilleures solutipasir I'acquisition 3D des gestes.
Afin de réduire ce temps de calcul par itératiohamsi augmenter le nombre
d’itérations par image tout en respectant la caglevidéo, nous envisageons
d’exploiter la puissance des cartes graphiques peutraitement des images
(Farrugiaet al, 2006). Nous envisageons aussi d’explorer et coenbd’autres
types d’information comme le mouvement, les texdytas, 2002) ainsi que d'autres
algorithmes d’optimisation afin d’augmenter la retasse et la précision de notre
approche.
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