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INTRODUCTION 7

Introduction

Communiquer avec une machine devient une activit�e courante qui d�epasse le cadre de

la bureautique. Du simple agenda �electronique aux bornes interactives permettant d'ache-

ter des billets de trains par un dialogue oral, en passant par le t�el�ephone portable et les

syst�emes d'aide �a la navigation automobile, notre quotidien est progressivement envahi

par des machines communicantes. Ces machines sont destin�ees �a être utilis�ees par un

grand nombre de personnes, souvent non-sp�ecialistes. Elles o�rent un nombre croissant

de fonctionnalit�es, qui doivent être facilement accessible �a l'utilisateur par le biais de l'in-

terface de communication. La facilit�e d'interaction permet �a l'utilisateur de se focaliser

sur la tâche qu'il veut accomplir. Ce qui est particuli�erement important lorsque l'atten-

tion de l'utilisateur est d�ej�a focalis�ee sur une autre activit�e. Lorsque le conducteur d'un

v�ehicule veut utiliser un t�el�ephone ou un syst�eme d'aide �a la navigation, il doit pouvoir le

faire tout en conduisant en toute s�ecurit�e. Dans d'autres exemples o�u l'utilisateur g�ere un

nombre important d'informations, il est n�ecessaire de d�evelopper des outils communicants

qui l'aident dans sa tâche sans risquer de le perturber. C'est le cas des pilotes d'avions,

des contrôleurs a�eriens ou encore des chirurgiens.

La recherche en communication homme-machine propose des solutions rendant l'in-

teraction simple pour les utilisateurs. Parmi ces solutions, on trouve les interfaces dont

l'aspect et le comportement s'inspirent de situations r�eelles et connues de la plupart des

utilisateurs. Le bureau virtuel repr�esente les dossiers, les documents, la corbeille et la cal-

culatrice que chacun a en g�en�eral dans son bureau. Une autre solution consiste �a prendre

mod�ele sur la communication entre humains. De l�a sont n�es les dispositifs de reconnais-

sance de la parole et les syst�emes de gestion du dialogue qui permettent un dialogue vocal

entre un homme et une machine. Les recherches sont d�esormais assez avanc�ees pour que

ces syst�emes soient accessibles au grand public, notamment sous forme de billetteries au-

tomatiques vocales dans les gares ou de serveurs vocaux t�el�ephoniques. Le dialogue entre

humains ne se limite pas �a la parole, il exploite d'autres canaux de communication, comme

par exemple le geste et les expressions du visage. Les recherches en linguistique [Calbris85]

et en communication humaine [Kendon94], ont montr�e l'importance de la communication

\non-verbale" dans le dialogue. Notamment, on sait que les gestes, qu'ils soient \co-

verbaux" ou utilis�es sans parole, ont un potentiel communicatif important qui les rend

parfois plus e�caces et plus concis que la parole. Des recherches ont �et�e entreprises sur la

reconnaissance automatique des gestes humains, principalement les gestes de la main [Ca-

doz93] (pour les utiliser en communication homme-machine).

Le geste humain peut assurer trois fonctions principales [Cadoz93]. La fonction ergo-

tique consiste �a agir physiquement sur les objets en utilisant par exemple la souris ou le

gant num�erique. La fonction �epist�emique permet de capter des informations sur l'environ-

nement (terminal Braille, dispositifs �a retour d'e�ort . . . ). La fonction s�emiotique consiste

�a transmettre des informations �a l'environnement, par exemple en d�esignant avec le doigt

l'objet dont on est en train de parler. Elle est plus di�cile �a exploiter, car elle n�ecessite non
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8 INTRODUCTION

seulement de capter le geste mais aussi de l'interpr�eter. Des �etudes r�ecentes s'int�eressent �a

cette fonction en communication homme-machine (geste co-verbal [Cassell98], langue des

signes des sourds [Bra�ort96]). Cependant une des composantes du geste est encore peu

exploit�ee : le regard. Or, le regard fait partie des moyens utilis�es dans la communication

entre humains pour transmettre de l'information.

On sait qu'il est possible d'utiliser le regard pour interagir avec une machine (s�election

ou le d�eplacement d'objets sur un bureau virtuel [Jacob95]). Il est aussi possible de

connâ�tre l'endroit o�u se porte l'attention visuelle de l'utilisateur. Une machine peut ainsi

a�cher �a l'�ecran des informations sur le dernier objet regard�e, ce qui rend la consultation

ou la recherche d'informations extrêmement rapide [Jacob95]. Connâ�tre la direction du

regard permet d'observer les modalit�es d'attention de l'utilisateur (vigilance, fatigue) dans

des situations o�u la s�ecurit�e entre en jeu (le conducteur d'un v�ehicule ou le contrôleur

d'une centrale nucl�eaire). Pour prendre en compte le regard, il faut n�ecessairement le

capter. Les dispositifs de capture du regard utilis�es actuellement, que ce soit pour des re-

cherches en optom�etrie, en psychologie de la perception ou en interaction homme-machine,

n�ecessitent un mat�eriel sp�eci�que, di�cile �a mettre en �uvre, souvent contraignant pour

l'utilisateur (immobilis�e ou n�ecessit�e de porter du mat�eriel sur la tête . . . ) et dont le coût

est tr�es �elev�e (rendant di�cile leur acc�es par un grand nombre d'utilisateurs).

L'objet de ce travail de th�ese est d'�etudier et de d�evelopper un syst�eme de capture du

regard qui pallie aux inconv�enients list�es pr�ec�edemment. Le dispositif de capture ne doit

pas être intrusif, ni gêner l'utilisateur dans ces mouvements, ni perturber sa concentra-

tion sur la tâche qu'il accomplit. En deuxi�eme lieu, le syst�eme doit être facile �a mettre

en �uvre, comme l'est par exemple la souris, qui apr�es un �eventuel r�eglage lors de son

installation, est toujours prête �a servir. Le dispositif de capture du regard doit fonction-

ner en permanence et doit d�etecter la pr�esence de l'utilisateur automatiquement pour

commencer �a mesurer la direction du regard. Par ailleurs, d'autres contraintes sont li�ees

�a l'interaction et aux sp�eci�cit�es des mouvements des yeux. En particulier, le syst�eme

doit être su�samment rapide pour mesurer et suivre les mouvements oculaires en temps

r�eel. Cette contrainte d�epend du type de mouvement que l'on veut exploiter dans l'in-

teraction. Par exemple, si l'on souhaite exploiter le temps de �xation du regard, il faut

que le syst�eme puisse d�etecter la plus rapide des �xations, c'est-�a-dire 200 millisecondes.

Ensuite, le syst�eme doit produire des mesures relativement pr�ecises selon l'exploitation

escompt�ee. Par exemple, si l'on veut savoir quelle fenêtre a�ch�ee �a l'�ecran est observ�ee

par l'utilisateur, une pr�ecision de l'ordre de quelques degr�es est su�sante. Par contre, si

l'objet est une icône, la pr�ecision doit être alors inf�erieure �a un degr�e. En�n, le syst�eme

doit être robuste pour fonctionner avec des personnes di��erentes et dans des conditions

variables, notamment de luminosit�e. Sachant que la contrainte de robustesse est di�cile

�a satisfaire compl�etement, on introduit une contrainte de �abilit�e du syst�eme. Le syst�eme

doit être capable d'�evaluer la validit�e des r�esultats produits.

Sur la base de ces contraintes, nous avons mis en place une plate forme mat�erielle et
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INTRODUCTION 9

logicielle de capture du regard. Pour la partie mat�erielle, nous optons pour une capture

du regard avec une cam�era vid�eo monochrome. Cette cam�era n'a aucun dispositif bruyant

ou mobile risquant de gêner l'utilisateur. Elle est su�samment petite pour être plac�ee

entre l'�ecran et le clavier d'un ordinateur. Cette position permet de capter les images de

l'utilisateur qui interagit avec la machine, dans lesquelles les yeux sont visibles quelque

soit la direction du regard sur l'�ecran. Le choix de la fr�equence d'�echantillonnage et de la

taille des images a une incidence sur les capacit�es globales de pr�ecision, de robustesse et

de fonctionnement en temps r�eel du syst�eme. Un compromis temps r�eel/pr�ecision permet

de mettre au point le syst�eme malgr�e les caract�eristiques limit�ees du mat�eriel dont nous

disposons. Pour la partie la plus importante qui concerne l'aspect logiciel du syst�eme,

celui-ci exploite les s�equences d'images capt�ees par la cam�era, en proc�edant par une s�erie

de traitements pour calculer la direction du regard de l'utilisateur. Les contraintes d�ecrites

ci-dessus conduisent �a une sp�eci�cation algorithmique du syst�eme. Nous d�eveloppons deux

aspects du fonctionnement du syst�eme : un aspect statique concernant les traitements ef-

fectu�es sur chaque image de la s�equence ; et un aspect dynamique, qui tient compte des

caract�eristiques temporelles de la s�equence vid�eo. L'aspect statique consiste �a ex�ecuter

une s�erie de processus visant �a d�etecter les yeux dans l'image. L'�il est une composante

complexe qui est di�cile �a d�etecter tout en respectant la sp�eci�cation du syst�eme. La

strat�egie adopt�ee consiste �a d�etecter d'autres composantes moins complexes en premier.

Connâ�tre la localisation de ces composantes dans l'image permet de r�eduire l'espace de

recherche des yeux. Le syst�eme d�etecte la bô�te englobante du visage, puis recherche le nez

�a l'int�erieur de cette bô�te, et en�n recherche chaque �il dans une zone d�elimit�ee par le

haut du visage et le nez. Cette strat�egie permet au syst�eme de fonctionner avec des calculs

rapides et garantie une certaine robustesse quant �a la localisation des yeux. Cependant,

ces traitements statiques doivent être guid�es par l'aspect dynamique pour augmenter la

�abilit�e de d�etection.

Les processus qui d�etectent chaque composante (visage, nez, yeux) fonctionnent selon deux

�etats di��erents : un �etat d'initialisation et un �etat d'adaptation. Dans un premier temps,

tout processus se trouve dans l'�etat d'initialisation. Il utilise des param�etres g�en�eraux

pour d�etecter la composante recherch�ee. Grâce �a l'auto-�evaluation de la �abilit�e des me-

sures qu'il r�ealise, le processus \sait" s'il a r�eussi �a d�etecter la composante ou pas. Si la

composante est correctement d�etect�ee pendant plusieurs images successives, le processus

passe en �etat d'adaptation. Dans cet �etat, le processus suit la composante en utilisant des

param�etres sp�eci�ques mesur�es dans les images pr�ec�edentes. Le processus s'adapte donc

au visage de l'utilisateur et les calculs sont plus robustes et plus �ables. Au cours du suivi,

il est possible que le processus ne d�etecte plus la composante. Par exemple si l'utilisateur

passe sa main devant son visage ou s'il s'en va. Dans ce cas, le processus d�ecide qu'il a

perdu la composante et il repasse dans l'�etat d'initialisation.

Une fois que le syst�eme a d�etect�e les yeux dans la s�equence d'images, il s'agit ensuite

de calculer la direction du regard �a partir des images des yeux. Ce probl�eme est complexe

car plusieurs param�etres entrent en jeu, notamment l'orientation des yeux par rapport

au visage et la position du visage dans l'espace par rapport �a l'�ecran de l'ordinateur.
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10 INTRODUCTION

Nous proposons d'�evaluer une solution pour la partie du probl�eme qui consiste �a calculer

l'orientation des yeux par rapport au visage.

Il est di�cile de d�emontrer que les di��erentes solutions propos�ees dans le syst�eme,

respectent pr�ecis�ement les contraintes d�e�nies. Cette di�cult�e est principalement due �a

la variabilit�e des donn�ees en entr�ee des processus et �a la complexit�e des traitements.

Nous avons sp�eci��e et r�ealis�e un corpus de s�equences d'images, et nous avons e�ectu�e

une �evaluation des performances du syst�eme appliqu�e �a ce corpus. Cette �evaluation s'ins-

pire des m�ethodes utilis�ees dans les domaines de l'interaction homme-machine et de la

vision par machine. La conception du corpus est r�ealis�ee dans des conditions pr�ecises,

tenant compte du fait que le syst�eme de capture doit être exploit�e pour l'interaction.

Un sc�enario d'interaction a �et�e d�e�ni et di��erentes personnes l'ont ex�ecut�e. Pour chaque

utilisateur, le syst�eme enregistre le �lm de la s�equence et les interactions par la souris.

Les �lms sont ensuite �etiquet�es pour ce qui est de la localisation du nez et des yeux. Il est

ainsi possible de comparer les valeurs de l'�etiquetage et celles renvoy�ees par le syst�eme de

capture pour calculer les erreurs de mesure et �evaluer les performances. Nous pr�esentons

les r�esultats de cette �evaluation de mani�ere d�etaill�ee, notamment en terme de �abilit�e et

de robustesse. Cette pr�esentation met en �evidence les qualit�es et les d�efauts du syst�eme,

permettant ainsi d'envisager des applications et des �evolutions possibles de celui-ci.

Ce travail de th�ese pose le probl�eme de la conception d'un syst�eme de capture du

regard en communication homme-machine. Il s'appuie sur des connaissances dans les do-

maines de la communication homme-machine et de la vision par ordinateur, mais aussi des

connaissances sp�eci�ques en optom�etrie, en psychologie de la perception et en interaction

par le regard. Nous proposons des solutions adapt�ees �a l'interaction homme-machine et

une m�ethode de validation pour un outil de capture du regard par un syst�eme de vision.

M�emoire de th�ese 1

er

mars 1999

c


LSV/CNRS-ENS Cachan, LIMSI/CNRS C. Collet



11

Chapitre 1

Communiquer par le regard

1.1 La communication homme-machine

�

Evolution

La communication homme-machine (CHM) est un probl�eme qui s'est pos�e d�es les

d�ebuts de l'informatique et de la cr�eation de machines automatiques programmables.

�

A

cette �epoque, les besoins en communication se r�eduisent �a l'entr�ee des donn�ees et des

programmes, et �a la lecture des r�esultats. Communiquer n'est alors que convertir une

repr�esentation en une autre, le plus souvent des caract�eres en bits [Caelen92]. Dans ce

contexte, l'utilisateur n'interagit pas avec la machine, ou du moins pas au sens de la

r�ealisation d'une action qui g�en�ere une r�eponse imm�ediate. Les premiers pas signi�catifs

en mati�ere de communication viennent avec le d�eveloppement des langages de program-

mation et de langages �evolu�es plus proche du langage naturel que le langage machine.

Les organes mat�eriels de cette communication �etaient depuis les ann�ees 50, le clavier al-

phanum�erique, la console de visualisation, le crayon optique, et l'imprimante. La plupart

des outils ou des concepts modernes de la communication homme-machine : manipulation

directe d'objets graphiques (m�etaphoriques) , souris, fenêtre, �editeur de texte, hypertexte

et reconnaissance de gestes, ont �et�e invent�es dans les ann�ees 60, mais n'ont �et�e disponibles

pour le grand public que vingt ans plus tard [Myers98].

Au d�ebut des ann�ees 70, on s'int�eresse �a la parole comme mode de communication, et

on d�eveloppe un nouveau domaine de recherche, la communication parl�ee. Ce domaine sert

d'exemple pour le d�eveloppement d'une communication homme-machine plus anthropo-

morphique. Il pose des probl�emes tels que l'analyse, la reconnaissance et l'interpr�etation de

la parole dans les sens homme vers machine, et la construction de phrases et la synth�ese

dans l'autre sens. On s'est aper�cu apr�es une dizaine d'ann�ees, que la di�cult�e de ces

probl�emes n�ecessite de faire intervenir plusieurs disciplines, comme les sciences physiques

de l'ing�enieur, la phon�etique, la psychoacoustique et la linguistique, pour r�eussir �a pro-

gresser [Cadoz93]. Aujourd'hui encore, le d�eveloppement de nouveaux moyens de commu-

nication, comme le geste ou le regard, n�ecessite les comp�etences de diverses disciplines.
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12 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

Malgr�e ces progr�es, la CHM reste peu conviviale et peu naturelle, et ceci jusque dans

les ann�ees 80 sans que cela semble gêner les concepteurs de syst�emes informatiques. Ce-

pendant, certains chercheurs comme J. Foley s'interrogent [Foley87] : (( pourquoi des ordi-

nateurs tr�es perfectionn�es devraient-ils être di�ciles �a utiliser? )). Les utilisateurs d'or-

dinateurs passent la plupart de leur temps �a saisir des donn�ees. Or les d�e�ciences en

mati�ere de CHM cr�eent un goulet d'�etranglement, que l'augmentation des performances

des ordinateurs ne peut r�esorber. C'est l'am�elioration des syst�emes de saisie et donc de

la CHM, qui permettra l'am�elioration de la productivit�e des utilisateurs d'ordinateur en

g�en�eral [Rubine91].

De nombreux travaux en CHM ont eu lieu dans des domaines et pour des applications

tr�es divers : t�el�e manipulation et commande de robots ; imagerie m�edicale ; ergonomie des

postes de pilotage, des stations de contrôle de syst�emes et châ�nes de processus complexes ;

bureautique . . . Ils se sont d�evelopp�es de la même mani�ere, sans liens syst�ematiques les uns

avec les autres, et sans se r�eclamer explicitement de la CHM. C'est l'apparition du pre-

mier ordinateur personnel Macintosh

r


, qui �t une r�evolution dans le domaine de la CHM,

avec l'apport de la souris, des icones et des fenêtres, et tout un mode de manipulation de

repr�esentations m�etaphoriques �evoquant des manipulations d'objets naturels [Cadoz93].

Cette machine dot�ee de son interface, le Finder

r


, donna un sens aux termes de commu-

nication et d'interaction homme-machine.

�

Etat actuel

La CHM est une discipline �a part enti�ere et une profession reconnue depuis le d�ebut

des ann�ees 90 [Nielsen90]. La �nalit�e de la CHM est clairement �etablie : elle a pour objet

l'�etude des ph�enom�enes sensori-moteurs, des processus cognitifs et des proc�ed�es techniques

mis en jeu dans l'accomplissement d'une tâche au moyen d'une machine. Elle a pour

objectif la conception et la r�ealisation de machines adapt�ees aux besoins, servant si possible

d'extension aux facult�es sensori-motrices et intellectuelles de l'homme. En g�en�eral, la

machine consid�er�ee en CHM est en fait un syst�eme informatique. Pour atteindre son but,

la CHM fait appel �a des ressources disponibles dans les disciplines les plus diverses, telles

que [Coutaz et al.91] :

{ la physiologie, la psychologie et l'ergonomie pour l'�etude des processus sensori-

moteurs et cognitifs. La linguistique pour le traitement de la langue naturelle (�ecrite

ou parl�ee) et la phon�etique en reconnaissance de la parole ;

{ le traitement du signal et les math�ematiques (analyse, topologie, statistiques) en

vision, en synth�ese d'images, en reconnaissance et en synth�ese de la parole et du

geste ;

{ les techniques informatiques et le g�enie logiciel pour l'organisation logicielle des

syst�emes. L'intelligence arti�cielle apparâ�t un peu partout en �ligrane d�es qu'il
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1.1. LA COMMUNICATION HOMME-MACHINE 13

s'agit de mener un raisonnement en utilisant une repr�esentation des connaissances

du domaine.

Les derniers outils issus de la recherche en CHM et disponibles pour le grand public

sont les logiciels pour l'acc�es �a Internet et les syst�emes de reconnaissance et de synth�ese

de la parole continue. La r�ealit�e virtuelle ou augment�ee, les syst�emes de communication

m�ediatis�ee, les syst�emes de reconnaissance de gestes et les interfaces multimodales ne sont

pas encore sorti des laboratoires de recherche et des d�epartements de conception des in-

dustriels, ou bien sont �nanci�erement inaccessibles.

Aujourd'hui les recherches sur le dialogue homme-machine tendent �a rendre celui-ci le

plus proche possible du dialogue inter humains. Elles s'inspirent pour cela de situations

sp�eci�ques de dialogue : demande de renseignements, r�eservation [Caelen et al.97], travail

coop�eratif [Flanagan et al.97][Ishii et al.94] . . . Un autre aspect important dans l'�evolution

de la CHM est la priorit�e qu'elle donne �a l'usager. En e�et, jusqu'au d�ebut des ann�ees

90, la CHM �etait centr�ee sur la technologie et de ce fait g�en�erait des moyens de commu-

nication pas toujours tr�es ergonomiques. On peut citer par exemple le stylo optique, qui

n�ecessite de lever le bras pour interagir sur l'�ecran, ce qui rend son utilisation inconfor-

table et fatigante. La souris, par exemple, le surpasse par son ergonomie et sa pr�ecision

([Shneiderman87], p.245). Cette d�emarche est ind�ependante de la technologie selon le

principe de Buxton [Ishii et al.94] : (( Faisons des choses intelligentes avec la technologie

stupide d'aujourd'hui, au lieu d'attendre pour faire des choses stupides avec la technolo-

gie intelligente de demain )). Ceci conduit �a l'�etude d'interfaces �a partir d'une technologie

simple, comme le travail coop�eratif o�u l'espace de travail commun est une feuille de papier

partag�ee par vid�eo interpos�ee [Ishii et al.94], ou �a se passer de technologie comme dans les

exp�erimentations de magicien d'Oz o�u les r�eponses de l'ordinateur sont simul�ees par un

comp�ere [AC et al.96]. L'�etude pr�ealable de la situation pour laquelle on veut am�eliorer

l'interaction homme-machine ou l'interaction entre l'homme et son environnement via une

machine, permet de r�ealiser une sp�eci�cation pr�ecise et ad�equate du syst�eme [Caelen et

al.97]. C'est d'autant plus important si des conditions de s�ecurit�e sont critiques, comme

par exemple pour les contrôleurs a�eriens [Mackay et al.97]. Ces �etudes permettent de

mettre au point des moyens ou des syst�emes d'interaction adapt�es �a l'utilisateur et �a ses

pratiques.

Dans cette �evolution de la CHM, nous soulignons la r�ecente utilisation du geste comme

moyen de communication. En e�et, l'interaction gestuelle semblait être oubli�ee : autant

les canaux communicationnels de la voix, de l'ou��e et de la vision ont �et�e abord�es, analys�es

et mod�elis�es, autant le canal gestuel a �et�e sous-d�evelopp�e. Il a fallu attendre l'invasion

des souris et l'apparition du gant num�erique, pour commencer �a parler \o�ciellement" du

geste. Et pourtant, le canal gestuel est peut-être le plus singulier et le plus riche des canaux

de communication [Cadoz93]. R�ecemment de nombreux travaux sur l'utilisation du canal

gestuel dans la CHM ont d�ej�a donn�e des r�esultats, ce qui permet de disposer d'une base

th�eorique et technique importante pour �etudier de nouveaux moyens d'interaction par le
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14 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

geste. Ainsi, Nielsen [Nielsen93] pr�edit que les prochaines g�en�erations d'interfaces utilise-

ront le principe de l'interface utilisateur \sans commande". Il d�ecrit comment grâce, entre

autre, �a la capture des gestes et du regard de l'utilisateur, l'ordinateur \devine" quelle

commande doit être ex�ecut�ee.

Dans le cadre de ce travail, nous avons tenu compte des di��erents aspects de la CHM

que nous venons de rappeler. L'axe principal est cependant l'utilisation du geste et plus

pr�ecis�ement du regard dans l'interaction homme-machine. Il existe de nombreux travaux

sur l'interaction gestuelle, mais ils n'exploitent g�en�eralement que les gestes de la main.

On peut �etendre les concepts issus de ces travaux �a l'interaction par le regard, car il y

a des similitudes et des compl�ementarit�es entre ces deux modalit�es de communication.

Nous pr�esentons donc les r�esultats de travaux e�ectu�es sur la communication gestuelle,

en �elargissant ou en adaptant ces concepts de mani�ere �a d�ecrire la communication par

le regard. Aussi, de mani�ere g�en�erale, lorsque nous parlons de communication gestuelle,

nous y incluons le regard.

1.2 De la communication gestuelle �a la communica-

tion par le regard

La communication entre humains consiste �a transmettre des informations par le biais

des divers canaux que nos sens peuvent appr�ehender : visuel, auditif, olfactif, gustatif et

tactile. On peut consid�erer que la vue et l'ou��e sont les plus utilis�es et souvent d'une

mani�ere conjointe. Le toucher l'est aussi dans une moindre mesure, cela d�epend essen-

tiellement du contexte socioculturel dans lequel se situe cette communication. Les gestes

sont exploit�es dans cette communication, ils permettent de porter des informations sur

ces trois canaux. Selon le cas, on peut \voir" le geste lorsqu'il est ex�ecut�e, entendre le

bruit qu'il g�en�ere ou le sentir sur soi.

Par ailleurs, l'action d'un humain sur le monde qui l'entoure est principalement gestuelle.

L'homme peut capter de l'information en utilisant tous ses sens, mais il ne peut agir phy-

siquement que par le geste.

Ces deux aspects du geste peuvent être exploit�es dans la communication homme-machine.

Nous verrons comment ils peuvent l'être aussi grâce au regard. Nous allons d�e�nir d'abord,

le geste de mani�ere plus pr�ecise pour faire apparâ�tre son potentiel communicatif.

1.2.1 Les trois fonctions du geste

Pour commencer, nous donnons des d�e�nitions concernant les fonctions du geste. Ca-

doz donne trois fonctions di��erentes pour le geste de la main [Cadoz93] :

{ une fonction ergotique, qui est une action mat�erielle de modi�cation de l'environne-

ment. Ce qui caract�erise l'action motrice, c'est la prise directe avec la mati�ere, qu'elle
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1.2. DE LA COMMUNICATION GESTUELLE . . . 15

peut modeler, transformer, usiner, briser . . . La fonction ergotique ne lui communique

pas d'information, mais de l'�energie, en appliquant des forces, des d�eformations et

des d�eplacements sur les objets. Le regard et les mouvements des yeux n'ont pas

cette fonction. Cependant, il est possible de la cr�eer grâce �a un syst�eme asservi aux

mouvements oculaires, mais cela n'est pas naturel pour l'homme ;

{ une fonction �epist�emique, prise de connaissance sur l'environnement. On pense

imm�ediatement au sens du toucher, mais derri�ere cette fonction se cache une capacit�e

de perception extrêmement performante qui se compose de trois parties :

{ la perception tactile cutan�ee simple : la surface enti�ere du corps est pourvue de

terminaisons sensibles au contact m�ecanique, mais c'est sur la surface interne

des doigts qu'elles sont les plus nombreuses. Elles nous renseignent tout au plus

sur la temp�erature ou l'�etat de surface des objets ;

{ la perception tactilo-kinesth�esique ou haptique : par la combinaison de strat�egies

de palpations, de mouvements exploratoires et de l'�evolution des informations

envoy�ees par les di��erentes cellules sensibles de la peau, des muscles et des

jointures, on acquiert des informations de formes (d'une pr�ecision voisine de la

perception visuelle), orientation, distance et grandeur sur les objets ;

{ la perception proprioceptive : celle des muscles et des articulations. La sensibi-

lit�e articulaire appr�ecie l'ajustage correct des segments osseux et rend compte

des sensations de fermet�e per�cues au niveau du doigt. Ainsi est-on inform�e sur

la position des di��erentes parties du corps les unes par rapport aux autres et

par rapport �a l'espace ext�erieur.

Grâce �a ces perceptions par le canal gestuel et sous certaines conditions de proxi-

mit�e et d'action motrice, il est possible d'être inform�e, sur la temp�erature, l'�etat

de surface, la duret�e ou la mollesse, la forme, l'orientation, la distance ou sur la

grandeur des objets. On per�coit �egalement leur poids, leur structure articulatoire

ou leurs propri�et�es de plasticit�e ou de d�eformabilit�e et pour �nir leurs mouvements.

La fonction �epist�emique est la fonction principale du regard. Certaines de ces in-

formations peuvent aussi être per�cues par le regard et en g�en�eral ces deux moyens

de perception sont compl�ementaires ;

{ une fonction s�emiotique, il s'agit cette fois de comportements gestuels qui ont pour

fonction de produire un message informationnel �a destination de l'environnement.

Il existe une grande vari�et�e de cas dont le geste co-verbal, le geste langage utilitaire,

le geste langage esth�etique, le geste graphique, le geste de commande, le geste ins-

trumental . . . Nous montrons qu'il existe plusieurs liens entre les gestes de la main

et le mouvement des yeux lors de l'utilisation de cette fonction (cf. pages 20 et 21).
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16 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

1.2.2 Quelle fonction gestuelle exploiter dans le cadre de la

CHM?

la fonction �epist�emique

Elle est exploit�ee de mani�ere �evidente pour le regard, via l'�ecran qui est le p�eriph�erique

dominant dans le sens de la machine vers l'homme. Par quel autre moyen un ordinateur

peut-il nous transmettre des informations destin�ees �a être capt�ees par le sens tactile? Le

probl�eme s'est pos�e pour les personnes ne disposant justement pas de perception visuelle.

Ainsi, les personnes aveugles utilisent un terminal Braille, qui leur permet de communi-

quer en entr�ee et en sortie avec un ordinateur. Le terminal Braille dispose de touches pour

la saisie et d'une ligne de caract�eres repr�esent�es chacun par une matrice de 8� 2 picots.

Ces picots command�es par l'ordinateur permettent d'a�cher du texte en Braille. De ce

fait, la personne peut utiliser ses doigts pour lire et communiquer avec la machine.

On trouve aussi la fonction �epist�emique du geste dans les interfaces �a r�ealit�e vir-

tuelle ou augment�ee. En e�et, ces interfaces permettent de manipuler des objets dont la

repr�esentation visuelle se veut r�ealiste au point qu'ils peuvent être dot�es de caract�eristiques

physiques. Cependant, l'e�et de ces caract�eristiques physiques n'est souvent perceptible

que de mani�ere visuelle (si on lâche l'objet, il tombe), mais pas de mani�ere proprio-tactilo-

kinesth�esique. Or il est important si l'on veut interagir de mani�ere r�ealiste, de pouvoir faire

le lien perceptif entre la vision et le \toucher". Des dispositifs �a retour d'e�ort, issus de

la recherche en robotique, permettent de simuler toutes ou partie de ces caract�eristiques

physiques. Il est donc possible de sentir le poids, l'�etat de surface, l'�elasticit�e ou même

la forme d'un objet virtuel. Ces dispositifs peuvent se pr�esenter sous la forme d'un sty-

let raccord�e au bras d'un robot [Pappu et al.98], d'un manche �a balai �a 3 degr�es de

libert�e [Bouzouita et al.96], de petits v�erins attach�es entre la paume de la main et les

doigts [Fabiani et al.96] ou d'un m�ecanisme dont l'extr�emit�e est manipulable comme une

paire de ciseaux notamment pour simuler des op�erations chirurgicales [Cotin et al.96].

La pr�ecision et la vitesse de r�eaction de ces dispositifs rendent la perception plus r�ealiste

que ce que peut produire la partie visuelle de l'interface. Cela permet un gain important

en temps d'apprentissage [Bouzouita et al.96] et en pr�ecision [Fabiani et al.96] dans la

manipulation des objets virtuels.

On voit dans les exemples cit�es ci-dessus, que l'exploitation de la fonction �epist�emique

du geste est essentielle pour aboutir �a l'objectif de l'interaction vis�e. Le lien entre le regard

et le geste est n�ecessaire dans les interfaces �a r�ealit�e virtuelle ou augment�ee.

la fonction ergotique

De même que la fonction �epist�emique, la fonction ergotique se trouve dans les in-

terfaces �a r�ealit�e virtuelle ou augment�ee. Le retour d'e�ort est l�a aussi n�ecessaire pour

communiquer de l'�energie aux objets virtuels. En l'absence d'un tel dispositif, le geste
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1.2. DE LA COMMUNICATION GESTUELLE . . . 17

n'est pas ergotique au sens de la d�e�nition qu'en fait Cadoz, il est s�emiotique. En e�et,

si on d�esire par exemple d�eplacer ou d�eformer un objet virtuel sans retour d'e�ort, on ne

produit pas physiquement le d�eplacement ou la d�eformation, on lui transmet l'informa-

tion correspondante. De fait, il n'y a pas de lien direct entre l'�energie que l'on d�epense

pour ce geste et l'�energie n�ecessaire pour r�ealiser cette tâche. Les mouvements r�ealis�es ne

sont contrôl�es que par le retour visuel de leur action (boucle visuo-motrice [Jeannerod88]).

L'action que l'on r�ealise sur les touches d'un clavier ou sur la souris consiste bien �a

transmettre de l'�energie �a ces objets. Si l'on prend le cas de la souris, la fonction ergotique

du geste se prolonge dans l'interaction par le mouvement du curseur �a l'�ecran. Mais cette

relation souris-curseur s'arrête l�a. En e�et, si le curseur atteint le bord de l'�ecran, il s'y

immobilise alors que l'on continue �a d�eplacer la souris. Encore une fois, l'absence de retour

d'e�ort limite l'interaction �a la boucle de contrôle visuo-motrice. Cependant, ce syst�eme

est e�cace et largement su�sant pour r�ealiser des interactions avec les objets en deux

dimensions que l'on trouve en g�en�eral dans le bureau virtuel d'une interface.

Si l'on prend le cas de la touche du clavier, la fonction ergotique du geste ne concerne que

la touche parce qu'on appuie dessus, et pas l'ordinateur. La touche sert �a transmettre de

l'information �a la machine et c'est donc la fonction s�emiotique du geste qui est utilis�ee

vis-�a-vis de l'ordinateur au travers de la touche.

On trouve des dispositifs permettant d'agir sur un clavier ou le curseur d'une souris

par le regard. Dans ce cas, on ajoute une fonction ergotique au regard, qui n'existe pas

naturellement. Ce type de dispositif sert essentiellement �a pallier �a l'absence de la fonction

ergotique du geste, notamment pour les personnes handicap�ees (cf. Section 1.3.3).

la fonction s�emiotique

Cette fonction est utilis�ee de mani�ere pr�epond�erante dans la communication, notam-

ment par le biais du clavier et dans une moindre mesure par la souris. On se rend compte

que le geste de frappe sur un clavier, ne transmet qu'une information assez pauvre par

rapport �a son potentiel expressif. Si l'on observe le geste s�emiotique utilis�e dans la com-

munication entre humains, on constate qu'il prend divers aspects et qu'il est capable de

v�ehiculer dans certains cas plus d'informations, de mani�ere plus pr�ecise et plus concise que

la parole. Pierre Rabischong r�esume bien cette lacune de la CHM dans son commentaire

d'un article de Foley en 1987 [Foley87] :

(( . . . il est choquant de constater que l'acc�es conversationnel aux ordinateurs se

fait par un clavier, frapp�e le plus souvent avec un ou deux doigts, et dans un

langage qui est loin du langage naturel de la conversation inter humaine. D'o�u le

souci de faire entrer le dialogue homme/ordinateur dans une con�guration poly

sensorielle, utilisant le sens tactile et la parole, a�n de faire entrer l'homme, avec

tous ses syst�emes d'acquisitions biologiques, en vraie grandeur, dans l'interface. ))
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18 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

Aujourd'hui la situation s'est am�elior�ee avec l'usage de la souris et des interfaces �a ma-

nipulation directe d'objets m�etaphoriques, et même si nous sommes loin de l'interface de

con�guration poly sensorielle de Rabischong, les �etudes sur l'interaction gestuelle, com-

prenant la direction du regard, les expressions faciales et la multimodalit�e tendent �a aller

dans cette direction.

Avant d'�enum�erer des exemples d'utilisation du geste dans l'interaction homme-machine,

il nous semble important de d�e�nir deux formes que prend le geste dans sa fonction

s�emiotique : le geste co-verbal et le geste langage utilitaire. D'une part, parce que ce sont

de bons exemples de la capacit�e d'expression du geste s�emiotique. D'autre part, parce que

le regard y est exploit�e comme faisant tout ou partie du geste.

1.2.3 Le geste co-verbal

Naturel et spontan�e, plus ou moins d�evelopp�e selon les cultures mais particuli�erement

irr�epressible dans certaines, c'est le geste qui accompagne la parole [Cadoz93]. Il est

pr�epond�erant dans la communication entre humains, puisque 90 % des gestes s�emiotiques

que nous utilisons sont des gestes co-verbaux [Cassell98]. Ils sont si naturellement associ�es

au discours, qu'ils sont parfois r�ealis�es même lorsqu'ils ne sont pas visibles, notamment

lors de conversations t�el�ephoniques [Cassell98]. Ils int�eressent les linguistes, qui les ont

�etudi�es et ont d�e�ni les di��erents types de gestes co-verbaux que l'on rencontre. Il est

important d'exploiter le r�esultat de ces �etudes pour �evaluer la pertinence de l'utilisation

des gestes co-verbaux dans le cadre de la CHM et pour sp�eci�er les syst�emes permettant

d'int�egrer ce canal dans l'interaction. Annelies Bra�ort fait une pr�esentation d�etaill�ee

des gestes dans sa th�ese [Bra�ort96]. Nous nous en inspirons pour faire une pr�esentation

synth�etique des gestes co-verbaux. Elle signale qu'il existe di��erentes classi�cations et que

les chercheurs ne semblent pas unanimes sur celles-ci. Les classi�cations les plus r�epandues

sont les suivantes :

{ les gestes symboliques ou embl�ematiques sont des gestes ayant un sens sp�eci�que

qui les rend ind�ependants du canal verbal. Ils peuvent accompagner ou remplacer un

mot ou un groupe de mots et ils sont propres �a des communaut�es sociolinguistiques.

Par exemple, le geste de salut est un embl�eme. S'il est ex�ecut�e en même temps que

les mots \Au revoir", les deux messages sont s�emantiquement redondants. Lever

les yeux au ciel est aussi un geste embl�ematique, en g�en�eral accompagn�e d'une

expression faciale. Le geste symbolique ne repr�esente que 10 % des gestes r�ealis�es

lors de conversations [Cassell98] ;

{ les gestes illustrateurs sont d�ependants du canal verbal. Le sens complet du mes-

sage est obtenu en combinant les contenus du message oral et du message gestuel.

Par exemple, la phrase \Je veux celle-l�a !" n'est interpr�etable que si elle est accom-

pagn�ee d'un geste d�esignant l'objet d�esir�e par le locuteur parmi les autres objets

pr�esents.
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1.2. DE LA COMMUNICATION GESTUELLE . . . 19

Les illustrateurs sont d�ecompos�es en quatre sous-classes :

{ les gestes d�eictiques sont des mouvements de d�esignation g�en�eralement ex�ecut�es

avec l'index tendu et les autres doigts pli�es, mais parfois aussi avec d'autres parties

du corps (tête, yeux, nez, menton . . . ) ou par l'interm�ediaire d'artefacts (r�egles,

stylo . . . ). Ils d�esignent un objet qui est simultan�ement r�ef�erenc�e dans le discours ;

{ les gestes iconiques sont les gestes qui repr�esentent un objet, une action ou un

�ev�enement concret, eux-mêmes simultan�ement r�ef�erenc�es dans le discours oral. Ils

indiquent la forme, la taille ou d'autres caract�eristiques propres et parfois complexes

comme la mani�ere dont se d�eroule une action ou le point de vue physique du nar-

rateur par rapport �a l'action. Par exemple, un narrateur qui d�ecrit le dialogue qu'il

m�ene avec une personne en regardant vers le bas, indique la taille de son interlocu-

teur ;

{ les gestes m�etaphoriques sont aussi des repr�esentations, mais les concepts qu'ils

repr�esentent n'ont pas de formes physiques. Ces concepts abstraits sont donc repr�esent�es

par leurs formes m�etaphoriques. Par exemple, la phrase \la r�eunion s'est poursuivie"

et accompagn�ee d'un mouvement de roulement de la main ;

{ les gestes de battements (ou bâtons) sont des mouvements qui rythment le dis-

cours, dont la forme est ind�ependante du contenu du discours. Ils ont une fonction

pragmatique, utilis�ee pour commenter le discours, comme accentuer ou donner de

l'importance �a un mot, ou pour signi�er une erreur. Par exemple, la phrase \Elle

a parl�e en premier, je veux dire en deuxi�eme" est dite accompagn�ee d'un geste sec

vers le bas puis vers le haut.

Ces classi�cations sont inspir�ees de celles donn�ees par Ekman et Friesen [Ekman et al.72].

Ceux-ci pr�ecisent qu'elles ne sont pas exclusives et qu'un même geste peut apparte-

nir �a l'une ou l'autre des classes selon le contexte dans lequel il est r�ealis�e. Les gestes

embl�ematiques et m�etaphoriques sont li�es aux langues et aux cultures, cependant globa-

lement les gestes co-verbaux sont plus universels que particuliers. Cela en fait un moyen

de communication g�en�eralement ind�ependant de la langue utilis�ee. On constate que les

mains, le corps, les yeux et le visage peuvent être exploit�es dans ces di��erentes classes

pour l'expression gestuelle.

La caract�eristique du geste qui lui permet d'être un moyen d'expression parfois plus ef-

�cace que la parole, est la simultan�eit�e des informations v�ehicul�ees. Dans un même geste,

on peut exprimer un symbole et plusieurs param�etres li�es �a ce symbole. Par exemple,

dans un geste de d�esignation, la con�guration de la main permet d'interpr�eter qu'il s'agit

d'une d�esignation, et la direction du doigt ou de la main indique l'objet d�esign�e. Une

autre caract�eristique int�eressante des gestes co-verbaux est qu'ils sont rarement erron�es.

De ce fait, les auditeurs peuvent recti�er l'erreur orale par le geste. Par exemple, quand

l'orateur dit \droite" alors qu'il pense \gauche", son geste indiquera probablement la
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20 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

gauche [Cassell98].

Nous ajoutons �a cette description des gestes co-verbaux, les utilisations sp�eci�ques du

regard. Celui-ci est consid�er�e comme �etant un des principaux signaux non-verbaux, avec

l'expression faciale, la posture, la proximit�e et la tonalit�e vocale [Cook84]. Daly-Jones et

al. donnent quatre fonctions utilisant le regard dans une conversation [DJ et al.98] :

{ cr�eer le contact : le croisement des regards fait partie des signes permettant d'amor-

cer une discussion. Et de fait, �eviter de croiser un regard signi�e ne pas vouloir

communiquer ;

{ distribuer la parole : le regard sert �a redonner la parole. Lorsque le locuteur a �ni

de parler, il peut le signi�er en abaissant le ton de sa voix, en laissant \trâ�ner" sa

voix �a la �n de la phrase, en �nissant un geste, en utilisant une phrase de clôture ou

en changeant la direction de son regard [Torres et al.97]. Le locuteur a tendance �a

d�etourner son regard au d�ebut de sa prise de parole mais le reporte sur son auditoire

�a la �n de celle-ci [Cook84] ;

{ v�eri�er l'attention et la compr�ehension : le regard est un moyen pour l'auditeur de

signi�er l'attention qu'il porte au discours du locuteur et un moyen pour le locuteur

de s'informer sur la compr�ehension de l'auditeur ;

{ d�esigner : le regard permet de diriger l'attention de l'auditoire vers un autre endroit

que le visage du locuteur. Dans ce cadre, cela correspond �a un geste d�eictique. Mais

il peut aussi modi�er l'intensit�e d'expression d'un geste. Notamment lorsqu'il est

utilis�e pour d�esigner les mains elles-mêmes en train de r�ealiser un geste s�emiotique,

cela a pour e�et de renforcer l'expression de ce geste.

Les gestes co-verbaux sont d'un soutien important �a la communication orale puisque

l'on a constat�e que la compr�ehension de phrases est deux fois plus pr�ecise lorsque celles-

ci sont accompagn�ees de gestes que lorsqu'elles ne le sont pas [Kendon94]. On sait de

plus que les gestes co-verbaux aident non seulement la compr�ehension de l'auditeur mais

aussi l'expression du locuteur. Il semble que les gestes soient si profond�ement associ�es �a

l'expression orale, qu'ils permettent un acc�es �a la m�emoire plus rapide tant pour exprimer

un �enonc�e que pour le comprendre [MS90]. Compte tenu de toutes ces qualit�es, il est

naturel que le geste co-verbal soit utilis�e dans le cadre de la CHM. Ainsi, nous verrons

que plusieurs recherches visant �a exploiter le geste conjointement �a la parole dans le

dialogue homme-machine ont �et�e entreprises.

Avant cela, nous pr�esentons un type de geste qui n'est pas li�e �a la parole, le geste langage

utilitaire.

1.2.4 Le geste langage utilitaire

Cette cat�egorie de gestes est constitu�ee des langages utilisant exclusivement le geste

comme canal de communication. Ce type de langage est en g�en�eral li�e �a une d�e�cience du
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1.2. DE LA COMMUNICATION GESTUELLE . . . 21

canal auditif (interne ou externe aux personnes) : la langue des signes des sourds, le langage

des grutiers, celui des plongeurs sous-marins ou la gestique du chef d'orchestre [Cadoz93].

En g�en�eral, le type de gestes utilis�e dans ces langages correspond au geste embl�ematique.

Le geste langage utilitaire le plus d�evelopp�e est la langue des signes des sourds. En

e�et, c'est une langue �a part enti�ere, avec une grammaire et un vocabulaire constitu�e de

signes sp�eci�ques. Cependant les recherches en linguistique en sont �a leurs balbutiements

et beaucoup de divergences existent �a ce sujet [Cuxac93]. La grammaire associ�ee n'est

pas bas�ee sur l'enchâ�nement chronologique des mots mais sur la spatialisation des signes.

L'ordre d'ex�ecution des signes importe moins que leur localisation par rapport au signeur.

L'int�erêt de cette langue vient du fait qu'elle s'est d�evelopp�ee de mani�ere naturelle et

spontan�ee, d�es que plusieurs sourds se trouvaient ensemble pour communiquer[Moody83].

Cette langue est su�samment riche pour permettre aux sourds de converser aussi rapi-

dement et e�cacement que le font des entendants. Elle est con�cue de telle sorte que la

r�ealisation des signes �economise les charges physique et cognitive du signeur et de ses

interlocuteurs.

L'iconicit�e est la caract�eristique principale de la langue des signes. Les signes et

la mani�ere de les r�ealiser dans l'espace, permettent de repr�esenter visuellement l'ob-

jet, l'action ou l'abstraction qu'ils signi�ent. Cela permet notamment �a des sourds de

communaut�es linguistiques di��erentes d'arriver �a converser facilement apr�es une courte

p�eriode d'adaptation [Cuxac93]. Cette langue utilise aussi la simultan�eit�e des informa-

tions v�ehicul�ees par le geste pour augmenter sa capacit�e d'expression tout en restant tr�es

concise. A. Bra�ort d�ecrit comment avec les signes standards \petit r�ecipient", \tom-

ber" et \surface plane", on peut exprimer en un seul geste \le verre tombe de la table"

([Bra�ort96], p.58). Ainsi ce ne sont pas seulement les signes utilis�es qui permettent de

s'exprimer mais aussi les param�etres associ�es comme la localisation dans l'espace ou la

dynamique.

Il existe des similitudes entre certains gestes co-verbaux et des signes de la langue des

signes, notamment pour repr�esenter le temps [Calbris85] et les mouvements du regard.

Bahan et Supalla [Bahan et al.95] d�ecrivent les mêmes fonctions utilisant le regard pour

distribuer la parole et v�eri�er l'attention et la compr�ehension de l'auditoire que celles

donn�ees pour les gestes co-verbaux. Ils remarquent que le regard reste plus longtemps en

contact avec l'auditoire dans une conversation en langue des signes que dans un dialogue

oral. La raison est li�ee �a une utilisation linguistique sp�eci�que du regard dans la narration.

On trouve deux fonctions linguistiques li�ees au regard, et cela dans plusieurs langues des

signes comme le remarquent Bahan et Supalla [Bahan et al.95] et Cuxac [Cuxac93] :

{ Le transfert personnel : lors d'une conversation en langue des signes, on peut s'ex-

primer de deux mani�eres : soit avec des signes et la grammaire standard, soit en

utilisant la pantomime, notamment en incarnant le ou les personnages que l'on met

en sc�ene. Mais le passage de l'un �a l'autre doit être clair pour les auditeurs. C'est

le mouvement des yeux, puis du corps qui prend place o�u se trouve le personnage,
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22 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

qui signi�ent le transfert. Le regard devient alors celui du protagoniste de l'�enonc�e.

Le signeur quitte le personnage en reprenant la place qu'il occupait en tant que

narrateur ;

{ La construction d'une r�ef�erence : la direction du regard, sur les mains ou devant le

signeur, transforme la r�ef�erence de l'objet ou de l'action sign�e. Par exemple, le signe

standard \bateau" lorsqu'il est r�ealis�e sans l'apport du regard signi�e \un bateau".

Si le signeur regarde ses mains pendant la r�ealisation du signe, celui-ci devient \ce

bateau". Le signeur peut aussi donner une r�ef�erence spatiale simultan�ement �a la

r�ealisation d'un signe. Pour cela, il r�ealise le signe �a l'endroit o�u il veut placer

l'objet repr�esent�e. Mais il ne peut le faire que si ce signe n'est r�ealis�e qu'avec une

ou deux mains, sans intervention du corps. Dans le cas contraire comme pour le

signe \�ecole" r�ealis�e avec les deux mains sur le ventre, c'est le regard qui d�esigne

l'emplacement de l'objet dans l'espace, simultan�ement �a la r�ealisation du signe.

Les caract�eristiques de la langue des signes, tant sur le plan de la communication

que de l'ergonomie, font de celle-ci un exemple int�eressant �a exploiter dans la r�ealisation

d'interfaces de communication gestuelle appropri�ees. En e�et, il serait dommage d'in-

venter des gestes \arti�ciels", au risque qu'ils sou�rent d'un manque de naturel et de

spontan�eit�e, alors que nous disposons d'une panoplie de gestes �eprouv�es, qui sont associ�es

�a une grammaire �etablie. Même si pour l'instant, celle-ci n'est pas encore compl�etement

d�e�nie par les linguistes et qu'elle est donc di�cile �a sp�eci�er, des exemples d'applications

existent [Bra�ort96].

Il est donc important d'exploiter le regard dans la communication homme-machine si

l'on veut que celle-ci soit plus proche de la communication inter humains et plus adapt�ee

�a l'homme. Il nous faut r�epondre aux deux questions suivantes :

1. Comment interpr�eter le regard dans l'interaction?

2. Comment doter la machine d'un syst�eme de perception lui permettant de capter le

regard?

La premi�ere question est discut�ee dans le chapitre suivant. La seconde constitue le sujet

des chapitres suivants du m�emoire.

1.3 Interagir par le regard

Nous avons vu que l'utilisation du geste langage utilitaire est g�en�eralement corr�el�ee

�a une d�e�cience du canal auditif. De la même mani�ere, l'utilisation du regard dans la

CHM est due principalement au d�efaut des autres moyens d'interactions : soit parce que

M�emoire de th�ese 1

er

mars 1999

c


LSV/CNRS-ENS Cachan, LIMSI/CNRS C. Collet



1.3. INTERAGIR PAR LE REGARD 23

le regard est le seul mouvement possible, par exemple pour des personnes handicap�ees ;

soit parce que la parole et les mouvements des mains sont d�ej�a occup�es, par exemple lors

d'une op�eration chirurgicale. Les exp�eriences que nous d�ecrirons ne concernent que l'ex-

ploitation du regard seul, mais nous avons vu qu'il serait aussi int�eressant de l'exploiter

conjointement �a d'autres moyens de communication comme le geste des mains et/ou la

parole. Jacob [Jacob95] souligne que ce domaine de recherche est peu d�evelopp�e et que l'on

a peu de pratique dans l'utilisation du regard pour la CHM, contrairement aux travaux

qui analysent les mouvements des yeux des points de vue psychologique et physiologique.

Cependant les connaissances dont nous disposons dans ces di��erents domaines nous per-

mettent de r�ealiser des sp�eci�cations pr�ecises pour l'exploitation du regard dans la CHM.

Nous pr�esentons dans un premier temps les potentialit�es du regard pour l'interac-

tion. Puis, nous d�ecrirons les exp�eriences qui ont �et�e r�ealis�ees dans le but de tester les

di��erents moyens d'interagir avec les yeux. En�n, nous pr�esentons les applications qui ont

�et�e d�evelopp�ees �a base d'interactions par le regard.

1.3.1 Potentialit�es du regard

Diverses exp�eriences et r�e
exions ont �et�e men�ees, qui visent �a d�eterminer le potentiel

du regard pour une exploitation dans le cadre de l'interaction. L'id�ee la plus courante

consiste �a remplacer la souris par le regard. Cette id�ee est discut�ee notamment par Jacob

comme nous le verrons. Nous pr�esentons d'abord les performances de l'utilisation du re-

gard en ce qui concerne une tâche de s�election.

Ware et Mikaelian [Ware et al.87] ont mesur�e la vitesse et la pr�ecision de la s�election

par le regard. Ils montrent qu'utiliser le regard pour d�esigner une cible sur un �ecran est

plus rapide que les autres moyens de s�elections (souris, manche �a balai . . . ). Ils expliquent

cela par le fait que les yeux se d�eplacent directement sur la cible, alors que les autres

moyens de s�election n�ecessitent de d�eplacer la main pour attraper le p�eriph�erique, puis

pour d�eplacer le curseur et s�electionner la cible. De toute fa�con, les yeux arrivent toujours

sur la cible avant le curseur puisque ce sont eux qui contrôlent le mouvement de la main

(boucle visuo-motrice [Jeannerod88]). D'apr�es Card et al. [Card et al.80], l'op�eration de

d�esignation d'une cible �a l'aide d'un p�eriph�erique, suit la loi de Fitt

1

:

T = C + I log

2

�

D

S

+ 0; 5

�

(1.1)

Cette �equation permet de calculer le temps T (en secondes), utile pour r�ealiser un mou-

vement impliquant la coordination yeux-main, en tenant compte de la distance �a parcourir

D et de la taille S de la cible. C et I sont des constantes dont la valeur est d�etermin�ee

empiriquement. En utilisant la souris, Card et al. [Card et al.80] ont d�etermin�e : C = 1; 1

1. Fitt's law : l'�equation originale est T = a+ b log

2

2

D

S

(cf. chapitre 3.1.3 du livre de Jeannerod [Jean-

nerod88]), les auteurs n'expliquent pas pourquoi le coe�cient �a l'int�erieur du log passe de �2 �a +0; 5 !
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24 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

et I = 0; 1. Ware et Mikaelian [Ware et al.87] constatent que seule la constante C est

di��erente pour le regard, C = 0; 6. Ils remarquent aussi que la s�election est plus rapide et

plus pr�ecise si la cible a une taille sup�erieure �a un degr�e d'angle de vision.

Istance et Howarth [Istance et al.94] ont men�e le même type d'exp�erience, en compa-

rant dans la même session les performances en temps de la s�election d'une cible par le

regard et avec une souris. Ils ont mesur�e des temps un peu plus longs que ceux de Ware

et Mikaelian, et ils constatent surtout qu'il y a peu de di��erence entre les deux modes

de s�election. Le regard est notablement plus rapide que la souris, lorsque la cible a une

taille de 2,5

o

d'angle visuel et plus. Ils expliquent les di��erences des r�esultats par le fait

qu'ils utilisent des cibles plus larges et des sujets novices en manipulation de souris. Ils

ne disent rien sur la loi de Fitt.

Mais les yeux sont plus qu'un simple outil permettant de d�eplacer un curseur ra-

pidement �a l'�ecran. Ils permettent souvent de savoir o�u se porte l'attention visuelle de

l'utilisateur, sans que celui-ci ait �a le sp�eci�er. Cette propri�et�e pr�esente un inconv�enient si

l'on utilise le regard comme p�eriph�erique d'entr�ee. En e�et, les yeux bougent constamment

(cf. Chapitre 2.1), il est di�cile de contrôler consciemment et pr�ecis�ement ces mouvements

de mani�ere continue. De plus, contrairement �a la souris, ils sont toujours activ�es (on) [Ja-

cob95]. Jacob souligne que la plupart des mouvements oculaires sont non-intentionnels

et non-conscients, et qu'il convient de les interpr�eter prudemment pour �eviter d'ennuyer

l'utilisateur avec des r�eponses non voulues �a ses actions. Il nomme ce probl�eme Midas

Touch. Il n'y a pas de mani�ere naturelle d'enclencher l'interaction visuelle comme on le

fait avec une souris simplement en la d�epla�cant. Et en�n, toujours par rapport �a la souris,

nos yeux n'ont pas de \bouton clic". Selon Jacob, il n'est pas question de fermer les yeux

ou de faire des clins d'�il pour r�esoudre ces probl�emes. Charbonnier [Charbonnier95] a

test�e cette m�ethode et a constat�e qu'elle n'�etait pas praticable parce que trop fatigante.

Jacob se demande aussi, s'il doit y avoir un curseur qui suit la direction du regard.

Mis �a part le fait que celui-ci risque de disparâ�tre (cf. Chapitre 2.1, page 35), il procure

l'information la moins int�eressante que l'on puisse trouver sur un �ecran, puisqu'il indique

�a l'utilisateur o�u il est en train de regarder, ce qu'il sait d�ej�a. De plus, s'il y a un l�eger

d�ecalage entre le curseur et le regard, l'�il a tendance �a compenser ce d�efaut, cr�eant une

boucle de r�etroaction positive anormale [Jacob95]. Cela semble donc �a proscrire, même si

ceci s'est r�ev�el�e e�cace dans un cadre th�erapeutique

2

.

Jacob conseille donc d'utiliser des mouvements naturels des yeux comme une entr�ee

implicite pour l'interface, plutôt que de demander �a l'utilisateur de s'entrâ�ner �a bouger

ses yeux d'une certaine mani�ere pour interagir avec la machine. Il explique aussi que les

r�eactions de l'interface peuvent être naturelles ou non. C'est-�a-dire similaires aux r�eactions

2. Lusted et Knapp [Lusted et al.96] d�ecrivent comment avec l'aide d'un oculom�etre et d'un ordinateur,

le docteur Warner a aid�e une �llette de 18 mois qui avait subi une grave l�esion de la moelle �epini�ere �etant

b�eb�e, �a d�evelopper ses capacit�es visuo-motrices.
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1.3. INTERAGIR PAR LE REGARD 25

du monde qui nous entoure, ce qui n'est pas facile puisque que nous n'interagissons pas

avec le monde par le regard, sauf dans les �echanges entre individus (cf. pages 20 et 21).

Cependant, nous verrons qu'il existe deux exemples probants de r�eponses naturelles au

regard dans l'interaction. Jacob, quant �a lui, a exp�eriment�e des r�eactions non-naturelles

que nous d�ecrivons ci-dessous.

1.3.2 Exp�erimentations sur l'interaction par le regard

Jacob [Jacob95], Istance et Howarth [Istance et al.94], Charbonnier et Mass�e [Char-

bonnier et al.94] ont r�ealis�e une s�erie d'exp�erimentations, que nous pr�esentons bri�evement.

Dans tous les cas, la machine connâ�t la direction du regard de mani�ere continue et elle

peut �evaluer la dur�ee d'une �xation. C'est cette propri�et�e qui est principalement utilis�ee

pour l'interaction :

{ S�election d'objet [Jacob95] : l'utilisateur doit s�electionner selon l'exp�erience soit

une icone, soit un bateau, parmi plusieurs. Le probl�eme est de remplacer le bouton

de la souris. Il propose deux solutions : utiliser un bouton ou mesurer le temps que

passe l'utilisateur �a regarder l'icone, temps de �xation (dwell time). Cette deuxi�eme

solution semble être la plus e�cace. En r�eglant le syst�eme de mani�ere �a ce qu'il

attende un temps assez long, on est sûr de ne pas avoir d'erreur de s�election. Mais

l'utilisateur pr�ef�ere alors le bouton, pour gagner du temps. S'il est facile de corriger

une erreur de s�election, par exemple en s�electionnant imm�ediatement apr�es le bon

objet, ce temps de �xation peut être r�eduit �a une valeur entre 150 et 250 ms. La

r�eponse du syst�eme est alors tellement rapide qu'il donne l'impression d'ex�ecuter

l'intention de l'utilisateur avant que celui-ci ne l'exprime. Dans le cas, o�u la correc-

tion de l'erreur n'est pas simple, il vaut mieux utiliser le bouton pour s�electionner.

Jacob n'a pas trouv�e de cas o�u un long temps de �xation (3/4 de seconde) est

utilisable, probablement parce que ce n'est pas naturel.

Istance et Howarth [Istance et al.94] font la même exp�erience et obtiennent les

mêmes r�esultats. Ils testent en plus la s�election par le clin d'�il, et constatent que

cela g�en�ere beaucoup d'erreurs (40 �a 60 %).

Charbonnier et Mass�e [Charbonnier et al.94] ont fait cette exp�erience pour la s�election

de lettres dans un clavier virtuel a�ch�e �a l'�ecran. Le temps de �xation pour une

s�election est d'une demi-seconde. Ils ont aussi test�e un mode de s�election en deux

temps : une premi�ere �xation (0,3 secondes) fait a�cher une croix sur la lettre re-

gard�ee, puis une seconde �xation sur la fenêtre texte, fait a�cher la lettre. Leurs

r�esultats sont en accord avec ceux des autres et le mode s�election en deux temps est

le plus long de tous. Ils ont mesur�e que le taux maximum d'�ecriture par le regard est

de moins d'une lettre par seconde. C'est un bon r�esultat compar�e au taux moyen de

l'�ecriture manuscrite de 2 �a 3 lettres par seconde et au taux moyen obtenu lorsque

l'on tape sur un clavier avec un doigt de 2 lettres par seconde ;
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26 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

{ A�chage continu d'attributs [Jacob95] : l'�ecran est s�epar�e en deux parties, d'un

côt�e il y a une carte avec des bateaux, de l'autre une fenêtre de texte. Lorsque l'uti-

lisateur regarde la carte, le syst�eme a�che dans la fenêtre de texte les informations

concernant le dernier bateau �x�e par le regard. Ainsi, �a chaque fois que l'utilisateur

regarde la fenêtre de texte, il dispose des informations dont il a probablement be-

soin. Les constantes mises �a jour du texte sont su�samment rapides pour ne pas

être per�cues par l'utilisateur quand il regarde la carte, et ne le gênent donc pas ;

{ D�eplacer un objet [Jacob95] : Cette op�eration n�ecessite de s�electionner l'objet,

d'indiquer son nouvel emplacement et de d�es�electionner l'objet. La s�election est

r�ealis�ee par le regard avec l'aide d'un bouton actionn�e avec la main, mais l'objet

reste s�electionn�e tant que l'on appuie sur le bouton. La position de l'objet est mise �a

jour �a chaque nouvelle �xation du regard durant plus de 100 ms. Ainsi, le mouvement

de l'objet est relativement lisse, pr�evisible et semble instantan�e. Quand le bouton est

relâch�e, l'objet reste sur sa position courante. Cela marche mieux si la destination

est repr�esent�ee graphiquement, car il est di�cile de �xer par le regard sur une zone

vide. Cette m�ethode fonctionne mieux que celle qui consiste �a s�electionner par le

regard et d�eplacer avec la souris. En e�et, avant de d�eplacer l'objet avec une souris,

c'est le regard qui cherche la nouvelle localisation et �a ce moment-l�a le d�eplacement

de la souris est v�ecu comme une perte de temps ;

{ D�e�lement d'un texte [Jacob95] : En g�en�eral, les textes sont pr�esent�es dans une

fenêtre dont la taille permet de contenir le texte en largeur mais pas en hauteur.

Jacob, ajoute en haut et en bas de la fenêtre, un bouton repr�esentant une 
�eche

respectivement vers le haut et vers le bas. Lorsque l'utilisateur lit le texte, son

regard �nit naturellement sur le bouton du bas apr�es la derni�ere ligne a�ch�ee.

Cela d�eclenche le d�e�lement vers le bas. L'auteur ne dit pas quelle est la vitesse de

d�e�lement du texte, ni ce que pensent les utilisateurs de ce type d'interaction ;

{ Commande de menus d�eroulant [Jacob95] : Si l'utilisateur regarde l'en-tête du

menu pendant plus de 400 ms, le corps de celui-ci est a�ch�e. Ensuite, l'utilisateur

peut regarder les items du menu, un item �etant s�electionn�e (mais pas activ�e) apr�es

100 ms. Si la �xation sur un item dure plus d'une seconde, celui-ci est activ�e, la

commande sous-jacente ex�ecut�ee et le menu e�ac�e. Si le regard quitte le menu plus

de 600 ms, celui-ci est e�ac�e. L'utilisateur peut aussi activer un item en tapant sur un

bouton, et c'est cette solution qui est pr�ef�er�ee car le temps de �xation pour activer

par le regard est trop long et peu naturel. Cependant les actions qui pr�ec�edent

l'activation semblent appropri�ees au regard ;

{ S�election d'une partie d'un texte : Istance et Howarth [Istance et al.94] com-

parent la s�election d'une partie de texte, mat�erialis�ee par une sur-brillance, par le

regard et la souris. Le probl�eme est comme pour le d�eplacement d'objet, de rempla-

cer le bouton de la souris. Ils testent le clin d'�il avec deux modes, en continu o�u

l'�il reste ferm�e le temps de s�electionner tous les caract�eres voulus, et en discret o�u
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1.3. INTERAGIR PAR LE REGARD 27

un premier clin d'�il enclenche la s�election et un second l'arrête.

�

Evidemment, ils

constatent que d'une part la souris est bien plus rapide que le regard et d'autre part

les erreurs de s�election sont tr�es faibles avec la souris contrairement aux yeux. Ils

observent de plus que la taille des caract�eres utilis�es, n'in
ue pas sur ces r�esultats

de mani�ere signi�cative.

En�n, Khan et al. [Khan et al.95] ont mont�e une exp�erience qui vise �a v�eri�er s'il existe

une corr�elation entre la variation du diam�etre de la pupille et le niveau d'int�erêt d'une cible

visuelle pour l'utilisateur, comme un bouton a�ch�e �a l'�ecran. L'objectif �etant de r�esoudre

le probl�eme de la s�election sur le crit�ere du temps de �xation, en le rempla�cant par la

d�etection d'une variation de la taille de la pupille. Ils d�emontrent que ce crit�ere n'est pas

assez sûr, puisque les variations lumineuses dues aux changements dans l'a�chage sont

les principales causes de variations de l'ouverture de la pupille. Cette m�ethode ne peut

donc pas être utilis�ee pour rendre plus rapides et plus �ables les interactions par le regard.

1.3.3 Applications

Les applications de l'interaction par le regard sont majoritairement orient�ees vers les

personnes handicap�ees. On trouve notamment, plusieurs applications qui permettent de

taper sur un clavier virtuel a�ch�e �a l'�ecran.

Hutchinson et al. [Hutchinson et al.89] ont mis au point �a la �n des ann�ees 80, un

syst�eme appel�e ERICA (Eye-gaze-Response Interface Computer Aid), compos�e d'un ordi-

nateur personnel et d'un oculom�etre. Ils ont int�egr�e plusieurs logiciels sp�eci�ques dont : un

logiciel de contrôle de l'environnement et un syst�eme de communication non verbal pour

des besoins personnels (appel d'une in�rmi�ere) ; un traitement de texte et un synth�etiseur

de parole ; des jeux vid�eo et des programmes de musique num�erique et �educatifs ; une

petite biblioth�eque de livres et quelques textes. Les applications sont lanc�ees �a partir de

menus hi�erarchiques. Les s�elections sont r�ealis�ees par le temps de �xation du regard (2

�a 3 secondes) en deux temps : apr�es le premier laps de temps, une icone apparâ�t sur

l'item �x�e dans le menu, signi�ant que la commande est s�electionn�ee ; si le regard n'a

pas boug�e apr�es un second laps de temps, la commande est ex�ecut�ee. La m�ethode per-

mettant de saisir du texte est laborieuse, puisque la r�esolution du syst�eme de capture du

regard ne permet pas d'utiliser un clavier complet a�ch�e �a l'�ecran. C'est donc avec des

menus hi�erarchiques que sont s�electionn�es les caract�eres. Cela prend 85mn pour taper une

page de texte, ce qui ne semble pas plus performant que les syst�emes m�ecaniques utilis�es

pour cette op�eration (tige �x�ee sur le front servant �a actionner un clavier par des mouve-

ments de tête) [Charbonnier95]. Pour acc�el�erer la saisie, ils utilisent deux m�ethodes : les

phrases les plus courantes sont int�egr�ees dans les menus hi�erarchiques ; un algorithme de

pr�ediction change les caract�eres propos�es dans le menu principal en fonction des deux der-

niers caract�eres entr�es, ce qui permet un gain de 25 % sur le temps de saisie [Frey et al.90].
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28 CHAPITRE 1. COMMUNIQUER PAR LE REGARD

On arrive aujourd'hui �a faire des syst�emes de saisie de texte par le regard plus per-

formants, comme nous l'avons vu pr�ec�edemment avec l'exp�erience de Charbonnier et

Mass�e [Charbonnier et al.94], ou dans le syst�eme de Gips et al. [Gips et al.93].

Istance et al. [Istance et al.96] proposent un environnement complet avec plusieurs

claviers virtuels permettant d'interagir avec le syst�eme selon le contexte : clavier texte

pour taper du texte ; clavier de dialogue pour contrôler les bô�tes de dialogue ; clavier

menu pour interagir avec les menus ; et clavier zoom permettant de d�eplacer une zone

rectangulaire dans une fenêtre et a�chant un agrandissement de l'int�erieur de cette zone.

Toutes les s�elections sont r�ealis�ees par le temps de �xation du regard (entre 500 ms et 2 s).

Celui-ci peut être modi��e et avoir une valeur di��erente pour chaque touche. Les claviers

virtuels agissent sur le syst�eme en g�en�erant des �ev�enements souris (d�eplacement ou clic).

Ainsi, il est possible d'utiliser les applications standard du commerce sans modi�cation

sp�eci�que de celles-ci. Les auteurs ne donnent pas d'indications sur le temps moyen pour

taper un texte, mais ils pr�ecisent que cela doit être am�elior�e.

L'autre type privil�egi�e d'application est celui qui vise les situations o�u les mains et

la parole sont d�ej�a occup�ees. Charlier et al. [Charlier et al.92] ont r�ealis�e un syst�eme

de commande de microscope par le regard en cours d'op�eration. En e�et, les mains du

chirurgien �etant occup�ees par la manipulation des instruments chirurgicaux, il ne reste

que trois possibilit�es pour d�eplacer le champ visuel du microscope : l'aide d'un assistant,

qui peut faire des erreurs et a un temps de r�eponse assez long ; une commande par les

pieds, qui augmente la charge cognitive du chirurgien pour dissocier les mouvements des

mains et des pieds ; une commande vocale, ce qui n'est pas pratique pour r�ealiser des

r�eglages �ns et en continu. L'id�ee est d'exploiter l'information contenue dans le regard

sur l'attention du chirurgien. Car pour qu'il puisse travailler, le champ de vision du mi-

croscope doit être centr�e sur ce qui int�eresse le chirurgien. Un oculom�etre est int�egr�e au

microscope de mani�ere �a ne pas gêner son utilisation. L'interaction se fait grâce �a trois

zones concentriques dans le champ de vision :

{ dans la zone centrale, le regard ne d�eclenche aucun d�eplacement ;

{ dans la zone interm�ediaire, le regard d�eclenche apr�es une seconde, un d�eplacement

lent (2

o

=

s

) du champ de vision de mani�ere �a centrer la \cible" �x�ee par l'�il.

�

A cette

vitesse, l'�il a tendance �a suivre naturellement la cible grâce aux mouvements de

poursuite (cf. page 36) ;

{ dans la zone p�eriph�erique ou en dehors du champ de vision du microscope, le regard

d�eclenche un d�eplacement du champ de vision �a vitesse maximum jusqu'�a la zone

interm�ediaire.

Cette m�ethode est su�samment naturelle pour qu'il ne soit pas n�ecessaire de faire un

apprentissage ou une initiation pr�ealable. Elle a �et�e test�ee avec 80 chirurgiens et a fonc-

tionn�ee sans r�eglage sp�eci�que dans 90 % des cas. Les limites des zones d'interaction sont

30 % du champ de vision pour la zone centrale et 60 % pour la zone interm�ediaire. Certains
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1.3. INTERAGIR PAR LE REGARD 29

sujets, ont pr�ef�er�e r�egler ces limites �a 25 % et 50 % avec un temps de validation en zone

p�eriph�erique de 200 ms. Les solutions retenues dans ce syst�eme d'interaction permettent

de pr�eserver la charge cognitive du chirurgien et ne perturbent pas sa perception visuelle.

On trouve des applications dans d'autres domaines, visant un public plus large. Se-

lon Jacob [Jacob95], l'utilisation la plus pertinente du regard dans la CHM est celle de

Starker et Bolt [Starker et al.90]. Ils ont mis au point un syst�eme qui donne des infor-

mations visuelles et orales selon l'int�erêt que l'utilisateur porte sur ce qui est a�ch�e. Le

syst�eme a�che une sc�ene en 3D, par exemple la plan�ete du \Petit Prince" de S

t

Exup�ery,

parsem�ee de volcans et de 
eurs. En fonction de l'endroit o�u le regard de l'utilisateur se

focalise, le syst�eme d�etermine la zone d'attention de celui-ci. Si l'utilisateur regarde toute

la sc�ene, le petit prince donne des informations g�en�erales. Si l'attention se resserre sur

un groupe d'objets, les informations concernant ces objets sont donn�ees. Si le regard se

focalise sur un objet pr�ecis, c'est celui-ci qui est d�ecrit. L'un des probl�emes rencontr�e est

de discerner l'int�erêt \fortuit" de l'int�erêt \intense" de l'utilisateur dans son comporte-

ment oculaire, pour que le syst�eme r�eagisse plus e�cacement. On peut remarquer que ce

syst�eme peut être utilis�e avec des interactions passives ou actives du regard, car même si

l'on n'est pas au courant du fonctionnement du syst�eme, on s'en rend rapidement compte.

De mani�ere g�en�erale, l'interface utilisateur \sans commande" telle que la d�ecrit Niel-

sen [Nielsen93] est l'exemple de l'interface exploitant des mouvements des yeux naturels

et y r�eagissant de mani�ere naturelle. En e�et, dans ces interfaces, il n'y a pas que des dia-

logues directs entre la machine et l'utilisateur. La machine n'attend pas des commandes

explicites de l'utilisateur avant d'agir. Elle observe constamment le comportement de

celui-ci pour ex�ecuter les commandes ad�equates, comme dans l'application pr�esent�ee ci-

dessus.

Un autre exemple d'application o�u l'on exploite la direction du regard de l'utilisateur

sans que celui-ci ne s'en rende compte est l'exp�erience mont�ee par Charbonnier [Charbon-

nier95]. Celle-ci consiste �a asservir la d�e�nition de l'image a�ch�ee �a la direction du regard :

la partie de l'image regard�ee par l'utilisateur a une r�esolution maximum, et le reste est

d�egrad�e. L'exp�erience consiste �a a�cher plusieurs icones �a l'�ecran. Lorsque la personne

regarde une icone, celle-ci est nette (haute r�esolution). D�es qu'elle en regarde une autre,

l'ancienne icone est d�egrad�ee (faible r�esolution) et la nouvelle devient nette. Charbonnier

a mesur�e que lorsque la distance entre l'icone nette et les autres icones d�egrad�ees est de

13

o

d'angle visuel, la di��erence n'est pas per�cue. Par contre si la distance est de 5

o

d'angle

visuel, elle est per�cue. Une telle application permettrait d'optimiser les calculs d'a�chage

de sc�enes 3D complexes, par exemple en r�ealit�e virtuelle ou augment�ee, en d�egradant par

des techniques de niveau de d�etail [Krus et al.97], les parties de l'image qui sont en dehors

du point de �xation du regard.

Le domaine de la r�ealit�e virtuelle n'est pas en reste, cependant des exp�eriences r�ealis�ees

par Istance et al. [Istance et al.95] montrent que cela pose des di�cult�es suppl�ementaires.
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Ils ont �etudi�e un syst�eme permettant de mesurer la distance de vergence, c'est-�a-dire la

localisation du point de �xation du regard dans l'espace dans un environnement virtuel.

Malheureusement, les mesures r�ealis�ees ne sont pas coh�erentes et donc pas exploitables.

Ils ont aussi test�e le guidage d'un curseur 3D dans l'environnement virtuel, via le regard

ou un 3D tracker. Le guidage par le regard est bien moins pr�ecis que par le 3D tracker. Ils

pensent que ce type de mesures n�ecessite un outil de capture extrêmement pr�ecis et rapide

(250Hz). D'autre part, la perception de la troisi�eme dimension dans un environnement

virtuel semble changer d'une personne �a l'autre ce qui complique la mise au point du

syst�eme de calcul de vergence.

En�n, les mouvements des yeux peuvent aussi être exploit�es en sortie. Torres et

al. [Torres et al.97] ont mis au point un mod�ele d'interaction permettant �a un personnage

virtuel de r�ealiser des mouvements des yeux \naturels" en fonction de la structure de

son discours. Ces mouvements correspondent �a ceux d�e�nis dans la section sur les gestes

co-verbaux (page 20). Dans ce cadre, l'exploitation du regard de l'utilisateur permet de

mettre en place une interaction plus r�ealiste dans le dialogue entre l'homme et le person-

nage virtuel.

Les di��erentes exp�eriences et syst�emes d'interaction que nous avons pr�esent�es d�emontrent

que l'utilisation du regard est possible comme entr�ee dans la CHM. Ils d�e�nissent aussi

certaines limites de celle-ci. Jacob [Jacob95] �ecrit que le b�en�e�ce r�eel de l'interaction par

le regard, pour la majorit�e des utilisateurs, viendra de son caract�ere naturel, de sa 
uidit�e,

de la faible charge cognitive qu'elle engendre et du fait que les op�erations sont r�ealis�ees

de mani�ere pratiquement inconsciente. Ces b�en�e�ces sont att�enu�es si des mouvements

non-naturels et donc plus conscients sont n�ecessaires.

Il y a cependant, un probl�eme �a r�egler, celui de la capture du regard. En e�et, peut-on

esp�erer des mouvements naturels de l'utilisateur si le syst�eme de capture du regard ne le

permet pas? L'utilisateur peut-il r�ealiser des mouvements de mani�ere inconsciente, si le

syst�eme de capture n'a de cesse de lui rappeler qu'il est \suivi"? Il faut donc pr�evoir dans

la sp�eci�cation du syst�eme de capture du regard, que celui-ci doit respecter les principes

ergonomiques, mais aussi physiologiques et psychologiques garantissant une utilisation na-

turelle du regard. Nous allons donc explorer ces di��erents points dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2

Capter le regard

Capter le regard correspond �a mesurer des valeurs relatives aux yeux. Ces valeurs

rel�event des caract�eristiques fonctionnelles ou morphologiques de ceux-ci. Il est important

d'�etablir quelles valeurs on peut mesurer et de choisir celles qui nous int�eressent. Dans

un premier temps, nous pr�esentons les connaissances

1

issues de la recherche en biologie,

en neurologie et en psychologie, concernant la vision et les mouvements des yeux. Grâce

�a ces connaissances, il est possible de sp�eci�er les caract�eristiques d'un outil de capture

du regard. Nous d�ecrivons ensuite, les solutions techniques apport�ees au probl�eme de la

mesure de la direction du regard et des mouvements oculaires, �a travers la pr�esentation

des di��erents outils de capture qui existent. En�n, �a partir des informations expos�ees

dans ce chapitre et en tenant compte du contexte dans lequel est r�ealis�ee cette �etude,

c'est-�a-dire la communication homme-machine, nous donnons les principes qui guident le

d�eveloppement de notre outil de capture du regard.

2.1 Les mouvements des yeux

Nous utilisons naturellement nos yeux sans avoir �a nous soucier de leur fonctionne-

ment. Pourtant, les m�ecanismes sous-jacents aux mouvements oculaires, sont extrêmement

complexes et n�ecessitent plusieurs ann�ees d'apprentissage pour atteindre leur maturit�e de

fonctionnement. Aussi, la plupart de ces mouvements sont r�ealis�es de mani�ere incons-

ciente, ce qui ne les empêche pas d'être e�caces et de nous servir �a chaque instant. Les

mouvements des yeux sont d�ecrits �a travers plusieurs domaines de recherche : la biologie,

la neurologie et la psychologie. L'�etude des yeux et de leurs mouvements constitue des

sous-parties de ces domaines de recherche et elle trouve ses origines chez les philosophes

grecs de l'antiquit�e. Nous nous inspirons donc des articles produits dans ces di��erents

domaines pour d�ecrire le fonctionnement des mouvements oculaires. Le premier aspect

1. Il est parfois di�cile de trouver une information sûre �a propos des yeux et de leurs mouvements. En

e�et, les scienti�ques disposent d'instruments de mesures leur permettant de donner des valeurs pr�ecises,

cependant ils ne donnent pas tous les mêmes.

�

A titre d'exemple, on trouve dans le même livre [Chekaluk

et al.92] deux valeurs di��erentes pour la vitesse maximale de rotation des yeux lors d'un mouvement de

vergence : 10

o

=

s

page 220 et 20

o

=

s

page 260. Toutes ces valeurs sont donc cit�ees �a titre indicatif.
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32 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

que nous d�ecrivons ne correspond cependant pas aux mouvements. En e�et, la fonction

des yeux est avant tout de permettre la perception visuelle du monde et rare sont les mou-

vements qui ne sont pas associ�es �a celle-ci. On observe tout de même des mouvements

oculaires dont l'objectif n'est pas d'acc�eder �a la vision, mais de servir �a la communication

comme nous l'avons vu dans le premier chapitre (cf. Section 1.2). Nous commen�cons donc

notre description par le fonctionnement de la vision, pour ensuite parler des mouvements

oculaires.

2.1.1 L'�il et la vision

David Hubel dans \L'�il, le cerveau et la vision" [Hubel94], donne la description

suivante de l'�il en introduction :

(( L'�il est souvent compar�e �a un appareil photographique, mais il serait

plus juste de le comparer �a une cam�era de t�el�evision �x�ee sur un tripode

asservi �a un syst�eme de poursuite automatique ; cette cam�era poss�ederait

une mise au point automatique, un contrôle de l'ouverture du diaphragme

selon l'intensit�e lumineuse et une lentille auto-lavable ; en outre, elle serait

reli�ee �a un ordinateur tr�es �elabor�e, capable de traiter en parall�ele l'information. ))

Voyons dans un premier temps comment fonctionne la \cam�era". Le globe oculaire

contient le dispositif optique et le dispositif de perception de l'�il (Figure 2.1). Le dispositif

de perception s'appelle la r�etine. Celle-ci est plac�ee dans le fond du globe oculaire. C'est en

fait une partie du cerveau, elle en a �et�e s�epar�ee au d�ebut du d�eveloppement embryonnaire,

mais elle conserve avec lui des connexions nerveuses constituant le nerf optique. La r�etine a

la forme d'une plaque d'un quart de millim�etre d'�epaisseur, elle est form�ee de trois couches

de corps cellulaires, s�epar�ees par deux couches de �bres nerveuses reliant les cellules d'une

couche vers la suivante. La couche �a l'arri�ere de la r�etine contient les cellules sensibles �a

la lumi�ere, les photor�ecepteurs

2

([Hubel94], p.44) :

{ les cônes : servent �a la perception des d�etails et des couleurs. Ils ne r�eagissent pas

�a une faible intensit�e lumineuse et sont courts et coniques ;

{ les bâtonnets : assurent la vision cr�epusculaire, assez peu pr�ecise et en noir et

blanc. Ils ne servent pas en plein jour et ont une forme longue et cylindrique. Ils

sont beaucoup plus nombreux que les cônes.

Ces cellules renferment des pigments photosensibles. Cependant, alors que les bâtonnets

n'en contiennent qu'une sorte, ceux des cônes sont de trois types di��erents. Ces pigments

sont sensibles �a des longueurs d'ondes lumineuses di��erentes (\cônes bleus", \cônes verts"

et \cônes rouges"

3

), permettant la perception des couleurs.

2. Il y a 127 millions de cellules r�eceptrices dans la r�etine de chaque �il, dont 120 millions de bâtonnets

et 7 millions de cônes ([Bruce et al.84], p.25).

3. Les trois pigments des cônes absorbent les longueurs d'ondes de 430, 530 et 560 nanom�etres, ce qui

correspond plutôt aux couleurs violet, bleu-vert et jaune-vert ([Hubel94], p.173).
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fovéa

axe visuel

axe optique

nerf 
optique

rétine
cristallin

cornée

iris

pupille

Fig. 2.1 { Coupe de l'�il vu du dessus, d'apr�es [Reuchlin86] et [Hubel94].

Les photor�ecepteurs ne sont pas r�epartis de mani�ere uniforme sur la r�etine. Au centre

de celle-ci se trouve la fov�ea : la partie qui nous permet de voir avec le plus de pr�ecision

4

.

Elle est constitu�ee uniquement de cônes et mesure environ un demi-millim�etre de diam�etre

(2

o

d'angle visuel). Les cônes se trouvent dans toute la r�etine mais ils sont particuli�erement

plus nombreux et plus dense dans la fov�ea

5

.

On peut distinguer deux syst�emes visuels ([Reuchlin86], p.49) :

{ la vision photopique : fonctionne surtout en lumi�ere diurne et nous permet de

distinguer les couleurs et les d�etails des objets. Cette fonction est essentiellement

assur�ee par les cônes de la fov�ea ;

{ la vision scotopique : peut fonctionner en faible lumi�ere et permet de percevoir des

degr�es d'intensit�e lumineuse, les directions de l'espace et les mouvements. La r�etine

p�eriph�erique (hors fov�ea) riche en bâtonnets assure cette fonction.

Ces syst�emes permettent de capter des informations lumineuses. Mais pour que le

syst�eme de perception visuelle soit e�cace, les yeux disposent d'un syst�eme permettant de

g�en�erer les mouvements appropri�es aux diverses situations de la perception. Par exemple,

l'apparition d'un objet dans le champ du syst�eme de vision scotopique g�en�ere un r�e
exe

4. La r�esolution maximale de l'�il est 0,5 minutes d'angle de vision ([Bruce et al.84], p.23).

5. La zone qui contient la plupart des cônes est nomm�ee macula lutea et son centre est la fov�ea. Le

reste de la r�etine ne contient pratiquement que des bâtonnets ([Bruce et al.84], p.25). On trouve peu

de r�ef�erences �a la macula lutea dans la litt�erature. En g�en�eral, les auteurs parlent de fov�ea et de r�etine

p�eriph�erique.
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34 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

amenant l'image de l'objet dans le champ du syst�eme de vision photopique, la fov�ea.

2.1.2 Les di��erents types de mouvements oculaires

Dans l'�il, les �el�ements qui n'appartiennent pas �a la r�etine servent �a produire sur la

r�etine une image focalis�ee et nette du monde ext�erieur. Chaque �il est maintenu en place

par six petits muscles extra oculaires. Ces muscles sont group�es par paires agissant en

opposition de telle sorte que l'�il bouge dans trois plans perpendiculaires. A�n de r�ealiser

des mouvements de la pr�ecision de quelques minutes d'arc, nous mettons en jeu un en-

semble de r�e
exes �nement synchronis�es, qui commandent notamment l'orientation de la

tête ([Hubel94], p.41).

2.1.2.1 Les mouvements oculaires volontaires

Nous disposons de quatre syst�emes oculomoteurs utilis�es lorsque notre tête est immo-

bile ([Godaux et al.89], p.230) : le syst�eme de maintien de position ou �xation ; le syst�eme

saccadique ; le syst�eme de poursuite et celui des mouvements de vergence.

Le syst�eme de �xation et ses micromouvements

Ce syst�eme permet de maintenir une image stable d'un objet immobile sur la r�etine

([Godaux et al.89], p.230). La �xation a lieu lorsque les yeux sont immobiles. Le temps

d'une �xation comprend en g�en�eral, un temps d'acquisition de l'information visuelle et un

temps de programmation du mouvement oculaire suivant. Ces temps d�ependent du type

d'information regard�ee, notamment s'il s'agit de la lecture d'un texte ou de la scrutation

d'une sc�ene. Pour la lecture, le temps d'acquisition de l'information visuelle est de 50 ms.

La plupart des �xations durent entre 225 et 450 ms ([McConkie83b], p.117). Lors de la

scrutation d'une sc�ene, le temps n�ecessaire �a l'acquisition de l'information est de 100 ms

([Loftus83], p.373). Cependant, le temps de �xation est tr�es variable ([Loftus83], p.367).

En r�esum�e, les yeux peuvent rester entre 100 ms et plusieurs secondes sur un point donn�e,

mais la dur�ee moyenne d'une �xation est entre 200 et 400 ms selon l'individu et l'activit�e

sous-jacente.

Pendant une �xation, les yeux ne sont pas compl�etement immobiles. Ils e�ectuent trois

types de micromouvement :

{ les micronystagmus : �ns tremblements de tr�es petite amplitude et de fr�equence

assez �elev�ee ;

{ les d�erives ou glissades : mouvements lents dont la vitesse ne d�epasse pas 15

0

=

s

et

l'amplitude 5

0

;
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2.1. LES MOUVEMENTS DES YEUX 35

{ les microsaccades : mouvements rapides dont l'amplitude varie, suivant les sujets et

les circonstances, de 2 �a 20

0

.

Lors de la �xation, l'�il balaie une plage qui ne d�epasse pas 10 minutes d'angle autour

de la position moyenne ([Charbonnier95], p.16). Les micromouvements sont involontaires.

Il y a plusieurs hypoth�eses sur la fonction remplie par ces mouvements ([McConkie83a],

p.77), ce qui est sûr c'est qu'ils sont indispensables �a la vision. En e�et, si on supprime

arti�ciellement ces mouvements en maintenant une image stable sur la r�etine, on perd la

perception des couleurs et des contours au bout de quelques secondes ([Bruce et al.84],

p.146).

Le syst�eme saccadique

Ce syst�eme est utilis�e lorsque l'on veut centrer l'image d'un objet sur la fov�ea, scruter

une sc�ene visuelle et localiser des cibles ou constater leur absence. Les yeux r�ealisent des

mouvements extrêmement rapides, appel�es saccades, pour parcourir la distance s�eparant

le point de �xation actuel de celui convoit�e. Les yeux bougent en parall�ele et dans la

même direction (mouvements conjugu�es), horizontalement, verticalement ou en oblique

([Godaux et al.89], p.230).

Le mouvement des yeux en direction d'une cible, pr�esente dans le champ de vision,

est en g�en�eral compos�e d'une saccade principale, dont l'amplitude correspond �a 90 % de

la distance �a parcourir, et d'une saccade secondaire dite \corrective" amenant les yeux

sur la cible ([Jeannerod88], p.102). Le reste de la distance peut aussi être parcouru par

un lent mouvement correctif appel�e \glissage" ou alors par une combinaison des deux

mouvements([Shea92], p.276).

La saccade est un mouvement pr�eprogramm�e par notre cerveau, dit mouvement balis-

tique ([Godaux et al.89], p.235). C'est-�a-dire qu'une fois lanc�e, il ne peut être interrompu

ou modi��e avant d'avoir atteint sa cible ([Shea92], p.276). La saccade est d�eclench�ee par

une bou��ee d'activit�e des motoneurones oculaires. La dur�ee de cette activit�e d�etermine

la dur�ee de la saccade et donc son amplitude ([Godaux et al.89], p.235).

En g�en�eral, la vitesse moyenne de la saccade est proportionnelle �a la distance �a par-

courir : 400

o

=

s

pour 10

o

et 700

o

=

s

pour 80

o

. La vitesse maximale est 700

o

=

s

. La plupart des

saccades sont inf�erieures �a 15

o

([Shea92], p.276). Le temps de latence pour une saccade

est en moyenne entre 175 et 200 ms ([McConkie83b], p.112). Une saccade corrective a

quant �a elle, un temps de latence de 150 �a 190 ms. Malgr�e ce temps court, elle n'est pas

pr�eprogramm�ee en même temps que la saccade principale, mais semble être g�en�er�ee par

r�etroaction, apr�es r�ealisation de la premi�ere saccade ([Jeannerod88], p.105).

Lors de la lecture, le temps de latence d'une saccade peut être beaucoup plus court,

125 �a 175 ms, pr�ec�ed�e d'un temps d'acquisition de l'information visuelle de 50 ms. Ce-

pendant, la plupart des �xations durent entre 225 et 450 ms ([McConkie83b], p.117).
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36 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

Ces mouvements saccadiques sont trop rapides pour la perception visuelle, aussi sommes-

nous \aveugles" pendant chaque saccade. Nous ne nous en apercevons pas, car notre cer-

veau maintient en m�emoire l'image per�cue avant la saccade, et ce tout le long de celle-ci

([Godaux et al.89], p.230).

En�n les saccades obliques n'ont pas une trajectoire rectiligne, il semble qu'elles soient

g�er�ees par deux processus ind�ependants, l'un g�en�erant la composante horizontale et l'autre

la composante verticale du mouvement, de mani�ere non simultan�ee ([Godaux et al.89],

p.236).

Le syst�eme de poursuite

Si l'on veut observer un objet en mouvement, il est n�ecessaire d'avoir une image nette

de celui-ci en permanence. Pour cela, les yeux r�ealisent un mouvement conjugu�e, lent

et continu appel�e poursuite oculaire. Le syst�eme de poursuite a une structure en boucle

ferm�ee avec r�etroaction n�egative, c'est-�a-dire que la vitesse de rotation de l'�il est calcul�ee

en fonction de la vitesse de l'image de l'objet sur la r�etine ([Godaux et al.89], p.231). La

vitesse de rotation des yeux est en g�en�eral de 30 �a 40

o

=

s

, mais peut aller jusqu'�a 100

o

=

s

.

Le temps de r�eaction �a un stimulus en mouvement est de 125 ms. Les yeux bougent �a une

vitesse proportionnelle �a celle de la cible. Si celle-ci exc�ede la vitesse maximum de pour-

suite des yeux, des saccades correctives viennent morceler la poursuite ([Shea92], p.265).

Le syst�eme de vergence

Les mouvements pr�ec�edents sont adapt�es �a la vision d'objets �eloign�es. Lorsque l'on

d�esire observer un objet proche des yeux, les axes oculaires ne peuvent pas rester parall�eles,

ils se croisent de mani�ere �a permettre de focaliser l'objet sur chaque fov�ea. C'est ce que

l'on appelle un mouvement de vergence ([Godaux et al.89], p.231). Les mouvements de

vergence sont en g�en�eral lents, avec une vitesse maximum de 20

o

=

s

, une dur�ee approchant

une seconde et une latence de r�eponse d'approximativement 160 ms ([Shea92], p.259).

2.1.2.2 Les syst�emes de stabilisation du regard

Lorsque nous r�ealisons des mouvements de la tête ou que nous nous d�epla�cons, nous

utilisons deux syst�emes permettant de stabiliser l'image sur les r�etines ([Godaux et al.89],

p.232) : le r�e
exe vestibulo-oculaire et la r�eponse optocin�etique.

Le r�e
exe vestibulo-oculaire

Un mouvement de rotation de la tête g�en�ere un r�e
exe de rotation des yeux dans le

sens oppos�e. Ce r�e
exe permet de garder une image stable sur la r�etine lors d'une rota-

tion de la tête. C'est un mouvement lent pendant lequel l'�il va r�ealiser, comme pour le
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2.1. LES MOUVEMENTS DES YEUX 37

mouvement de poursuite, des saccades de correction permettant de diriger avec pr�ecision

l'axe du regard sur la cible, et cela notamment si le mouvement de la tête se prolonge

([Shea92], p.272). Ce r�e
exe est engendr�e par le vestibule, dans l'oreille interne, qui trans-

met au cerveau la vitesse de rotation de la tête ([Godaux et al.89], p.117). Il est exploit�e par

deux m�ecanismes : la coordination des mouvements yeux-tête et le nystagmus vestibulaire.

Ce r�e
exe permet de coordonner les mouvements de la tête et des yeux, pour le

d�eplacement du regard. Lorsqu'un objet (une cible) apparâ�t sur la p�eriph�erie du champ

visuel, nous r�ealisons en premier une saccade oculaire, puis un mouvement de la tête en

direction de l'objet accompagn�e d'un mouvement des yeux dans le sens oppos�e (mouve-

ment compensatoire des yeux [Godaux et al.89], p.172). Le mouvement de la tête n'est pas

syst�ematique, il est d�eclench�e d�es que la rotation de l'�il d�epasse 30

o

([Charbonnier95],

p.17). Le r�esultat de cette coordination est excellent : le regard est �x�e tr�es rapidement

sur la cible et y reste accroch�e en d�epit du mouvement de la tête ([Godaux et al.89], p.173).

Si la tête tourne de mani�ere prolong�ee dans le même sens, les yeux eux ne peuvent pas

continuer �a tourner dans le sens inverse. Un syst�eme de repositionnement ram�ene les yeux

du côt�e correspondant au sens de rotation, grâce �a des mouvements rapides similaires �a

des saccades, appel�es phases rapides. Les yeux r�ealisent une alternance de phases lentes

(r�e
exe vestibulo-oculaire) et de phases rapides, appel�ee nystagmus vestibulaire. Si la ro-

tation de la tête est sinuso��dale, on observe les mêmes mouvements altern�es ([Godaux et

al.89], p.232).

La r�eponse optocin�etique

Lorsque l'on est immobile mais que le paysage bouge, par exemple si l'on regarde �a

travers la fenêtre dans un train en marche, on a tendance �a suivre ce paysage automatique-

ment et de fa�con r�e
exe. C'est ce que l'on appelle la r�eponse optocin�etique. Elle pr�esente

les mêmes phases lentes et rapides que celles que l'on trouve dans le r�e
exe vestibulo-

oculaire, nomm�ees alors nystagmus optocin�etique. La r�eponse optocin�etique combine les

e�ets du r�e
exe de poursuite de l'ensemble du paysage et ceux de la poursuite volontaire

d'un �el�ement de ce paysage. On constate que le r�e
exe vestibulo-oculaire reste actif �a des

vitesses de rotations plus �elev�ees que la r�eponse optocin�etique ([Godaux et al.89], p.232).

2.1.2.3 Les di��erents types de saccades oculaires

Selon la situation, on distingue cinq types de saccades oculaires, mettant en jeu des

circuits c�er�ebraux di��erents ([Godaux et al.89], p.242) :

{ les saccades d�eclench�ees par une cible visuelle, consistent �a centrer sur la

fov�ea, l'image d'une cible apparue dans le champ visuel. Elles naissent de la conjonc-

tion d'une commande volontaire et d'un stimulus visuel ext�erieur, la cible ;
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38 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

{ les saccades volontaires sont r�ealis�ees lorsque l'on d�ecide de diriger notre regard

dans une certaine direction sans qu'il y ait pour autant de cible visuelle pr�ecise ;

{ les saccades exploratoires sont utilis�ees pour scruter une sc�ene visuelle, notre

regard saute sans arrêt d'un point �a l'autre ;

{ les saccades spontan�ees dans l'obscurit�e se font dans le noir en l'absence de

tous stimuli visuels ou d'ordre volontaire net ;

{ les phases rapides du nystagmus, vestibulaire ou optocin�etique, ne sont pas �a

proprement parler des saccades, mais y ressemblent fortement et utilisent les mêmes

structures.

2.1.2.4 Les clignements des yeux

Ce ne sont pas �a proprement parler des mouvements oculaires mais ils interviennent

de fa�con r�eguli�ere dans le champ visuel. Le clignement correspond �a l'abaissement de la

paupi�ere qui assure le nettoyage automatique de la face ant�erieure de la corn�ee. Lors-

qu'une irritation survient sur la corn�ee, ses �bres nerveuses transmettent l'information

qui provoque le r�e
exe de clignement de l'�il et la s�ecr�etion de larmes ([Hubel94], p.43).

Ces clignements, e�ectu�es de mani�ere involontaire, sont r�ealis�es en moyenne toutes les

3 secondes et leur dur�ee n'exc�ede pas 160 ms. Les clignements volontaires, qui portent

en g�en�eral une fonction s�emiotique, ont une dur�ee sup�erieure �a 250 ms ([Charbonnier95],

p.17).

Les di��erents aspects pr�esent�es ci-dessus, nous permettent de sp�eci�er les caract�eristiques

techniques d'un outil de capture, en fonction des param�etres du regard que l'on d�esire

mesurer. Mais les solutions techniques qui s'o�rent en g�en�eral pour la capture du regard,

sont accompagn�ees de contraintes. Il convient de les connâ�tre de mani�ere �a v�eri�er leur

coh�erence vis-�a-vis de notre objectif, c'est-�a-dire l'exploitation du regard pour la CHM.

Nous allons donc passer en revue les di��erentes m�ethodes et outils utilis�es pour la capture

du regard.

2.2 Les outils de mesure

Des outils de mesure des mouvements oculaires, ou oculom�etres, existent depuis

plusieurs d�ecennies. Ils ont �et�e n�ecessaires pour r�ealiser les recherches portant sur le fonc-

tionnement des mouvements oculaires. Plusieurs domaines scienti�ques s'y int�eressent �a

des degr�es di��erents. Nous citons ici une liste propos�ee par Charbonnier ([Charbonnier95],

p.23) :

{ la physiologie s'int�eresse �a la caract�erisation des mouvements oculaires et tente de

mettre �a jour les liens entre le syst�eme oculomoteur et la vision ;
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{ la m�edecine, dans le cadre de la pathologie c�er�ebrale en particulier, �etudie les troubles

du comportement oculomoteur. La mesure des mouvements des yeux intervient

�egalement dans les exp�eriences de neurophysiologie ;

{ en psychologie, la strat�egie visuelle d'un sujet renseigne sur les m�ecanismes psycho-

physiques de perception de l'espace visuel. Dans le domaine de la psychologie de

l'enfant, les mouvements des yeux permettent d'�etudier les strat�egies perceptivo-

motrices qui conditionnement l'apprentissage. En particulier, l'oculom�etrie est tr�es

utilis�ee pour l'�etude de la strat�egie visuelle et cognitive pendant la lecture ;

{ en ergonomie, l'analyse d'un poste de travail passe par l'�etude de la strat�egie visuelle,

en particulier dans les domaines de la conduite de v�ehicules ou du travail devant

des �ecrans de contrôle ;

{ en�n dans un autre domaine, les publicitaires mesurent l'impact d'un emballage ou

d'une a�che sur les consommateurs, notamment grâce aux mouvements oculaires.

Ces di��erentes exp�erimentations n'ont pas les mêmes besoins en pr�ecision et en fr�equence

d'�echantillonnage pour la mesure des mouvements oculaires. On trouve donc plusieurs

outils de mesures, ayant chacun des caract�eristiques adapt�ees �a l'utilisation qui en est

faite. Nous verrons que pour une utilisation dans le cadre de la CHM, il faut tenir compte

d'autres caract�eristiques que celles cit�ees pour une utilisation \classique" des oculom�etres.

Parmi celles-ci, nous avons d�ej�a �evoqu�e le fait qu'il est di�cile de r�ealiser des gestes natu-

rels et spontan�es si l'on doit porter un �equipement pour les mesurer. La contrainte la plus

discriminante est donc le fait que le syst�eme de mesure du regard ne g�ene pas l'utilisateur

dans ses mouvements. Mais il est aussi important que l'utilisateur ne soit pas gên�e dans

son activit�e par du bruit ou des mouvements r�ealis�es par l'outil de capture. Tout syst�eme

qui par son fonctionnement oblige �a porter de l'�equipement ou g�en�ere des perturbations

visuelles ou sonores est appel�e syst�eme intrusif. Nous pr�esentons donc les syst�emes ou

techniques existants pour la mesure de la direction du regard en les classant dans deux

familles : les syst�emes intrusifs et les syst�emes non-intrusifs.

2.2.1 Les syst�emes intrusifs

Lentilles �a bobines magn�etiques

Invent�ee par D. Robinson en 1963 ([Hubel94], p.86), cette technique permet de mesurer

le mouvement directement sur l'�il. Une �ne bobine de �l �electrique est coll�ee sur une len-

tille de contact, elle-même pos�ee sur l'�il du sujet. De cette lentille, partent deux �ls reli�es

�a un instrument qui mesure le courant induit dans la bobine. Ce courant est g�en�er�e par

les champs magn�etiques �emanant de deux grandes bobines plac�ees perpendiculairement

l'une par rapport �a l'autre, autour de la tête du sujet. Le courant d�epend de la position

de l'�il par rapport aux deux grandes bobines. Il est donc possible, apr�es �etalonnage

du syst�eme, de mesurer les mouvements des yeux du sujet. Cette technique est pratique

pour des tests cliniques, mais elle n'est pas utilis�ee plus d'une vingtaine de minutes, pour

M�emoire de th�ese 1

er

mars 1999

c


LSV/CNRS-ENS Cachan, LIMSI/CNRS C. Collet
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�eviter les risques de r�eaction allergique de l'�il. D'autre part, si les mouvements des yeux

sont trop amples, la lentille risque de glisser, ce qui provoque un d�ecalibrage du syst�eme

([Hallett86], p.10.26).

�

Electro-Oculographie

Plac�ees autour des yeux, des �electrodes mesurent le potentiel �electro-oculographique,

c'est-�a-dire la variation du potentiel �electrique entre la r�etine et la corn�ee, en fonction de

la position des yeux par rapport �a la tête. La di��erence des potentiels mesur�es par les

�electrodes, plac�ees au-dessus et en dessous l'�il, indique la position verticale de celui-ci

par rapport �a la tête. Il en est de même pour la di��erence entre les �electrodes plac�ees

de chaque côt�e de l'�il, qui indique sa position horizontale. Cette technique permet une

pr�ecision des mesures de l'ordre de 0,5 �a 1

o

sur un large champ de vision ([Hallett86],

p.10.28). Peu on�ereuse, elle a �et�e exploit�ee par Gips et al. [Gips et al.93] et par Kacz-

marek [Kaczmarek93] dans des syst�emes d'interaction par le regard. Cependant, elle ne

permet pas de mesurer la position de la tête de l'utilisateur par rapport �a l'�ecran, ce qui

oblige celui-ci �a garder sa tête �xe.

Localisation du limbe

Le limbe est la fronti�ere entre le blanc de l'�il (scl�ere) et l'iris. La di��erence de lu-

minosit�e de ces deux parties de l'�il doit permettre de d�etecter et de suivre facilement

ce limbe.

�

A l'aide d'un simple instrument de mesure de luminosit�e constitu�e de diodes

LED et de capteurs infrarouge, le tout mont�e sur des lunettes, il est possible de r�ealiser un

syst�eme de mesure peu coûteux. On trouve des syst�emes commercialis�es, dont la pr�ecision

est de l'ordre de 0,1

o

en mesure horizontale ou verticale seule [HVS Image], ou 0,5

o

en

horizontal et 1

o

en verticale mesur�es simultan�ement [Permobil inc.]. L'occultation occa-

sionnelle des parties sup�erieure et inf�erieure du limbe par les paupi�eres, rend ces mesures

instables ([Glenstrup et al.95], p.6). Cette technique ne permet pas non plus de mesurer

la position de l'utilisateur, qui doit donc rester immobile. Pour r�esoudre ce probl�eme, Iida

et al. [Iida et al.89] proposent d'utiliser un 3D tracker, qui mesure la position de la tête

du sujet et permet de calculer la direction du regard par rapport �a un �ecran.

Image de l'�il

Plusieurs techniques consistent �a analyser l'image de l'�il capt�ee par une cam�era

vid�eo, pour y localiser une de ses composantes comme la pupille ou l'iris. Le suivi de cette

composante de l'�il permet de mesurer les mouvements r�ealis�es relativement �a la tête de

l'utilisateur. Pour r�ealiser des mesures pr�ecises, il faut que l'image de l'�il couvre toute

l'image capt�ee par la cam�era. D'autre part, la prise de vue doit être �xe par rapport �a

la tête du sujet. Il y a deux moyens pour immobiliser la tête par rapport �a la cam�era :

soit on �xe la cam�era sur la tête du sujet pour �lmer l'�il directement ou par le biais

d'un miroir semi-r�e
�echissant [NAC]. Dans ce cas le sujet est relativement libre de ses

mouvements mais la mesure de la direction du regard est relative �a la tête ; soit on �xe
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2.2. LES OUTILS DE MESURE 41

la tête du sujet sur un support solidaire du bureau, qui int�egre la ou les cam�eras. Ainsi

on dispose, apr�es �etalonnage, de la position absolue des yeux, mais l'utilisateur n'est pas

libre de ses mouvements.

source

1e image
2e image

3e image

4e image

Fig. 2.2 { Les quatre images de Purkinje, d'apr�es [Glenstrup et al.95].

D'autres techniques sont bas�ees sur la mesure de re
ets, en utilisant g�en�eralement

une lumi�ere infrarouge projet�ee sur l'�il. On trouve quatre re
ets d'une même source

lumineuse dans l'�il, les deux premiers sont dus �a la corn�ee et les deux suivants au

cristallin (Figure 2.2). On les nomme images de Purkinje ([Glenstrup et al.95], p.7). Ces

re
ets sont exploit�es de deux mani�eres :

{ Dual-Purkinje-Image : on peut mesurer la position de la premi�ere et de la qua-

tri�eme image de Purkinje. Cela permet d'�evaluer la rotation de l'�il ind�ependamment

des translations horizontales ou verticales. L'utilisation d'un miroir mobile asservi �a

ces translations permet de garder une image de l'�il centr�ee dans la cam�era. Cepen-

dant, la quatri�eme image de Purkinje est di�cile �a suivre, notamment quand la pu-

pille est trop petite ([Hallett86], p.10.27), il est donc important de bien contrôler les

conditions lumineuses lors des mesures [Cleveland et al.92]. Les dispositifs bas�es sur

cette technique sont pr�ecis, 1

0

d'angle de vision, mais n�ecessitent un mat�eriel lourd

et complexe, n'autorisant pas ou peu de mouvements de la tête (25 mm) [HFT] ;

{ Re
et corn�een et pupille : le premier correspond �a la premi�ere image de Purkinje

et le second est localis�e ais�ement grâce �a la r�e
exion de la lumi�ere sur la r�etine qui

rend la pupille particuli�erement brillante. Il est possible, �a partir de la position re-

lative du centre de la pupille et du re
et corn�een, de calculer la direction du regard

par rapport �a la cam�era. Comme pr�ec�edemment, on trouve des dispositifs port�es

par l'utilisateur, des dispositifs �x�es sur le bureau bloquant la tête de l'utilisateur

([Charbonnier95], p.27), mais aussi des dispositifs pos�es sur le bureau autorisant des

mouvements de quelques centim�etres de d�ebattement [Cleveland92]. Plus le sujet est

contraint, plus le syst�eme est pr�ecis, cela va de quelques degr�es �a quelques minutes
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42 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

d'arcs ([Charbonnier95], p.40).

L'analyse de l'image de l'�il, avec les techniques cit�ees ci-dessus, permet aussi de

mettre au point des syst�emes de capture du regard qui laissent l'utilisateur libre de ses

mouvements et ne n�ecessitent pas de porter sur la tête du mat�eriel de capture. C'est ce

que nous appelons les syst�emes non-intrusifs.

2.2.2 Les syst�emes non-intrusifs

Il se trouve que dans plusieurs situations, il est di�cile d'utiliser un syst�eme de cap-

ture du regard intrusif : pour mesurer les mouvements oculaires d'enfants en bas âge, pour

permettre l'acc�es �a un ordinateur �a des personnes handicap�ees . . . De même, si l'on veut

exploiter le regard comme modalit�e d'interaction avec un ordinateur, il est important,

comme nous l'avons signal�e, que le syst�eme de capture soit le moins intrusif possible. Les

personnes int�eress�ees par l'une ou l'autre de ces applications, ont donc cherch�e �a am�eliorer

les techniques utilis�ees pour la mesure des mouvements oculaires. Les syst�emes mis au

point, sont tous �a base d'images vid�eo, capt�ees par une ou plusieurs cam�eras pos�ees plus

ou moins en face du sujet. On trouve deux sortes de syst�emes : les syst�emes �a lumi�ere

et cam�eras infrarouges et les syst�emes �a lumi�ere visible munis de cam�eras vid�eo mono-

chromes ou couleurs. Tous ces syst�emes ont �a r�esoudre deux probl�emes principaux : suivre

les mouvements de la tête et mesurer le regard.

Parmi les syst�emes qui exploitent la lumi�ere infrarouge, on peut citer le Eyegaze Sys-

tem

r


 de LC Technologie [Cleveland92] qui n'autorise pas des d�eplacements de la tête

de plus de quelques centim�etres. Charlier a mis au point un syst�eme, le Visioboard

r


 de

Metrovision [Metrovision], qui suit automatiquement les mouvements de la tête et permet

un d�ebattement de la position de l'�il dans une zone de 20 cm de côt�e. La pr�ecision du

syst�eme permet de discriminer des �xations du regard sur des cibles de 4

o

d'angle de

vision.

Les syst�emes de capture du regard qui exploitent des cam�eras vid�eo sensibles �a la

lumi�ere visible, sont peu nombreux et existent seulement dans les laboratoires de re-

cherche. L'objectif sous-jacent �a leur d�eveloppement est de ne pas utiliser de mat�eriel

sp�eci�que, a�n de pouvoir les int�egrer �a n'importe quel ordinateur pourvu d'une carte

d'acquisition vid�eo et d'une cam�era. L'essentiel dans ces syst�emes est donc le logiciel

qui traite les images fournies par la cam�era. La di�cult�e est d'arriver �a mettre au point

des traitements su�samment rapides et performants pour obtenir un syst�eme qui mesure

la direction du regard de mani�ere pr�ecise tout en permettant �a l'utilisateur de bouger

librement. Ces syst�emes sont les suivants :

{ Baluja et Pomerleau [Baluja et al.94] utilisent le re
et sp�eculaire d'une source lumi-

neuse qui apparâ�t sur les yeux, pour les d�etecter dans l'image. Ainsi, ils �eliminent
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le probl�eme de localisation des yeux, comme dans les syst�emes �a base de lumi�ere in-

frarouge. Ensuite, ils utilisent un r�eseau de neurones pour �a la fois reconnâ�tre l'�il

et mesurer la direction du regard. Ce syst�eme ne tenant pas compte de la position

et de l'orientation de la tête pour calculer la direction du regard, il ne semble pou-

voir garder la même pr�ecision de mesure que si l'utilisateur ne bouge pas. D'autre

part, l'utilisation d'un r�eseau de neurones ne leur permet d'exploiter qu'une image

de 30� 15 de l'�il �a la fr�equence de 15Hz. La pr�ecision annonc�ee est de 1,5

o

et le

d�ebattement de la tête de 30 cm ;

{ Stiefelhagen, Yang et Waibel [Stiefelhagen et al.96], utilisent une s�erie de traite-

ments pour localiser le visage, puis les pupilles, la bouche et en�n les narines de

la personne. Ensuite, ils �evaluent l'orientation du visage grâce �a un mod�ele 3D,

POSIT [DeMenthon et al.92], d�evelopp�e par DeMenthon. Comme dans le syst�eme

pr�ec�edant, un r�eseau de neurones [Stiefelhagen et al.97] permet de calculer la direc-

tion du regard �a partir de l'image des yeux. Leur syst�eme fonctionne �a 15Hz et la

pr�ecision est de 1,9

o

, mais l'utilisateur doit rester dans la même position ;

{ Varchmin, Rae et Ritter [Varchmin et al.98] utilisent principalement, quant �a eux,

des r�eseaux de cartes lin�eaires locales (Local Linear Map-network) pour localiser les

yeux, les narines et les coins de la bouche, et �evaluer la direction du regard. Ils ont

recours �a une lumi�ere sp�eculaire, comme Baluja et Pomerleau, pour centrer l'�il

lors de l'�evaluation de la direction du regard. Celle-ci tient compte de la position

du visage, elle est donc tol�erante aux mouvements de la tête. Ces traitements tr�es

longs font que le syst�eme fonctionne �a la fr�equence d'une image par seconde. Ils

obtiennent la pr�ecision de 1,5

o

horizontalement et 2,5

o

verticalement.

On constate que la capture du regard �a l'aide d'une cam�era est un probl�eme com-

plexe, mais qu'il est possible d'obtenir un syst�eme relativement pr�ecis, de l'ordre d'un

degr�e d'angle de vision, et rapide, d'une fr�equence sup�erieure �a 10 Hz. Ces valeurs sont

su�santes pour exploiter la direction du regard dans le cadre de la CHM, si l'on se r�ef�ere

aux applications cit�ees dans la section 1.3.

Ces deux types de syst�emes non-intrusifs, se di��erencient plus par leur technologie que

par leurs performances potentielles. En e�et, l'utilisation de la lumi�ere infrarouge simpli�e

quelque peu les traitements mais les images obtenues sur une cam�era infrarouge et sur

une cam�era �a lumi�ere visible, doivent permettre d'�evaluer des mesures avec une r�esolution

�equivalente. Ces syst�emes ont les mêmes inconv�enients, notamment ils sont sensibles aux

conditions d'�eclairages et �a la qualit�e de la prise de vue en particulier des yeux de l'utilisa-

teur. Ils n�ecessitent aussi un calibrage pour pouvoir r�ealiser des mesures pr�ecises. On peut

cependant noter quelques cas particuliers pouvant incommoder les syst�emes exploitant les

re
ets d'une lumi�ere (infrarouge ou visible) dans l'�il, par exemple si l'utilisateur porte

des lunettes ou des lentilles de contact, ou si son �il n'est pas assez \humide". Le port de

lunettes pose aussi des probl�emes aux autres syst�emes, mais le traitement d'image peut y
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44 CHAPITRE 2. CAPTER LE REGARD

apporter des solutions. En�n, on trouve dans le commerce des cartes d'acquisition vid�eo

et des cam�eras vid�eo, sensibles �a la lumi�ere visible, �a bas prix, contrairement aux syst�emes

exploitant la lumi�ere infrarouge qui sont tr�es on�ereux. Il est donc plus pratique et moins

coûteux d'utiliser ce mat�eriel standard et commun pour mettre au point un syst�eme de

capture du regard.

Conclusion

Les exp�eriences diverses du d�eveloppement de la CHM nous apprennent qu'il est

n�ecessaire de s'appuyer sur divers domaines scienti�ques si l'on veut exploiter les res-

sources communicatives de l'homme. La tendance anthropomorphique des recherches sur

le dialogue homme-machine, incite �a utiliser tous les canaux de communication pour faci-

liter et rendre plus naturelle cette communication. Dans ce cadre, l'exploitation du geste

est de plus en plus �etudi�ee et b�en�e�cie de techniques de capture et de reconnaissance ainsi

que de d�e�nitions en linguistique et en physiologie. Nous nous sommes int�eress�es aux

gestes r�ealis�es par les yeux aux travers des mouvements oculaires. Les recherches r�ealis�ees

dans les divers domaines int�eressant le regard et les mouvements oculaires, ainsi que le

d�eveloppement d'applications et de syst�emes commercialis�es exploitant le regard, ont mis

en �evidence le potentiel de ce canal de communication. Cependant, il reste un certain

nombre de probl�emes �a r�egler si l'on veut utiliser e�cacement le regard dans le CHM.

Pour cela, il est important de tenir compte des contraintes �emanant des domaines expos�es

pr�ec�edemment. En guise de synth�ese, nous proposons la liste suivante :

{ Syst�eme non-intrusif : l'utilisateur doit pouvoir se concentrer sur la tâche qu'il

veut accomplir, aussi le syst�eme lui permettant de communiquer avec la machine doit

être le plus discret possible. En premier lieu, tout �equipement port�e par l'utilisateur

est �a proscrire, ainsi que les syst�emes immobilisant ou restreignant les mouvements.

Il n'y a pas que l'entrave physique qu'il convient d'�eviter : un syst�eme d�eport�e,

par exemple sur le bureau, se d�epla�cant selon les mouvements de l'utilisateur est

aussi perturbant, �a cause des mouvements et du bruit qu'il g�en�ere (il peut s'agir de

cam�eras ou de miroirs mobiles) ;

{ Fonctionnement en temps r�eel : pour pouvoir exploiter les mouvements des yeux

dans l'interaction il est n�ecessaire de disposer d'informations sur ceux-ci au mo-

ment o�u ils ont lieu. Ceci n'est �evidement pas toujours possible, cependant on peut

d�e�nir un temps de r�eponse minimum garantissant un fonctionnement confortable

et naturel pour l'utilisateur. Si l'on veut exploiter le temps de �xation du regard

pour r�ealiser des commandes, on peut utiliser comme temps minimum 200 ms (cf.

Chapitre 2.1, page 34). Si l'on d�esire utiliser des mouvements comme les saccades

oculaires, il est n�ecessaire d'être dix �a vingt fois plus rapide ;

{ Pr�ecision des mesures : celle-ci d�epend de la taille des objets pr�esents �a l'�ecran

et du fait qu'il y a besoin de retour visuel ou non. Une pr�ecision de 2

o

d'angle visuel

permet de discriminer di��erentes zones per�cues par la fov�ea et de s�electionner des
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2.2. LES OUTILS DE MESURE 45

cibles avec pr�ecision. Mais une pr�ecision plus faible permet tout de même d'interagir

comme nous l'avons vu dans les exemples d'applications ;

{ Fiabilit�e du syst�eme : contrairement aux p�eriph�eriques d'entr�ee classiques tels que

le clavier ou la souris, un syst�eme de capture du regard doit r�ealiser des traitements

pour interpr�eter des informations complexes. Ces traitements consistent par exemple

�a localiser des yeux dans une image et �a calculer la direction du regard. Compte

tenu de la complexit�e de la tâche, il est possible que ces traitements ne soient pas

compl�etement �ables et qu'ils renvoient des r�esultats erron�es. Dans ce cas, il ne faut

pas transmettre ces r�esultats au syst�eme d'interaction, car il risque alors d'avoir

un comportement incoh�erent, ce qui est peut-être gênant pour l'utilisateur. Il faut

donc que le syst�eme de capture puisse �evaluer la validit�e de ses r�esultats, pour ne

renvoyer que des informations sûres et signaler d'�eventuels probl�emes au syst�eme

d'interaction ;

{ Utilisation imm�ediate : la mise en �uvre d'un syst�eme de capture du regard doit

être aussi simple que celle d'une souris. Cette contrainte a deux cons�equences :

{ le syst�eme doit fonctionner quel que soit l'utilisateur. On sait qu'il y a des

di��erences signi�catives entre les visages des personnes, ce qui est une di�cult�e

pour les traitements d'images ;

{ le r�eglage du syst�eme, appel�e aussi calibrage, joue pour beaucoup dans la

pr�ecision des mesures. Si l'on ne peut pas l'�eviter, cela doit être une op�eration

simple pour l'utilisateur.

{ coût faible : l'autre inconv�enient de l'usage des oculom�etres commercialis�es est leur

prix. Si nous voulons pouvoir r�ealiser plusieurs �etudes exploitant un syst�eme de cap-

ture du regard, l'aspect �nancier n'est pas �a n�egliger.

Partant de ces contraintes et ayant connaissance des objectifs applicatifs que nous

avons expos�es dans les deux premiers chapitres, nous pouvons �etudier et mettre en �uvre

un syst�eme de capture du regard exploitable dans le cadre de la CHM. Ce travail est

d�ecrit dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

CapRe : un outil de capture du

regard

�

Etudier la conception d'un outil de capture du regard n�ecessite la prise en compte de

plusieurs param�etres. Nous avons d�ecrit le contexte dans lequel nous souhaitons utiliser

cet outil. Ensuite, l'objet de la capture, c'est-�a-dire le regard et les mouvements oculaires,

a �et�e d�ecrit �a travers les connaissances dont nous disposons en biologie, neurologie et psy-

chologie. Nous avons montr�e que les syst�emes de capture du regard qui existent et qui sont

utilis�es dans ces domaines scienti�ques, ne sont pas compatibles avec les contraintes de

la communication homme-machine.

�

A partir de l�a, nous avons pu sp�eci�er les contraintes

propres �a un syst�eme de capture du regard dans le contexte de la communication homme-

machine.

Dans ce chapitre, nous proposons une solution r�epondant aux contraintes d�ecrites

pr�ec�edemment et qui servent alors de sp�eci�cations. Cette solution se d�ecompose en

deux parties : une partie mat�erielle et une partie logicielle. Dans un premier temps, nous

d�ecrivons une solution mat�erielle appel�ee plate-forme exp�erimentale, qui tient compte

des sp�eci�cations du syst�eme mais aussi du mat�eriel disponible pour r�ealiser cette �etude.

Puis, �a partir de cette solution mat�erielle, nous �etudions la mise au point algorithmique

du syst�eme de capture. Les sp�eci�cations sont traduites en termes de contraintes algorith-

miques, qui guident les choix r�ealis�es �a chaque �etape de l'�etude. Ces choix sont ensuite

�evalu�es de fa�con quantitative dans le chapitre 4.

3.1 Description de la plate-forme exp�erimentale

La plate-forme exp�erimentale doit servir de support au d�eveloppement et �a la mise

au point de notre syst�eme de capture. Mais, elle doit aussi permettre de r�ealiser des

exp�eriences sur l'interaction Homme-Machine. La mise en place d'une telle plate-forme

doit donc suivre des contraintes li�ees �a ces deux aspects, qui peuvent parfois être contra-
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dictoires

1

et donc n�ecessiter de faire des compromis.

Quel est le cadre de l'interaction entre l'utilisateur et l'ordinateur? Le cadre le plus

courant est encore aujourd'hui compos�e d'un �ecran, un clavier et une souris pos�es sur un

bureau. L'utilisateur est quant �a lui g�en�eralement assis face �a l'�ecran. Nous avons donc

d�ecid�e de monter la plate-forme �a partir de cette con�guration. Nous n'�ecartons pas l'id�ee

que CapRe peut être exploit�e dans d'autres cadres, comme par exemple pour surveiller la

vigilance des conducteurs de v�ehicules (cf. Chapitre 2.2).

Nous montrons dans le chapitre sur les capteurs de regard, qu'il est n�ecessaire d'uti-

liser un capteur non-intrusif si l'on veut que l'utilisateur puisse r�ealiser ses mouvements

naturels. La solution que nous choisissons est d'utiliser une cam�era vid�eo comme capteur.

Pour pouvoir être pos�ee face �a l'utilisateur tout en s'int�egrant dans le cadre de l'ensemble

�ecran/clavier/souris, la cam�era doit être de petite taille. Elle ne doit pas contenir ni être

associ�ee �a un m�ecanisme bruyant ou en mouvement, qui risquerait de gêner l'utilisateur.

De même, nous n'utilisons pas de m�ecanisme de mise au point automatique, de zoom mo-

toris�e ou d'orientation motoris�ee de la cam�era. Cette con�guration respecte la contrainte

selon laquelle le syst�eme doit être non-intrusif (cf. Contraintes page 44). Nous pr�esentons

les divers aspects techniques de la plate-forme exp�erimentale.

Poste de travail

Les caract�eristiques techniques de la cam�era doivent permettre de capter des images

de l'utilisateur de \qualit�e" su�sante pour être exploit�ees par notre syst�eme de trai-

tement d'image. Ces caract�eristiques sont li�ees au syst�eme de num�erisation qui permet

d'�echantillonner le signal vid�eo provenant de la cam�era. Pour cela nous disposons d'une

station de travail SGI{INDIGO

2

, �equip�ee d'un processeur Mips R4400 cadenc�e �a 250MHz,

de 64Mo de m�emoire centrale et d'une carte d'acquisition vid�eo \Galileo". Cette machine

n'est pas sp�ecialis�ee pour le traitement d'images, mais le processeur est su�samment

puissant pour r�ealiser en temps r�eel les traitements n�ecessaires pour notre application

(cf. Chapitre 3.2). La carte d'acquisition vid�eo quant �a elle, est capable de num�eriser un

signal vid�eo et permet d'a�cher les �echantillons r�ealis�es en temps r�eel. Nous nous sommes

rendu compte par la suite que cette con�guration mat�erielle ne permet pas d'acqu�erir des

images enti�eres en m�emoire centrale en temps r�eel. En e�et, la carte d'acquisition sollicite

le processeur pour r�ealiser le transfert des images num�eris�ees vers la m�emoire centrale. Ce

m�ecanisme r�eduit la fr�equence d'�echantillonnage en fonction de la taille des images. Nous

avons mesur�e la bande passante du syst�eme qui est de l'ordre de 690KHz. Cela a amen�e

�a faire les compromis que nous d�etaillons plus loin.

La carte d'acquisition num�erise un signal vid�eo PAL ou NTSC, et peut coder les

images avec di��erents formats de pixel: niveaux de gris sur 8 bits, RGB sur 8 bits, RGB

sur 24 bits, etc. Ces valeurs, par composante de gris ou de couleur, sont cod�ees au mieux

1. par exemple, la n�ecessit�e d'�eclairer le visage de l'utilisateur pour le �lmer, ce qui risque de le gêner.

Le compromis est de mettre des sources lumineuses de biais par rapport �a l'utilisateur.
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sur 8 bits. Donc la dynamique maximale de l'information num�eris�ee est de 48 d�ecibels

(20 log 2

8

). Pour tirer le meilleur parti de ce mat�eriel, la dynamique de la cam�era vid�eo que

nous utilisons doit donc être au moins de 48 dB par composante capt�ee (gris ou couleur).

Cam�era : caract�eristiques et emplacement

Le choix entre une cam�era noir et blanc et une cam�era couleur est essentiellement li�e

�a la di��erence du rapport qualit�e/prix de ces deux types de capteurs. Il est �evident qu'il

est pr�ef�erable d'utiliser une cam�era couleur, a�n de capter le plus d'informations visuelles

possible, quitte �a n'en traiter qu'une partie dans l'application. Cependant, il est aussi

n�ecessaire d'avoir une cam�era dont le capteur CCD et le circuit �electronique g�en�erant le

signal vid�eo, soient de bonne qualit�e. A qualit�e �egale, la cam�era vid�eo couleur est sensible-

ment plus ch�ere que la noir et blanc. Nous nous sommes donc �equip�es d'une cam�era vid�eo

Hitachi KP-M3 monochrome, muni d'un capteur CCD 1/3 de pouce (490 000 pixels). Son

rapport signal/bruit est de 56 dB, ce qui correspond �a notre attente. Elle a l'avantage

d'être de taille su�samment r�eduite pour être ins�er�ee discr�etement dans la plate-forme.

L'image capt�ee par la cam�era doit nous permettre de mesurer la direction du regard de

l'utilisateur. Cela signi�e d'une part, que le point de vue de la cam�era doit être optimal,

notamment pour ce qui est de l'image des yeux, quel que soit la direction du regard.

D'autre part, le visage de l'utilisateur doit se trouver dans le champ de la cam�era, au

moins lorsqu'il interagit avec la station de travail.

Nous avons proc�ed�e �a plusieurs tests de prises de vue d'un utilisateur regardant vers des

directions cl�es par rapport �a l'�ecran de l'ordinateur : vers le haut, vers le bas, en face, vers

la droite, vers la gauche, vers les coins droite-gauche/haut-bas et vers le clavier (Figures

page 50). Au cours de ces tests, la cam�era �etait plac�ee soit au-dessus du moniteur, soit sur

un côt�e du moniteur, soit entre le clavier et le moniteur. Nous avons tir�e les conclusions

suivantes de ces tests :

{ Cam�era au-dessus du moniteur : lorsque l'utilisateur regarde vers le bas, ses paupi�eres

se referment obstruant ainsi l'image des iris (Figure 3.1). Il est donc impossible de

mesurer dans ces conditions la direction du regard ;

{ Cam�era sur le côt�e du moniteur : lorsque l'utilisateur regarde vers le côt�e oppos�e de

celui o�u se trouve la cam�era, le nez cache un �il (Figure 3.2). Or il est pr�ef�erable

d'avoir la direction des deux yeux (cf. Section 3.2.4) ;

{ Cam�era entre le clavier et le moniteur : la vis�ee tr�es basse et en contre-plong�ee tasse

le visage de la personne. Cependant, l'image des yeux est toujours visible, quel que

soit la direction du regard ou l'orientation du visage, vers l'�ecran ou vers le clavier

(Figure 3.3).

Les images o�u les zones des yeux sont les plus exploitables sont celles recueillies par

la cam�era plac�ee entre le clavier et l'�ecran, en prise de vue en contre-plong�ee. Cette

orientation de la cam�era pr�esente aussi l'avantage de mettre dans le fond de l'image le
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50 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

Fig. 3.1 { Vues avec la cam�era plac�ee au-dessus du moniteur.

Fig. 3.2 { Vues avec la cam�era plac�ee sur le cot�e du moniteur.

Fig. 3.3 { Vues avec la cam�era plac�ee entre le moniteur et le clavier.
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plafond de la salle. Cela simpli�era une partie du traitement d'image r�ealis�e par la suite,

notamment en ce qui concerne la s�eparation entre le fond de l'image et le visage de

l'utilisateur. La position id�eale serait entre le centre et le bas de l'�ecran.

Caract�eristiques de l'optique de la cam�era

Si l'on ne veut pas contraindre la personne quant �a sa position physique face �a la

machine, le champ de vue de la cam�era doit être su�samment large pour qu'il y ait peu

de chance que le visage ne soit pas dedans quand la personne utilise l'ordinateur. Nous

�evaluons la largeur de ce champ de mani�ere �a pouvoir calculer la focale de l'objectif de

la cam�era. Les mesures faites sur un utilisateur plac�e devant la plate-forme, ont permis

d'�etablir les param�etres suivants : la distance entre la cam�era et le visage de l'utilisateur

(d

u

) est au moins de 450 mm, la largeur du champ (l

c

) dans lequel se trouve le visage

est d'environ 250 mm (cf. Figure 3.4). Sachant que la largeur de la matrice CCD (l

m

)

est 4.89 mm, nous pouvons d�eterminer la focale de l'objectif (d

f

) qui convient, grâce �a

l'�equation suivante (3.1):

largeur 
champ

lc

du

distance 
caméra−

utilisateur

matrice CCD
lm

df

Fig. 3.4 { D�etermination de la focale de l'objectif (d

f

), adapt�ee �a la plate-forme.

l

c

d

u

=

l

m

d

f

, d

f

= l

m

�

d

u

l

c

(3.1)

= 4:89�

450

250

� 8; 802 mm

Nous avons utilis�e un objectif Computar, le plus proche de nos besoins avec une focale

de 8,5 mm.
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52 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

Il reste �a r�egler un des probl�emes majeurs en photographie, qu'est l'�eclairage. Pour que

la cam�era capte des images exploitables du visage de l'utilisateur, il faut que celui-ci soit

correctement �eclair�e. Le probl�eme est moins la quantit�e de lumi�ere que son homog�en�eit�e

sur tout le visage. La dynamique du capteur CCD d'une cam�era vid�eo, même de bonne

qualit�e, est bien trop faible pour permettre de capter des images tr�es contrast�ees. Or, la

limite de cette dynamique est souvent atteinte. Notamment, si le sujet est �eclair�e par la

lumi�ere du jour, les variations du temps sont su�samment importantes pour saturer ou

insensibiliser le capteur CCD. Il est donc n�ecessaire de mâ�triser les conditions d'�eclairage

du sujet qui doit être �lm�e. Pour cela, nous avons install�e un rideau opaque entre la

plate-forme et les fenêtres de la salle. Cela permet d'�eviter les variations lumineuses qui

se produisaient sur un seul côt�e du visage, le rendant soit trop clair, soit trop sombre par

rapport �a l'autre côt�e. Nous avons aussi install�e une source lumineuse de chaque côt�e du

moniteur. Cela permet d'avoir toujours une lumi�ere homog�ene sur le visage. Cependant,

cette installation risque de gêner l'utilisateur, ce qui va �a l'encontre des principes de non-

intrusion d�e�nis pr�ec�edemment (cf. Chapitre 2.2.2). Nous avons donc plac�e ces sources

lumineuses sur le côt�e, de mani�ere �a �eviter �a l'utilisateur de voir la lumi�ere directement

lorsqu'il regarde vers le moniteur. La lumi�ere �emise a �et�e adoucie en orientant les sources

vers le bas et en y ajoutant des r�e
ecteurs en polystyr�ene. La quantit�e de lumi�ere est

su�sante dans la journ�ee, avec comme appoint �a la lumi�ere di�use venant de l'ext�erieur.

Mais, le soir, il est n�ecessaire d'y adjoindre une source plac�ee au-dessus du moniteur et

orient�ee vers le mur, pour ajouter de la lumi�ere di�use. Cette lumi�ere g�en�erera par la suite

des probl�emes pour la reconnaissance des yeux, notamment pour les personnes portant

des lunettes (cf. page 127).

caméra

lumière

diffuse

Fig. 3.5 { Disposition de la Plate-forme.

Grâce �a cet �eclairage, il est possible de �lmer avec l'obturateur de la cam�era r�egl�e

�a une vitesse de 1/100

e

de seconde. Le diaphragme de l'objectif est quant �a lui ouvert

pratiquement au maximum (f 1.3). Il n'est donc pas possible d'augmenter la vitesse d'ob-

turation de la cam�era sans ajouter plus de lumi�ere. Cette vitesse est su�sante pour capter

des images dans lesquelles il n'y a pas de mouvements rapides, ce qui est g�en�eralement

le cas. Cependant, nous verrons que lors de certains d�eplacements du visage, les images

sont 
oues et cela pose des probl�emes lors du processus de reconnaissance des formes (cf.
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Chapitre 4.1). Nous gardons n�eanmoins cette con�guration pour la plate-forme car elle

constitue un bon compromis entre les contraintes de qualit�e d'images et de confort pour

l'utilisateur.

Moniteur

En�n, la plate-forme est �equip�ee d'un moniteur dont la diagonale mesure 53 cm

(21 pouces), ce qui nous permet de r�ealiser des mesures sur le regard �a l'int�erieur d'un

cadre d'interaction (les objets a�ch�es �a l'�ecran) assez grand.

Fig. 3.6 { Une personne dans la Plate-forme.

Conditions d'acquisitions des images

A partir des images capt�ees dans la plate-forme, le syst�eme CapRe va r�ealiser une s�erie

de traitements, dont le but est de d�etecter les yeux et de calculer la direction du regard.

Ces traitements n�ecessitent la prise en compte d'une donn�ee dynamique : le mouvement

(cf. Section 3.2.3). Cela ne peut se faire qu'en utilisant les informations recueillies dans

une s�equence d'images et �a condition de connâ�tre le temps qui s'�ecoule entre chaque

image. Pour mener cela �a bien, il faut choisir une fr�equence d'�echantillonnage appro-

pri�ee. Nous avons vu que le temps de �xation du regard est en moyenne, au minimum de

200 ms (cf. Contrainte de fonctionnement en temps r�eel, page 44). Partant de cette va-

leur, nous savons que la fr�equence de changement d'�etat du regard, c'est-�a-dire le passage

d'un �etat de �xation �a un autre �etat de �xation, se fait �a la fr�equence maximale de 5Hz.

Le th�eor�eme de Shannon [Bellanger81c] implique qu'il est n�ecessaire d'�echantillonner la

s�equence vid�eo �a plus de 10Hz si l'on veut être sûr d'avoir toutes les informations requises

de la s�equence. Or, nous avons expliqu�e pr�ec�edemment que la taille des images num�eris�ees
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54 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

par la carte d'acquisition vid�eo, in
ue sur la fr�equence d'�echantillonnage. La bande pas-

sante du syst�eme d'acquisition �etant 690KHz, si l'�echantillonnage est r�ealis�e �a 10Hz, il

n'est th�eoriquement pas possible d'avoir des images plus grandes que 304�228 pixels.

�

A

cela, vient s'ajouter le fait que la carte d'acquisition n'autorise pas de choisir la taille de

l'image au pixel pr�es.

Ratio 1:1 1:2 1:4 1:8

Taille des images 768�576 384�288 192�144 96�72

Fr�equence max 1,5Hz 6Hz 25Hz 25Hz

Tab. 3.1 { Fr�equence d'�echantillonnage maximale en fonction de la taille de l'image.

Le tableau 3.1 montre les possibilit�es o�ertes par le syst�eme dans le meilleur des cas.

Nous voyons qu'il est di�cile de choisir des valeurs proches de ce que l'on recherche.

En e�et, si l'image est trop petite (192�144), le traitement d'image sera plus di�cile et

les mesures e�ectu�ees moins pr�ecises. Nous avons donc utilis�e une possibilit�e de la carte

d'acquisition, permettant d'avoir un rapport taille/fr�equence plus int�eressant. Les images

vid�eo sont compos�ees de 2 trames entrelac�ees. Il est possible de n'avoir qu'une trame

(paire ou impaire) par image. Cela a pour e�et de r�eduire de moiti�e la hauteur de l'image

et de multiplier par 2 la fr�equence d'�echantillonnage (cf. Tableau 3.2).

Ratio 1:1 1:2 1:4 1:8

Taille des images 768�288 384�144 192�72 96�36

Fr�equence max 3Hz 12,5Hz 25Hz 25Hz

Tab. 3.2 { Fr�equence d'�echantillonnage maximale en fonction de la taille de l'image d'une

trame (paire ou impaire).

La fr�equence 12,5Hz pour des images 384�144 d'une trame est un bon compromis.

Cela nous permet d'avoir une fr�equence �elev�ee tout en gardant des images d'une taille

su�sante pour le traitement.

L'id�eal serait d'une part de pouvoir �echantillonner les images �a la fr�equence du signal

vid�eo : 25Hz pour avoir une plus grande pr�ecision des mesures de dynamique du mouve-

ment et permettre un suivi plus �n. D'autre part, s'il �etait possible d'�echantillonner les

images �a leur taille d'origine (768�576), nous aurions une plus grande pr�ecision dans les

calculs de mesures de direction du regard. Cependant, les traitements seraient de fait plus

longs et cela n�ecessiterait une machine plus puissante.

Les conditions d'acquisitions des s�equences d'images �etant d�e�nies, nous pouvons

d�ecrire l'aspect logiciel du syst�eme CapRe au travers de son fonctionnement.
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3.2 Fonctionnement

Nous avons vu dans le chapitre pr�ec�edent que la plate-forme exp�erimentale permet

l'acquisition d'un 
ot d'images provenant de la cam�era. Il faut maintenant d�ecrire com-

ment �a partir de ce 
ot d'images, on peut mesurer la direction du regard de l'utilisateur.

La structure logicielle g�en�erale du syst�eme est pr�esent�ee, puis chacune de ses sous parties

est d�ecrite de mani�ere plus d�etaill�ee.

3.2.1 Sp�eci�cation

Les contraintes d�e�nies pr�ec�edemment engendrent les sp�eci�cations logicielles sui-

vantes :

{ Syst�eme non-intrusif : l'utilisateur est donc libre de ces mouvements. Il faut en te-

nir compte dans les processus de traitements d'image, de mani�ere �a ce que le syst�eme

fonctionne dans les diverses positions et orientations que peut prendre le visage dans

l'image. On peut envisager deux types de situations : lorsque l'utilisateur interagit

avec la machine et lorsqu'il fait autre chose. Dans la premi�ere situation, l'image du

visage est exploitable, c'est-�a-dire qu'elle contient les informations n�ecessaires aux

traitements, comme nous l'avons vu dans la section pr�ec�edente. Il su�t donc que

les traitements d'images tiennent compte des diverses positions et orientations que

peut prendre le visage de l'utilisateur en train d'interagir. Cette sp�eci�cation est ap-

pel�ee robustesse du syst�eme aux transformations a�nes [Varchmin et al.98]. Dans la

seconde situation, le visage risque d'être de pro�l ou de sortir du cadre de l'image,

ce qui peut mettre en di�cult�e les traitements. Le syst�eme doit donc tenir compte

du fait que les changements de situation de l'utilisateur rendront par moments les

mesures di�ciles voir impossibles �a r�ealiser. Nous nommons cette sp�eci�cation ro-

bustesse du syst�eme aux changements de situation de l'utilisateur ;

{ Fonctionnement en temps r�eel : dans le cadre de cette application, cela signi�e

que le syst�eme est capable de r�ealiser tous les calculs n�ecessaires sur une image avant

l'acquisition de l'image suivante. Compte tenu de la fr�equence d'�echantillonnage de

12Hz, le syst�eme dispose au mieux de 80 millisecondes pour traiter chaque image.

Pour r�ealiser cela, il faut utiliser des algorithmes dont la complexit�e est faible, c'est-

�a-dire lin�eaire. Les traitements du syst�eme les plus gourmands en temps de calcul

sont les algorithmes de traitement d'image. Or, ces algorithmes sont rarement de

complexit�e lin�eaire. Il faut donc mettre au point une strat�egie de traitement permet-

tant de r�eduire au maximum l'utilisation d'algorithmes de complexit�e polynomiale

et lorsque l'on doit les utiliser, ne le faire que sur un nombre de donn�ees faible ;

{ Pr�ecision des mesures : deux param�etres in
uent sur cette contrainte, la pr�ecision

des donn�ees en entr�ee et la pr�ecision des algorithmes utilis�es pour traiter ces donn�ees.

Les conditions de capture des images �etant �x�ees, cette contrainte ne d�epend plus

que de la pr�ecision des algorithmes dans la r�ealisation des diverses mesures n�ecessaires
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56 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

au calcul du r�esultat. La pr�ecision d'un algorithme d�epend de sa complexit�e, il

s'agit donc de trouver un compromis entre cette contrainte et la pr�ec�edente. Cette

sp�eci�cation est appel�ee pr�ecision du syst�eme (accuracy [Stiefelhagen et al.96]) ;

{ Fiabilit�e du syst�eme : il faut inclure dans les processus de traitements des outils

permettant d'�evaluer la validit�e des r�esultats calcul�es. Ces outils peuvent être des

calculs d'erreurs ou de probabilit�es, cela d�epend du contenu des traitements r�ealis�es.

Ces �evaluations sp�eci�ques aux traitements, doivent permettre ensuite de calculer

des scores plus globaux et ind�ependant des traitements pour que le syst�eme prenne

des d�ecisions de haut niveau, comme par exemple si un visage a �et�e d�etect�e

2

sans

erreur dans l'image ou pas. Cette sp�eci�cation est appel�ee auto-�evaluation (selfdiag-

nosis [F�orstner94]) du syst�eme. On remarque que cette sp�eci�cation peut être utile

pour apporter une solution pour la prise en compte des changements de situation

de l'utilisateur sp�eci��ee ci-dessus ;

{ Utilisation imm�ediate :

{ Syst�eme ind�ependant de l'utilisateur : des utilisateurs di��erents ont des

visages di��erents qui donnent des images di��erentes en entr�ee du syst�eme. Les

processus traitant ces images doivent tenir compte de ces di��erences pour que

cela n'in
ue pas sur les mesures r�ealis�ees et les r�esultats renvoy�es. Ces processus

devront autant que possible s'appuyer sur les param�etres les plus universels des

images des visages et r�ealiser des traitements sp�eci�ques lorsque cela n'est pas

possible. Il est donc n�ecessaire de sp�eci�er ces param�etres visuels avant de

mettre au point les traitements sous-jacents ;

{ Mise en �uvre simple : pour que l'utilisateur n'ait pas �a se soucier du fonc-

tionnement du syst�eme de capture, ce dernier doit d�ecider seul de ce qu'il doit

faire. En l'occurrence, il doit être en permanence en �etat de marche, pour pou-

voir d�etecter la pr�esence de l'utilisateur et lancer le cas �ech�eant des processus

permettant le calcul de la direction du regard. Si n�ecessaire, le syst�eme solli-

cite l'utilisateur pour initialiser certains de ces param�etres de fonctionnement,

mais cela doit rester exceptionnel et l'initialisation doit être la plus automa-

tis�ee possible. Nous nommons cette sp�eci�cation auto-initialisation du syst�eme.

Quelles solutions permettent de suivre ces sp�eci�cations? Il est di�cile de les respecter

toutes.

�

A notre connaissance, il n'existe qu'un seul syst�eme qui tienne compte de l'en-

2. A�n d'�etablir une di��erence claire entre la d�etection et la reconnaissance, nous utilisons ces termes

dans le sens suivant :

D�etection : consiste �a v�eri�er la pr�esence ou l'absence d'un �ev�enement ;

Reconnaissance : consiste �a associer une valeur symbolique �a un �ev�enement ;

�

Ev�enement : caract�eristique mesurable de l'information trait�ee : valeur de luminosit�e, di��erence avec

un patron, di��erence temporelle . . . ;
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semble de ces sp�eci�cations, celui de Stiefelhagen, Yang et Waibel [Stiefelhagen et al.96].

On trouve des similarit�es entre ce syst�eme et le syst�eme CapRe. Les autres �etudes dont

nous avons connaissance, ne suivent pas toutes ces sp�eci�cations. Par exemple, le syst�eme

de Varchmin, Rae et Ritter [Varchmin et al.98] ne tient pas compte de la contrainte temps

r�eel, puisqu'il fonctionne �a 1Hz. D'autres �etudes n'ayant pas le même objectif, ne r�ealisent

qu'une sous partie du syst�eme de capture. Par exemple, le syst�eme de suivi des mouve-

ments du visage de Saulnier, Viaud et Geldreich [Saulnier et al.95] n�ecessite d'initialiser

les param�etres de reconnaissance pour chaque visage, il n'est donc ni ind�ependant de l'uti-

lisateur, ni auto-initialisant. Nous ne citons ce type de travaux que lorsque nous pensons

qu'une partie des solutions utilis�ees, peut servir d'alternative �a celle que nous proposons,

sans pour autant sacri�er une des sp�eci�cations que nous avons d�e�nies.

3.2.2 Structure g�en�erale

Quelle structure g�en�erale adopter pour un syst�eme de capture du regard par

cam�era?

Pour r�epondre �a cette question, il faut d'abord d�e�nir quels traitements doivent être

r�ealis�es par le syst�eme. Il s'agit principalement de localiser les yeux dans l'image. Pour

arriver �a cela, il peut être utile de chercher aussi d'autres �el�ements dans l'image comme

le visage, le nez ou la bouche. Ensuite il faut calculer la direction du regard. De la même

mani�ere, il peut être n�ecessaire de r�ealiser d'autres calculs avant d'aboutir �a la direction

du regard. On trouve principalement deux approches dans la litt�erature : l'une consiste

�a r�ealiser une suite de processus qui vise �a d�etecter les �el�ements les uns �a la suite des

autres, en utilisant dans chaque processus les informations relev�ees dans les processus

pr�ec�edents ; l'autre consiste �a ex�ecuter des processus permettant de d�etecter plusieurs

candidats possibles pour chaque �el�ement, puis �a d�ecider de mani�ere globale quels sont les

�el�ements recherch�es parmi tous ces candidats.

Parmi les �etudes exploitant la premi�ere approche, on trouve :

{ Stiefelhagen, Yang et Waibel [Stiefelhagen et al.96] qui proposent de r�ealiser une

suite de processus. Celle-ci consiste �a rechercher dans l'ordre : le visage dans l'image ;

les yeux �a l'int�erieur du visage ; la bouche dans le visage et sous les yeux ; et en�n

le nez entre les yeux et la bouche.

�

A partir de la localisation de ces composantes, ils

calculent l'orientation du visage. Ils utilisent ce syst�eme comme pr�e-traitement [Stie-

felhagen et al.97] pour calculer la direction des yeux, en s'inspirant du syst�eme de

Baluja et Pomerleau [Baluja et al.94] (cf. page 43) ;

{ Varchmin, Rae et Ritter [Varchmin et al.98] utilisent le même principe de suite

de processus en cherchant dans l'ordre : le visage dans l'image ; le nez �a l'int�erieur

du visage ; la bouche dans le visage et sous le nez ; et en�n les yeux au dessus du

nez. Ils calculent ensuite la direction du regard �a partir de l'image des yeux et des

coordonn�ees des composantes du visage ;
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{ Machin [Machin96] propose de rechercher les yeux en premier dans l'image. Puis �a

partir de la localisation des yeux, il d�etermine la position de la bô�te rectangulaire

qui englobe le visage. En�n, il cherche la bouche dans le visage et sous les yeux.

Cette approche est utilis�ee pour deux raisons : elle permet de r�eduire l'espace de re-

cherche au fur et �a mesure de la suite des processus, car elle exploite les informations d�es

qu'elles sont disponibles. Cela permet de r�eduire le temps de calcul et donc d'assurer un

fonctionnement en temps r�eel du syst�eme ; elle permet aussi de commencer par chercher

l'�el�ement le plus \facile" �a trouver dans l'image, ce qui rend la d�etection plus sûre et �evite

de propager des erreurs dans la suite des processus.

La seconde approche est plus coûteuse en temps de calcul. De ce fait, les �etudes qui

l'exploitent ne fonctionnent pas en temps r�eel ([Yow et al.97] [Yow et al.98] [DeCarlos et

al.98]) ou bien ne r�ealisent qu'une sous partie d'un syst�eme de capture du regard ([Graf

et al.95] [Darrell et al.96] [Reinders et al.96] [Birch�eld98]). Elle a cependant l'avantage

de r�ealiser une d�etection plus robuste des �el�ements et d'�eviter toute propagation d'erreur

de d�etection d'un �el�ement vers les autres.

Nous choisissons la premi�ere approche, pour permettre le fonctionnement du syst�eme

en temps r�eel. Il faut d�eterminer quelle suite de processus nous devons r�ealiser pour d'une

part localiser les yeux dans l'image et d'autre part calculer la direction du regard.

Localiser les yeux dans l'image

Nous pouvons constater que selon les �etudes pr�esent�ees ci-dessus, les �el�ements ne sont

pas d�etect�es dans le même ordre.

Machin [Machin96] cherche les yeux en premier. Il explique que les yeux varient peu

selon les sujets et l'orientation du visage, et qu'ils sont rarement cach�es quand le sujet

regarde l'�ecran. Les traitements utilis�es pour d�etecter les yeux sont gourmands en temps

de calcul parce qu'ils sont bas�es sur des algorithmes de complexit�e polynomiale appliqu�es

sur toute l'image. De ce fait, son syst�eme ne fonctionne qu'�a une fr�equence de 5Hz. Crow-

ley et B�erard [Crowley et al.97] proposent de d�etecter les clignements des yeux. Cela

peut être r�ealis�e par des algorithmes de complexit�e lin�eaire mais cette approche pr�esente

quelques d�efauts : l'�echantillonnage doit être fait �a une fr�equence sup�erieure �a 12Hz (cf.

Section 2.1.2.4) ; il faut attendre un clignement (3 secondes en moyenne) ; la technique

utilis�ee ne d�etecte pas des yeux mais un mouvement ce qui peut g�en�erer des erreurs. Nous

pensons qu'il est pr�ef�erable de d�etecter dans un premier temps le visage dans l'image,

comme cela est fait dans les autres �etudes. En e�et, il est possible de d�etecter le visage

en utilisant des traitements rapides bas�es sur des algorithmes de complexit�e lin�eaire.

Savoir o�u se trouve le visage dans l'image su�t-il pour rechercher les yeux de mani�ere

e�cace, c'est-�a-dire en temps r�eel ? Les yeux sont en fait, des �el�ements complexes et
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donc di�ciles �a d�etecter ([Saulnier et al.95]), même si l'on n'applique la recherche qu'�a

l'int�erieur du visage. Il peut être int�eressant de rechercher une autre composante du vi-

sage, pour r�eduire encore l'espace de recherche des yeux. On sait que les yeux sont dans la

partie sup�erieure du visage, il est donc int�eressant de rechercher une composante g�en�erant

une borne inf�erieure dans la visage. Connâ�tre la localisation du nez permet de d�eterminer

cette borne inf�erieure mais aussi de s�eparer un espace de recherche pour chaque �il, d'un

côt�e et de l'autre par rapport au nez. De plus, c'est un �el�ement simple �a d�etecter ([Varch-

min et al.98] [Petajan et al.96]) surtout si l'image est capt�ee en contre-plong�ee, car cela

permet de voir clairement les narines. Le second �el�ement de l'image �a rechercher dans

CapRe est donc le nez. En�n, �a partir de la localisation du visage et du nez, on peut

r�ealiser une recherche complexe des yeux dans une partie r�eduite de l'image.

Calculer la direction du regard

Le fait de chercher le nez dans l'image ne sert pas uniquement �a pr�eparer la recherche

des yeux. Il faut aussi penser �a la suite des traitements, c'est-�a-dire le calcul de la direction

du regard.

On sait qu'il est possible de calculer la direction du regard �a partir de l'image des

yeux ([Baluja et al.94]), mais c'est une mesure locale par rapport au visage. En e�et, si la

tête se d�eplace, la direction change selon ce d�eplacement en translation ([Charbonnier95],

p.37) et/ou en rotation. Stiefelhagen et al. [Stiefelhagen et al.97] constatent comme nous

l'avons fait [Collet et al.97a], qu'il est n�ecessaire de r�ealiser une mesure d'orientation des

yeux par rapport au visage et une mesure de l'orientation et de la localisation du visage

dans l'espace pour pouvoir calculer la direction du regard dans l'espace, c'est-�a-dire par

rapport �a la plate forme exp�erimentale.

C'est en fait, un probl�eme complexe car le calcul de la direction des yeux par rapport

au visage est d�ependant de l'orientation du visage. L'information de base pour ces calculs

est l'image des yeux, or celle-ci varie en fonction de l'orientation du visage. Varchmin

et al. [Varchmin et al.98] proposent une solution qui consiste �a �evaluer la direction des

yeux par rapport au visage puis �a int�egrer les deux autres calculs, orientation du visage et

direction du regard dans l'espace, dans un seul outil de calcul �a apprentissage automatique

appel�e un r�eseau de projections lin�eaires locales (Local Linear Map-network). Ils n'ont pas

r�eussi pour l'instant �a int�egrer cette partie dans leur syst�eme de mani�ere �a ce qu'elle soit

ind�ependante de l'utilisateur. Stiefelhagen et al. [Stiefelhagen et al.96] proposent d'utiliser

un mod�ele 3D du visage permettant de calculer son orientation dans l'espace �a partir des

localisations d'�el�ements dans l'image. Ils r�ealisent le calcul de la direction des yeux par

rapport au visage mais n'ont pas int�egr�e le calcul de la direction du regard dans l'espace

[Stiefelhagen et al.97]. Il serait n�ecessaire de r�ealiser une �etude sp�eci�que pour d�eterminer

une m�ethode de calcul appropri�ee. Le pr�eambule �a cette �etude est de disposer d'un syst�eme

de d�etection des yeux et des autres �el�ements utiles, renvoyant des r�esultats exploitables en
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terme de pr�ecision, de �abilit�e et de robustesse. Il est donc important de d�e�nir la structure

g�en�erale du syst�eme en tenant compte de ces probl�emes, même si nous n'�etudions pas une

solution compl�ete pour le calcul de la direction du regard dans l'espace.

Structure g�en�erale de CapRe

Nous distinguons deux parties dans l'enchâ�nement des processus n�ecessaires au traite-

ment. La premi�ere partie dite processus de d�etection et de suivi, doit extraire, �a partir des

images, les informations de type visuel : d�etection du visage, du nez et des deux yeux.

�

A

partir des r�esultats produit par celle-ci, la seconde partie dite processus de mesures, doit

calculer des projections dans l'espace pour �evaluer la direction du regard. La �gure (3.7)

d�ecrit la succession des op�erations e�ectu�ees �a l'int�erieur de ces deux parties. Chacune de

ces op�erations est n�ecessaire pour le traitement �a e�ectuer selon les sp�eci�cations d�ecrites

dans la section pr�ec�edente (cf. Section 3.2.1).

Processus 1:
boîte englobante

du visage.

Processus 2:
boîte englobante

du nez.

Processus 3:
boîte englobante
de chaque oeil.

Processus 4:
orientation des yeux

par rapport au visage.

Processus 6:
direction du regard

par rapport à l’écran.

processus de détection et de suivi

Processus 5:
orientation du visage.

processus de mesures

Fig. 3.7 { Structure g�en�erale du fonctionnement de CapRe.

Les processus de d�etection et de suivi

Processus 1 : Calcul de la bô�te englobante du Visage

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee une image monochrome fournie soit par le

syst�eme de num�erisation d'images vid�eo, soit par un �chier contenant une

s�equence pr�ealablement enregistr�ee ;

Traitement : il cherche �a extraire de cette image la bô�te englobante du visage de

l'utilisateur, c'est-�a-dire une zone rectangulaire contenant le visage ;

Sortie : il renvoie comme r�esultat soit une zone rectangulaire de l'image incluant

le visage (bô�te englobante), soit l'information de non-d�etection de visage.
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Processus 2 : Recherche du Nez

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee l'image utilis�ee par le premier processus et

la bô�te englobante d�etect�ee par celui-ci ;

Traitement : il recherche le nez �a l'int�erieur de la bô�te englobante du visage et

calcule sa bô�te englobante ;

Sortie : il renvoie soit la localisation et la bô�te englobante du nez dans l'image,

soit l'information de non-d�etection du nez.

Processus 3 : Recherche des Yeux

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee l'image utilis�ee par les processus pr�ec�edents,

les bô�tes englobantes d�etect�ees par ceux-ci et la localisation du nez ;

Traitement : il d�etermine deux zones, une pour chaque �il, �a partir de la bô�te

englobante du visage et de la localisation du nez. Ces zones sont au-dessus et

de chaque côt�e du nez, dans la bô�te englobante du visage. Puis il recherche

un �il dans chacune de ces zones, calcule sa bô�te englobante et la position du

centre de l'iris (la pupille) ;

Sortie : il renvoie soit la localisation et la bô�te englobante de chaque �il ainsi que

la localisation de la pupille dans l'image, soit l'information de non-d�etection

d'un �il ou des deux yeux.

Les processus de mesures

Processus 4 : Orientation des yeux

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee l'image utilis�ee par les processus pr�ec�edents,

les bô�tes englobantes des yeux et les localisations des pupilles ;

Traitement : il �evalue l'orientation de chaque �il par rapport au visage en calcu-

lant un vecteur dans le plan de l'image ;

Sortie : il renvoie un vecteur d'orientation pour chaque �il.

Processus 5 : Orientation du visage

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee l'image utilis�ee par les processus pr�ec�edents

et les bô�tes englobantes des yeux et du nez ;

Traitement : il �evalue l'orientation du visage par rapport �a la plate-forme exp�erimentale

en calculant un vecteur dans l'espace grâce �a un mod�ele de projection 2D vers

3D ;

Sortie : il renvoie un vecteur d'orientation du visage.

Processus 6 : Direction du regard

Entr�ee : ce processus prend en entr�ee les vecteurs d'orientation des deux yeux (Pro-

cessus 4) et du visage (Processus 5) ;
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Traitement : il �evalue la direction du regard par rapport �a l'�ecran ;

Sortie : il renvoie les coordonn�ees du regard dans le plan d�e�ni par l'�ecran.

Ayant pr�esent�e la structure g�en�erale du syst�eme, nous allons pouvoir entrer plus en

d�etail dans la description de chaque processus.

3.2.3 Processus de d�etection et de suivi

La description que nous avons fait des processus correspond �a une vision statique du

syst�eme. En e�et, nous avons sp�eci��e la structure du syst�eme pour traiter une image. En

l'occurrence, chaque processus doit d�etecter un �el�ement dans l'image : le visage, le nez ou

les yeux. Mais, nous avons �a traiter une s�equence d'images et cela doit nous permettre de

mesurer et d'utiliser des informations li�ees �a la dynamique.

Quelle structure pour traiter des s�equences d'images?

L'approche utilis�ee en g�en�eral lors du traitement d'une s�equence d'images, consiste

�a \suivre" un ou plusieurs objets d'une image �a l'autre. Cette approche permet de res-

treindre l'espace de recherche de l'objet dans la nouvelle image, autour de sa localisation

dans l'image pr�ec�edente. Elle est appliqu�ee dans divers contextes comme le suivi d'ob-

jets rigides ([Courtney et al.97]), de personnes ([BG et al.94] [Wren et al.96] [Gavrila

et al.96]), de visages ([Hunke et al.94] [Collobert et al.96] [DeCarlos et al.96] [Sobottka

et al.96] [Crowley et al.97] [Birch�eld98] [McKenna et al.96] [Yang et al.98]), de gestes

([B�erard et al.96]), d'expressions ([Essa et al.95]) ou de v�ehicules ([BG et al.94]). Cette

approche est aussi appliqu�ee pour suivre des composantes du visage comme les yeux, le

nez ou la bouche ([Oliver et al.96] [Stiefelhagen et al.96]). Cette approche n�ecessite de

r�esoudre deux probl�emes :

{ Le premier probl�eme est que le suivi est r�ealis�e sur un objet pr�ealablement loca-

lis�e dans la premi�ere image de la s�equence. Cette localisation peut être manuelle

([Black et al.95] [DeCarlos et al.96] [B�erard et al.96] [Birch�eld98]) ou automa-

tique en r�ealisant la d�etection de l'objet dans l'image ([BG et al.94] [Essa et al.95]

[Sobottka et al.96] [McKenna et al.96] [Collobert et al.96] [Stiefelhagen et al.96]

[Courtney et al.97]) ;

{ le second probl�eme est qu'il est possible que le syst�eme \perde" l'objet qu'il suit.

Cette perte peut être due �a une occultation totale ou partielle de l'objet ou �a tout

autre �ev�enement perturbant le syst�eme de suivi [McKenna et al.96], par exemple lors

des changements de situation de l'utilisateur que nous �evoquons dans les sp�eci�cations

du syst�eme (cf. Section 3.2.1). Il peut être n�ecessaire dans ce cas de refaire une lo-

calisation de l'objet dans l'image pour pouvoir reprendre le suivi.
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Quelles solutions apporter �a ces deux probl�emes?

Le premier probl�eme est associ�e �a une des sp�eci�cations du syst�eme qui est l'auto-

initialisation. Le syst�eme doit donc être capable de localiser par des processus de d�etection,

les composantes du visage avant de les suivre, comme cela se fait dans les �etudes que nous

r�ef�eren�cons ci-dessus. Le second trouve sa solution dans la sp�eci�cation appel�ee auto-

�evaluation du syst�eme. En e�et, un syst�eme qui est capable d'�evaluer s'il suit une com-

posante du visage ou s'il l'a perdue, peut d�ecider de poursuivre ou non les processus de

suivi. S'il doit arrêter, il se r�e-initialise en appliquant les processus de d�etection de la com-

posante concern�ee. Il est possible d'exploiter ces deux solutions en cr�eant une structure

dynamique du fonctionnement du syst�eme. Nous proposons de mod�eliser cette structure

dynamique en utilisant deux \�etats" de fonctionnement : un \�etat" qui utilise les proces-

sus de d�etection des composantes dans une image et un \�etat" qui utilise des processus

de suivi de ces composantes d'une image �a l'autre. Le premier se nomme \�etat d'initia-

lisation" et le second \�etat d'adaptation". La transition d'un \�etat" vers l'autre est

d�ecid�ee par le syst�eme grâce �a ses capacit�es d'auto-�evaluation. Dans un premier temps, le

syst�eme se trouve dans l'\�etat d'initialisation" et cherche les composantes du visage dans

chaque image. Si le syst�eme �evalue qu'il a d�etect�e les composantes du visage sans erreur (ce

qui peut prendre plusieurs images), il transite vers l'\�etat d'adaptation". Dans cet \�etat

d'adaptation", le syst�eme suit les composantes du visage d'une image �a l'autre. S'il �evalue

qu'il a perdu une composante (ce qui peut aussi prendre plusieurs images), il transite vers

l'\�etat d'initialisation", et ainsi de suite (Sch�ema 3.8). Crowley et B�erard [Crowley et

al.97] utilisent le même principe mais avec deux �etats d'initialisations : l'un d�etectant uni-

quement le clignement des yeux qui est utilis�e pour amorcer le syst�eme et l'autre d�etectant

en plus le visage grâce �a la couleur de la peau et qui est utilis�e pour r�e-initialiser le syst�eme.

Initialisation Adaptation

Composante détectée 
sans erreur

plusieurs fois de suite

Composante "perdue"
plusieurs fois de suite

Erreur de 
détection

Suivi
sans erreur

Fig. 3.8 { Transitions entre les deux \�etats" du syst�eme.

Cette solution permet en outre de mettre en �uvre une strat�egie plus g�en�erale sur les

traitements pour respecter les sp�eci�cations du syst�eme. Notamment, en ce qui concerne la

sp�eci�cation du fonctionnement ind�ependamment de l'utilisateur (cf. Section 3.2.1), dans

laquelle nous proposons d'utiliser des param�etres universels des images des visages pour

y d�etecter les composantes recherch�ees. Par ailleurs, il est clair que pour que le syst�eme

soit �able, il est pr�ef�erable d'utiliser des param�etres sp�eci�ques au visage de la personne

�lm�ee. Les param�etres sp�eci�ques pour une composante du visage, peuvent être mesur�es
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dans une image �a partir du moment o�u l'on a d�etect�e cette composante. Cette m�ethode

est utilis�ee dans plusieurs syst�emes de suivi ([BG et al.94] [Oliver et al.96] [Stiefelhagen et

al.96] [Crowley et al.97] [Birch�eld98]). Nous proposons d'�etendre la d�e�nition des deux

\�etats" de fonctionnement du syst�eme pour y int�egrer cette sp�eci�cation. Cette structure

�etant d�ependante de la \r�eussite" du processus appliqu�e �a chaque composante, il est

plus e�cace de l'appliquer ind�ependamment (avec des \�etats" di��erents) pour chaque

processus de recherche de composante (visage, nez et yeux) :

{ dans l'\�etat d'initialisation", le syst�eme tente de d�etecter la composante du visage

sans connaissance sp�eci�que de celle-ci. Les seules connaissances qu'il peut utiliser

sont des informations g�en�erales (ou universelles) et a priori sur cette composante ;

{ dans l'\�etat d'adaptation", le syst�eme tente de suivre la composante du visage

en tenant compte des mesures r�ealis�ees dans les images pr�ec�edentes. Il utilise par

cons�equent des informations sp�eci�ques au visage de la personne �lm�ee.

Nous allons d�ecrire le d�etail de fonctionnement de chacun de ces deux �etats.

3.2.3.1

�

Etat d'initialisation

Lorsqu'un processus se trouve dans l'�etat d'initialisation, il tente de d�etecter la com-

posante qui le concerne (le visage, le nez ou les yeux) dans l'image. Nous avons d�e�ni

cet �etat de mani�ere �a permettre au syst�eme de s'amorcer automatiquement lorsque que

l'utilisateur vient prendre position devant la machine. A cet instant nous n'avons pas de

connaissances sp�eci�ques sur cet utilisateur. Nous ne pouvons utiliser que des connais-

sances g�en�erales applicables �a la plupart des individus. Nous devons notamment tenir

compte des di��erences inter individus, comme la morphologie du visage ou la couleur de

la peau, et des di��erences intra individus comme la coi�ure, la pilosit�e ou le port de lu-

nettes. De ce fait, même si l'on utilise un syst�eme d'exploitation dans lequel l'utilisateur

doit s'identi�er (avec un nom et un mot de passe) pour pouvoir travailler, comme sur

UNIX, ou si l'on demande �a l'utilisateur de s'identi�er ou de donner des informations sur

son visage pour utiliser le syst�eme de capture, il restera au syst�eme �a g�erer les di��erences

intra individus. Nous avons choisi d'�etudier la faisabilit�e d'un syst�eme capable de g�erer �a

la fois les di��erences intra individus et les di��erences inter individus.

Comment satisfaire le sp�eci�cation de �abilit�e du syst�eme? Nous proposons de r�ealiser

une succession de traitements visant �a d�etecter la composante par reconnaissance, puis

de valider cette d�etection en utilisant la coh�erence temporelle, et en�n de d�ecider si la

composante �a �et�e d�etect�ee en fonction de la con�ance que l'on accorde au r�esultat. Le

sch�ema (3.9) pr�esente la structure g�en�erale d'un processus dans l'�etat d'initialisation. Ce

sch�ema est d�ecrit par proc�edure ci-dessous.
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Fig. 3.9 { Structure d'un processus dans l'�etat d'initialisation.

Traitements d'image

Dans un premier temps, le processus (dans l'�etat d'initialisation) r�ealise des traite-

ments sur toute ou partie de l'image. Ceux-ci utilisent deux types d'informations : des

informations photom�etriques et des informations morphologiques. Les informations pho-

tom�etriques sont principalement des seuils ou des mod�eles, li�es �a la luminosit�e ou per-

mettant aux processus de s'adapter aux conditions de luminosit�e de l'image. Elles ont

�et�e d�etermin�ees par mesure et r�egl�ees plus pr�ecis�ement par exp�erimentation. Les informa-

tions morphologiques (ou morphom�etriques) sont des seuils ou des intervalles d�e�nissant

grossi�erement la forme de la composante. Elles correspondent �a des valeurs d�e�nies en an-

thropom�etrie mais que nous avons adapt�ees en fonction des mesures faites sur les images

capt�ees par la cam�era. Une fonction de projection permet de transformer ces valeurs

de mesures m�etriques en unit�es de pixels utilis�ees par les traitements d'image. Ceux-ci

produisent �a la fois des valeurs de mesure sur la composante (localisation, taille . . . ) et un

ou plusieurs scores de d�etection. Ces scores sont le re
et de la �abilit�e de la reconnaissance

et des mesures e�ectu�ees. De plus, ces processus ne renvoient pas un seul r�esultat mais

proposent, quand cela est possible, plusieurs candidats potentiellement consid�er�es comme

�etant la composante recherch�ee. Chacun des candidats est accompagn�e des mesures et

scores le concernant. C'est seulement, �a la �n de la s�erie de traitements que le meilleur

candidat est s�electionn�e en fonction de son ou de ses scores de d�etection. C'est ce candidat

qui est utilis�e pour la suite.
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66 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

Validation de la d�etection

L'�etape suivante prend en entr�ee les valeurs mesur�ees et les scores du candidat. Elle

utilise des informations sur la physiologie du mouvement et les mesures r�ealis�ees dans les

images pr�ec�edentes. Ainsi, elle peut v�eri�er la coh�erence spatio-temporelle entre la compo-

sante candidate et les composantes pr�ec�edentes. Cette op�eration consiste principalement

�a calculer l'acc�el�eration du d�eplacement de la composante pour extrapoler sa nouvelle lo-

calisation dans l'image (pr�ediction dynamique). Cette valeur est utilis�ee avec les autres

scores de d�etection comme score de validation.

D�ecision

En�n, il est possible �a partir des scores de validation et de d�etection de d�ecider si la

composante a �et�e reconnue. La m�ethode la plus simple consiste �a utiliser des seuils, qui

comme ils ne sont pas li�es directement aux donn�ees trait�ees, sont appel�es m�eta seuils. Le

processus calcule un score \global" dit de con�ance de d�etection �a partir des scores de

validation et de d�etection.

D'une image �a l'autre, le processus va accumuler des scores de con�ance de d�etection.

Si ces scores sont assez �elev�es sur plusieurs images successives, on peut consid�erer que non

seulement la composante est bien reconnue mais de plus cette reconnaissance est stable

dans le temps.

�

Etant sûr d'avoir d�etect�e la composante, le processus peut transiter vers

l'�etat d'adaptation.

3.2.3.2

�

Etat d'adaptation

Lorsqu'un processus se trouve dans cet �etat, il n'est plus en train de faire de la d�etection

de composante. En e�et, on consid�ere que la d�etection a d�ej�a �et�e e�ectu�ee dans l'�etat d'ini-

tialisation et qu'elle est correcte (sans erreur). Cet �etat consiste donc �a faire du suivi de

composante. Il dispose d'informations sp�eci�ques sur la composante pour r�ealiser la re-

connaissance, mais surtout il sait o�u la chercher dans l'image. Cet �etat permet �a la fois

de satisfaire les contraintes de robustesse et de fonctionnement en temps r�eel.

Comment r�ealiser le suivi de la composante? Nous �ecartons les techniques de suivi

employant des algorithmes de complexit�e non lin�eaire comme la corr�elation ([Courtney et

al.97] [Crowley et al.97] [B�erard et al.96]), le 
ot optique ([DeCarlos et al.96]), de convo-

lution temporelle de pixels ([McKenna et al.96]). On peut aussi utiliser la localisation

de l'�el�ement dans l'image pr�ec�edente et r�ealiser une recherche dans la nouvelle image, en

utilisant des techniques comme les contours actifs [Sobottka et al.96], l'appariement de

formes g�eom�etriques simples comme une ellipse [Birch�eld98] ou la segmentation par la

couleur de la peau [Collobert et al.96]. Ces techniques utilisent une localisation de d�epart

pour la recherche mais n'ont pas de limites a priori pour terminer le traitement. Hunke et

Waibel [Hunke et al.94] utilisent en plus de la localisation, la bô�te englobante de la com-

posante d�etect�ee pour d�e�nir une zone de recherche limit�ee dans l'image suivante. Pour
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3.2. FONCTIONNEMENT 67

permettre une certaine tol�erance aux mouvements entre les deux images, ils multiplient

la taille de la zone de recherche par un coe�cient �xe : deux fois la taille de la bô�te en-

globante. Les mouvements �etant variables en direction et en vitesse, il semble int�eressant

que ce coe�cient soit lui aussi variable pour �eviter de trop agrandir ou trop r�eduire la

zone de recherche. On peut utiliser un estimateur r�ecursif de Kalman pour calculer la

localisation et la taille de la bô�te englobante de la composante, en tenant compte de sa

vitesse et de la direction de d�eplacement mesur�ees dans les images pr�ec�edentes ([Oliver et

al.96] [Courtney et al.97] [DeCarlos et al.97] [Crowley et al.97]).

Nous proposons une solution plus simple mais proche de celle utilisant l'estimateur de

Kalman. Elle consiste �a pr�edire la localisation et la taille la bô�te englobante de la compo-

sante en les extrapolant �a partir de la bô�te englobante, de la vitesse et de l'acc�el�eration

mesur�ees dans l'image ou les images pr�ec�edentes. Cette proc�edure appel�ee pr�ediction

dynamique est aussi utilis�ee dans l'�etat d'initialisation, mais pas au même moment.

Ensuite, on peut r�ealiser une succession de traitements visant �a valider cette pr�ediction

en d�etectant la composante dans la zone extrapol�ee de l'image (Traitements d'image).

En�n le syst�eme peut d�ecider si la composante a bien �et�e suivie en fonction de la con�ance

qu'il accorde au r�esultat (D�ecision). Le sch�ema (3.10) pr�esente la structure g�en�erale d'un

processus dans l'�etat d'adaptation.
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Fig. 3.10 { Structure d'un processus dans l'�etat d'adaptation.
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Si l'on compare ce sch�ema avec celui d�ecrivant la structure de l'�etat d'initialisation,

on constate qu'un 
ot de donn�ee a �et�e ajout�e entre les proc�edures de Pr�ediction dyna-

mique et de Traitements d'image, et qu'il y a un traitement en plus correspondant

�a l'adaptation des param�etres de reconnaissance (Adaptation). Les deux proc�edures de

Traitements d'image et de Pr�ediction dynamique, changent de rôle mais r�ealisent

les mêmes fonctions que dans l'�etat d'initialisation. La Pr�ediction dynamique permet

de r�eduire la zone de recherche de la composante dans l'image et par la même le nombre de

candidats potentiels �a traiter par les Traitements d'image, et donc le nombre d'erreurs

ainsi que le temps n�ecessaire.

�

A la sortie de cette proc�edure, on dispose comme dans l'�etat

d'initialisation d'un candidat pour la composante �a suivre et de son score de d�etection.

Adaptation

D'une image �a l'autre, le processus va continuer �a accumuler des scores de con�ance de

d�etection. Si ces scores sont assez �elev�es sur plusieurs images successives, le processus est

d'autant plus sûr d'avoir d�etect�e et de suivre la bonne composante. Il va donc en pro�ter

pour adapter ses param�etres de reconnaissance pour qu'ils deviennent plus sp�eci�ques

�a l'utilisateur et plus proches des conditions de capture des images. Cette adaptation

consiste principalement �a reprendre des mesures de la composante sur l'image a�n de

mettre �a jour les valeurs photom�etriques et morphom�etriques utilis�ees pour reconnâ�tre

cette composante. Ces valeurs mises �a jour seront utilis�ees tant que le processus reste dans

l'�etat d'adaptation.

Si les scores de con�ance de d�etection sont faibles sur plusieurs images successives, le

processus consid�erant qu'il a \perdu" la composante ou qu'il suit une mauvaise compo-

sante, va transiter vers l'�etat d'initialisation. Les valeurs sp�eci�ques, dans l'�etat d'adap-

tation, sont alors remplac�ees par les valeurs universelles utilis�ees initialement.

La structure et le fonctionnement des deux �etats dans lesquels peuvent se trouver les

trois processus �etant d�ecrits, nous allons d�etailler chaque processus en commen�cant par

le calcul de la bô�te englobante du visage.

3.2.3.3 1

er

processus : Calcul de la bô�te englobante du Visage

Ce processus prend en entr�ee l'image num�eris�ee saisie par la cam�era et doit d�eterminer

les coordonn�ees d'une zone rectangulaire dans laquelle se trouve le visage de l'utilisateur :

la bô�te englobante. Ce processus a pour but, d'une part de permettre de r�eduire l'es-

pace de recherche pour les processus suivants 2 et 3 (recherche du nez et des yeux, cf.

Section 3.2.3.4) ; et d'autre part de collecter des informations, notamment sur la dyna-

mique, utiles pour les processus suivants et aussi pour traiter les images suivantes dans
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ce processus. Cette d�emarche apporte les avantages suivants :

{ Les processus de d�etection du nez et des yeux (Processus 2 et 3) utilisent des trai-

tements gourmands en temps de calcul. Les appliquer dans une partie r�eduite de

l'image, permet par cons�equent un gain sur ce temps de calcul ;

{ Ces mêmes traitements ne donnent pas un r�esultat sûr �a 100 %. Ils peuvent confondre

l'�el�ement qu'ils recherchent dans l'image avec d'autres �el�ements notamment dans le

fond de l'image, �a l'ext�erieur du visage. S'ils ne sont appliqu�es que dans la bô�te

englobante du visage, cela r�eduit le nombre d'erreurs potentielles ;

{ Les algorithmes et les param�etres utilis�es dans ces traitements peuvent être opti-

mis�es compte tenu du fait qu'ils ne sont appliqu�es la plupart du temps que sur une

image ne contenant que le visage. Ceci �etant une cons�equence directe de l'avantage

pr�ec�edent.

Comment calculer la bô�te englobante du Visage?

Il existe plusieurs m�ethodes permettant de d�eterminer quels sont les pixels d'une image

qui appartiennent �a un visage. On peut en distinguer deux principales : l'une utilisant la

couleur de la peau ([Wu et al.95] [Sobottka et al.96] [Stiefelhagen et al.96] [Crowley et

al.97]), l'autre utilisant les �el�ements qui composent le visage (yeux, nez, bouche, sourcils,

menton, cheveux . . . ) ([Samaria93] [Moghaddam et al.95] [Yow et al.98]). En g�en�eral, et

lorsque cela est possible, c'est une combinaison de ces deux approches qui est utilis�ee

([Collobert et al.96] [Birch�eld98]). Nous d�ecrivons deux m�ethodes qui sont proches des

sp�eci�cations de notre syst�eme.

Stiefelhagen, Yang et Waibel [Stiefelhagen et al.96], utilisent un mod�ele statistique

de la couleur de la peau. Ce mod�ele consiste en une distribution gaussienne en deux

dimensions des couleurs de la peau normalis�ees [Hunke et al.94]. Cela permet de faire cor-

respondre �a chaque pixel de couleur une valeur dans la surface gaussienne. Ils obtiennent

ainsi une image de probabilit�es des pixels d'appartenir �a la couleur de la peau. Ils utilisent

ensuite un seuil et calculent la bô�te englobante de la plus grande surface de composantes

connexes, consid�er�ee comme �etant le visage. Leur syst�eme fonctionne �a 15Hz, mais ils

expliquent qu'il n'est pas n�ecessaire de localiser le visage dans chaque image, car celui-ci

ne se d�eplace pas vite. De ce fait, ils ne r�ealisent la d�etection du visage qu'une image sur

cinq ou sur dix. Nos observations montrent que cela n'est pas su�sant, car le visage peut

se d�eplacer rapidement et il est n�ecessaire de le localiser dans toutes les images s'il l'on

ne veut pas risquer de le perdre momentan�ement.

Stan Birch�eld [Birch�eld97] a mis au point une technique de suivi (sans reconnais-

sance) de la tête d'une personne, utilisant un simple mod�ele 2D : une ellipse. Il ajuste la

position et la taille de l'ellipse en maximisant la somme des gradients de l'image autour
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70 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

de l'ellipse. Le traitement est e�ectu�e localement dans le voisinage de la position d�etect�ee

dans l'image pr�ec�edente. Le syst�eme fonctionne en temps r�eel (30Hz) et peut piloter le

syst�eme d'orientation d'une cam�era pour maintenir le sujet au centre de l'image. Le suivi

est possible quelle que soit l'orientation de la tête. Il �evalue un score de con�ance des me-

sures d'appariement entre l'ellipse et la tête qui semble e�cace, l'auteur ne donnant pas

d'�evaluation quantitative des r�esultats. Il y a cependant des cas o�u le syst�eme a du mal

�a suivre une tête, notamment lorsque le fond de l'image est complexe. Pour r�esoudre ce

probl�eme, Stan Birch�eld ajoute �a son syst�eme un module s'int�eressant �a l'histogramme

des couleurs �a l'int�erieur de l'ellipse (et donc de la tête) [Birch�eld98]. Ce module e�ec-

tue un appariement entre histogrammes dans l'ellipse d'une image sur l'autre. Les deux

modules se compl�etent et forment un syst�eme plus performant, tout en fonctionnant en

temps r�eel. Il peut fonctionner avec des images o�u se trouvent plusieurs personnes (il n'en

suit qu'une) et tol�ere les mouvements de cam�era et les occultations momentan�ees. Cette

�evaluation reste qualitative.

Aucune de ces m�ethodes ne peut être employ�ee pour notre syst�eme, soit parce qu'elles

ne sont pas assez rapides, soit parce qu'elles utilisent la couleur, ce dont nous ne disposons

pas. Nous avons donc choisi de d�evelopper une technique correspondant aux contraintes

du syst�eme et qui exploite les conditions d'utilisations de la plate forme exp�erimentale.

Nous consid�erons que la plupart du temps il n'y a qu'une seule personne face �a la station

de travail. Donc, le processus de d�etection et de suivi du visage n'a pas �a discriminer

l'utilisateur parmi d'autres visages. D'autre part, la position et l'orientation de la cam�era

en contre-plong�e (cf. page 49) permet d'acqu�erir des images o�u le fond est constitu�e

principalement du plafond de la salle. Lorsque l'on observe les images prises par la cam�era,

on remarque que l'utilisateur est en g�en�eral en mouvement, alors que le fond est lui

toujours immobile. Un simple algorithme de d�etection de mouvement, doit donc permettre

de discriminer le visage du reste de l'image.

3.2.3.3.1 D�etection du mouvement

Nous cherchons �a distinguer les pixels de l'image appartenant au visage de l'utilisa-

teur. La premi�ere id�ee qui vient �a l'esprit est d'utiliser une image dans laquelle il n'y a

que le fond et qui sert d'image de r�ef�erence. Si l'on fait la di��erence entre celle-ci et une

autre image, on fait ressortir les pixels dans lesquels se trouve probablement l'utilisateur.

Un seuillage de l'image r�esultante de cette di��erence permet de d�ecider quels sont les

pixels qui ont chang�e. Si aucun pixel ne ressort de cette di��erence, on en d�eduit qu'il n'y

a pas d'utilisateur. Cette m�ethode, simple �a mettre en �uvre, a deux d�efauts : d'une part

il est n�ecessaire d'enregistrer une image de r�ef�erence d�es que l'on change la position de

la cam�era ; d'autre part les variations lumineuses font apparâ�tre des di��erences entre les

images sur des objets identiques et immobiles. Pour r�esoudre ce dernier probl�eme, on peut

mettre en �uvre des techniques d'adaptation de seuil. Mais celles-ci trouvent leurs limites

d�es que les variations sont trop grandes. Nous avons donc pr�ef�er�e agir di��eremment. La

fr�equence d'�echantillonnage des images permet de disposer d'une image tous les 8/100

es

de
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seconde (cf. page 54). Dans cet intervalle, l'utilisateur n'a le temps de bouger qu'au plus de

quelques centim�etres et les changements d'intensit�e de la lumi�ere sont faibles. La di��erence

entre deux images successives donne donc comme r�esultat une image de mouvement

de l'utilisateur. Cette op�eration correspond au calcul d'un gradient temporel sur chaque

pixel de l'image (cf. Sch�ema 3.11). Un seuillage de cette image permet de d�eterminer quels

sont les pixels qui appartiennent �a l'utilisateur dans les deux images. Ainsi, le r�esultat

ne correspond pas strictement �a ce que nous cherchons dans l'image, mais �a l'union des

deux images de l'utilisateur. Le mouvement entre les deux images �etant de faible ampleur,

l'erreur g�en�er�ee par cette m�ethode est aussi faible. Le seuil qui permet de d�ecider quel est

le niveau de gradient temporel minimum pour qu'un pixel soit consid�er�e comme �etant en

mouvement, est �xe. Sa valeur est d�etermin�ee empiriquement.

Compte tenu de la taille de l'objet �a d�etecter proportionnellement �a l'image (le visage

occupe entre la moiti�e et le tiers de l'image), nous pouvons r�ealiser cette op�eration sur

une image sous-�echantillonn�ee sans pour autant que la perte de pr�ecision soit signi�cative.

Cela nous permet un gain sur le temps de traitement. La taille de l'image est donc divis�ee

par 32 : la longueur est divis�ee par 8 et la hauteur qui a d�ej�a un ratio de 1/2 par rapport

�a la longueur (cf. page 54), est divis�ee par 4.

L'image de gradient temporel de l'utilisateur, une fois seuill�ee, contient des pixels

qui lorsqu'ils ont pour valeur \en mouvement" appartiennent a priori �a l'utilisateur. La

position et l'orientation de la cam�era permettent de r�ealiser un cadrage de l'utilisateur

o�u le visage est centr�e. Nous pouvons donc consid�erer que le contour externe des \pixels

en mouvements" correspond au contour de la tête de l'utilisateur. Le mod�ele de d�etection

du contour du visage est un rectangle. Le r�esultat est appel�e bô�te englobante du visage.

Le traitement consiste donc �a d�ecider o�u sont les bords de la bô�te englobante dans

l'image de mani�ere �a être sûr d'y trouver le visage. Dans un premier temps le syst�eme

d�etecte les contours de part et d'autre du visage, en scrutant l'image horizontalement. Le

traitement est r�ealis�e du haut vers la bas de l'image. D�es qu'un mouvement est consid�er�e,

ses coordonn�ees sont enregistr�ees et la scrutation reprend en partant de l'autre côt�e de

l'image. S'il n'y a pas deux mouvements sur cette ligne, le syst�eme n'en tient pas compte.

Lorsque le traitement de la ligne est termin�e, il passe �a la ligne suivante (cf. Figure 3.12).

Le syst�eme dispose, une fois ce traitement r�ealis�e, des coordonn�ees des premiers \pixels

en mouvement" rencontr�es des deux côt�es, sur chaque ligne o�u il y a du mouvement. En

calculant la moyenne des abscisses des \pixels en mouvement" de chaque côt�e, on obtient

les bords �a gauche X

g

et �a droite X

d

de la bô�te englobante (cf. �equations 3.2 et 3.4).

Cette moyenne ne correspond pas r�eellement au bord du visage. La forme elliptique du

visage fait qu'il faut ajouter une marge �a la moyenne pour être sûr que le visage est �a

l'int�erieur de la bô�te englobante. Nous avons choisi de prendre l'�ecart type comme marge

(cf. �equations 3.3 et 3.4). Les �equations suivantes ont �et�e utilis�ees pour ces calculs, o�u :

E mvt est l'ensemble des lignes contenant au moins deux \pixels en mouvement" ; x

d

(l)

est l'abscisse du premier \pixel en mouvement" de la ligne l dans E mvt (contour droit

du visage) ; x

g

(l) est l'abscisse du dernier \pixel en mouvement" de la ligne l dans E mvt
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(contour gauche du visage) ; et card(E mvt) est le nombre de lignes dans E mvt.

Fig. 3.11 { Sch�ema du calcul du gradient temporel.

Fig. 3.12 { Sch�ema de la d�etection des bords du visage.

Fig. 3.13 { Sch�ema de la bô�te englobante du visage.
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Soit N = card(E mvt)
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+ �
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La limite sup�erieure de la bô�te englobante du visage est calcul�ee avec l'algorithme

suivant : pour chaque ligne l dans E mvt en partant du haut de l'image, on calcule la

distance D

mvt

(l) (cf. �equation 3.5). La premi�ere ligne dont D

mvt

(l) 2 [Min D; Max D]

est consid�er�ee comme �etant le haut du visage. Cela permet de ne pas tenir compte des

premi�eres lignes de mouvements correspondant au haut de la tête tout en incluant le haut

du visage : les sourcils et les yeux.

D

mvt

(l) = x

g

(l)� x

d

(l) (3.5)

Max D = X

g

�X

d

Min D = Max D � 2(�

d

+ �

g

)

Le bas du visage est plus complexe �a d�etecter. Cependant, il se trouve en g�en�eral

pr�es du bas de l'image capt�ee par la cam�era (cf. page 71). Il a �et�e donc choisi de donner

la valeur de l'ordonn�ee de la derni�ere ligne de l'image �a la limite inf�erieure de la bô�te

englobante du visage (cf. Figure 3.13).

A�n d'avoir une r�ef�erence permettant d'�evaluer le r�esultat de ce traitement, nous

consid�erons que la bô�te englobante doit contenir au moins les deux yeux et le nez. Car

ce sont ces composantes que nous allons chercher par la suite �a l'int�erieur de cette bô�te

englobante. La �gure (3.14) montre l'�evolution de l'abscisse du bord droit de la bô�te

englobante du visage sur plusieurs images successives. La position de l'�il droit dans ces

mêmes images nous permet d'�evaluer la validit�e de la mesure. Nous consid�erons la valeur

x

d

satisfaisante lorsqu'elle est inf�erieure �a celle de l'abscisse \x �il droit". Nous pouvons

d�ecomposer la s�equence d�ecrite dans la �gure (3.14) en 3 temps : au d�ebut le visage est

�xe, puis l'utilisateur tourne la tête vers la droite (images 145 �a 160) et se stabilise �a nou-

veau. On constate que le seul moment o�u la mesure du bord du visage est coh�erente par

rapport �a la position de l'�il, correspond �a un mouvement de la tête. Le reste du temps,

la mesure est en g�en�eral bruit�ee et donne un r�esultat inexploitable quand elle d�epasse la

position de l'�il. Nous expliquons ce ph�enom�ene par le fait que le r�esultat est satisfaisant

si le contour du visage est net dans l'image de mouvement. Le probl�eme est que ce contour
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Fig. 3.14 { S�equences des abscisses du bord droit de la bô�te englobante du visage et de

l'�il droit, de l'image 120 �a l'image 185.

n'apparâ�t distinctement que lorsqu'il y a eu un mouvement, si faible soit-il, entre les deux

images. Or, il arrive que la tête de l'utilisateur ne bouge pas, ou du moins pas de mani�ere

perceptible par la cam�era. Dans ce cas, le contour du visage n'apparâ�t pas de mani�ere

continue, voire n'apparâ�t pas du tout. Ce faisant, les composantes du visage (la bouche,

le nez, les yeux, les sourcils . . . ) peuvent toujours bouger et être d�etect�ees, formant des

�̂lots de pixels dans l'image de mouvement. Si l'on applique notre traitement de d�etection

de bô�te englobante du visage �a une telle image de mouvement (images 122, 129, 144, 166,

171 . . . dans la �gure 3.14), nous obtenons des informations incoh�erentes.

Cette situation est a priori simple �a traiter, s'il n'y a pas de mouvement, il su�t

d'utiliser la bô�te englobante d�etect�ee dans l'image pr�ec�edente. Cela pose deux probl�emes :

qu'est-ce qui permet de d�ecider qu'il n'y a pas de mouvement dans une image? Que se

passe-t-il lors des transitions : immobile{en mouvement?

Pour r�epondre �a la premi�ere question, il faut analyser l'image de mouvement et en ex-

traire un param�etre caract�erisant le mouvement d�etect�e. Cela doit être fait sans oublier que

le traitement doit être le plus rapide possible. La solution que nous avons adopt�ee consiste

�a compter le nombre de lignes sur lesquelles on a d�etect�e du mouvement �a l'int�erieur de

la bô�te englobante du visage. Ce nombre divis�e par le nombre total de lignes dans la

bô�te englobante du visage, nous permet d'avoir une valeur proportionnelle au mouve-

ment d�etect�e dans l'image. Cette valeur est appel�ee taux de mouvement. Ce taux de

mouvement est donc proportionnel au mouvement d�etect�e pour mesurer la bô�te englo-

bante du visage (cf. Figure 3.15). On peut utiliser un seuil de taux de mouvement en

dessous duquel on d�ecide qu'il n'y a pas de mouvement et donc qu'il faut utiliser la bô�te
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Fig. 3.15 { S�equences des abscisses du bord droit de la bô�te englobante du visage et de

l'�il droit, et s�equence des taux de mouvement de l'image 120 �a l'image 185.

englobante du visage de l'image pr�ec�edente. Mais d'une part, il est di�cile de choisir un

seuil pertinent, et d'autre part cela ne r�epond pas �a la deuxi�eme question. En e�et, les

�̂lots de mouvement dus aux composantes du visage qui bougent, même quand le visage

n'est pas en mouvement, g�en�erent un taux de mouvement tr�es variable et qui peut être

aussi �elev�e que celui g�en�er�e par le mouvement de la tête. Cela rend la mesure de la bô�te

englobante instable dans le temps. Pour r�esoudre ce probl�eme, nous avons utilis�e un �ltre

que nous pr�esentons dans la section suivante.

3.2.3.3.2 Filtrage des bornes de la bô�te englobante

Filtrer une s�equence de valeurs est un probl�eme classique de traitement du signal. Il

existe une litt�erature abondante y compris pour les probl�emes de traitement d'image. Nous

devons cependant d�e�nir quelle partie du signal (les s�equences de coordonn�ees mesur�ees)

repr�esente le bruit qui doit être �ltr�e, pour ensuite choisir le �ltre adapt�e. Or, lorsque l'on

observe ces s�equences il est di�cile de caract�eriser le bruit. De mani�ere qualitative, nous

pouvons dire que lorsqu'il y a du mouvement, il n'y a pas ou pratiquement pas de bruit.

Mais lorsque le mouvement diminue le bruit est �elev�e. Cela dit, il est di�cile de mod�eliser

de mani�ere math�ematique ce bruit, d'une part parce que nous n'avons pas de signal de

r�ef�erence (s�equence de valeurs correctes) qui nous permettrait d'�evaluer une erreur de

mesure. D'autre part, il n'y a pas dans le signal que nous mesurons de \silence" qui nous

permettrait d'�evaluer le bruit sans le signal utile.

La �gure (3.16) montre le spectre moyen de la s�equence correspondant �a l'abscisse

du bord droit des bô�tes englobantes des visages enregistr�es dans le corpus de �lms (cf.

Chapitre 4.1). La �gure (3.17) montre le spectre correspondant aux s�equences d'abscisses
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76 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

de l'�il droit. Si l'on ne tient pas compte des saccades oculaires, qui ne sont pas me-

sur�ees dans ce signal, nous pouvons consid�erer que l'�il bouge en g�en�eral au moins �a la

même fr�equence que le visage. Mis �a part le fait que cela semble naturel, c'est ce que nous

constatons �a l'observation de ces deux �gures. En e�et, soit le visage e�ectue des transla-

tions et les yeux font les mêmes mouvements �a la même fr�equence. Soit le visage fait des

rotations et la bô�te englobante du visage est pratiquement immobile, alors que les yeux

bougent. Ainsi, pour �evaluer la bande passante utile du signal, le spectre correspondant �a

l'�il droit, peut être compar�e au spectre correspondant aux bô�tes englobantes du visage.

Par ailleurs, nous pouvons observer que la fr�equence dont la puissance est la plus �elev�ee

est 0,1Hz, ce qui correspond �a une p�eriode de 10 secondes. Cette fr�equence est normale

compte tenu de l'activit�e que l'on exerce face �a un ordinateur, notamment celle demand�ee

lors de la constitution du corpus de �lms (cf. Chapitre 4.1). Ensuite, le spectre s'att�enue

rapidement, -26 dB pour l'�il et -9,5 dB pour le visage, jusqu'�a 0,35Hz. Nous pouvons

donc baser le �ltrage sur un �ltre passe{bas, qui att�enue le signal �a partir de 0,35Hz.

Il est n�ecessaire d'utiliser un �ltre permettant d'obtenir un r�esultat en temps r�eel. Nous

devons appliquer le �ltre sur une fenêtre temporelle d�ecal�ee, ce qui a pour inconv�enient

de g�en�erer un l�eger retard sur le r�esultat du �ltrage. Les �ltres �a r�eponse impulsionnelle

�nie (RIF [Bellanger81b]), de la forme (3.6), sont simples �a mettre en �uvre et ont

l'avantage d'être toujours stables. Cependant nous choisissons de nous inspirer des �ltres

�a r�eponse impulsionnelle in�nie (ou �ltres r�ecursifs [Bellanger81a], [Horaud et al.95b])

dont les coe�cients sont moins nombreux (3.7).

y(n) =

N�1

X

i=0

a

i

x(n� i) (3.6)

y(n) = ax(n) + by(n� 1) (3.7)

Les essais que nous avons r�ealis�es, montrent que l'application seule d'un �ltre passe{

bas, n'est pas su�sant pour corriger le signal. La �gure (3.18) illustre l'utilisation du

�ltre (3.7) avec a = 0; 444 et b = 0; 556. La �gure (3.20) montre l'att�enuation r�ealis�ee

par ce �ltre. Cette att�enuation est tr�es faible (0,7 dB) �a 0,35Hz et augmente jusqu'�a

d�epasser 10 dB avant 2Hz, ce qui correspond �a ce que nous souhaitions. Si nous observons

la �gure (3.18), nous notons que lorsqu'il y a du mouvement (images 145 �a 160), le �ltre

att�enue tr�es peu le signal, de sorte que le r�esultat est proche de ce qui a �et�e mesur�e. Le

�ltre att�enue su�samment les impulsions comme dans l'image 122 ou l'image 166. Par

contre, il ne peut pas supprimer les variations qui perdurent dans le temps, comme dans

les images 171 �a 176. Si l'on modi�e les param�etres du �ltre de mani�ere �a augmenter l'e�et

d'att�enuation, cela ne corrige pas les longues erreurs de mesures et on perd la pr�ecision

des mesures correctes. Dans la �gure (3.19), nous montrons le r�esultat de l'application

du même �ltre avec pour h

2

: a = 0; 21 et b = 0; 78 et pour h

3

: a = 0; 08 et b = 0; 91.

La �gure (3.19) montre que les att�enuations sont beaucoup plus importantes qu'avec les

param�etres pr�ec�edents. Cependant, le r�esultat ne s'am�eliore pas.

On voit bien que le �ltrage doit s'adapter au signal. Le type de �ltrage n�ecessaire doit

être bas�e sur un �ltre adaptatif. Cependant, les m�ethodes classique de �ltrage adapta-
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Fig. 3.16 { Spectre des s�equences d'abscisses du bord droit de la bô�te englobante du visage.
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Fig. 3.17 { Spectre des s�equences d'abscisses de l'�il droit.

tif n�ecessitent la connaissance d'un signal de r�ef�erence, ce dont nous ne disposons pas.

Comme nous l'avons montr�e dans la section pr�ec�edente (cf. page 74), nous disposons d'un

autre signal li�e au signal mesur�e : les s�equences de taux de mouvement. Nous nous en

sommes donc servi pour pond�erer les param�etres du �ltre. Lorsqu'il y a du mouvement, le

taux de mouvement tend vers 1

�

et dans ce cas, le �ltre le plus adapt�e est h

1

. Lorsque le

mouvement diminue, le taux de mouvement tend vers 0

+

et le �ltre att�enue d'autant plus

le signal, comme h

3

. Nous utilisons dans un premier temps le taux de mouvement pour le

comparer �a un seuil. Si le taux de mouvement est inf�erieur ou �egal au seuil de mouvement,
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Fig. 3.18 { Exemple de �ltrage d'une s�equence d'abscisses du bord droit de la bô�te englo-

bante du visage, de l'image 120 �a l'image 185.
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Fig. 3.19 { Exemples de �ltrage d'une s�equence d'abscisses du bord droit de la bô�te

englobante du visage, de l'image 120 �a l'image 185.

on consid�ere que le mouvement ne correspond pas au d�eplacement du visage. Dans ce cas,

on ne tient pas compte de la bô�te englobante mesur�ee, mais on utilise la pr�ec�edente. Dans

le cas contraire, le taux de mouvement est normalis�e de la mani�ere suivante :

� normal(n) =

� mvt(n)� Seuil mvt

1� Seuil mvt
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Fig. 3.20 { Spectre des r�eponses impulsionnelles des �ltres h

1

, h

2

et h

3

.

Puis un coe�cient � est calcul�e de mani�ere �a mettre au point le �ltre suivant :

y(n) =

� normal(n) x(n) + �y(n� 1)

� normal(n) + �

(3.8)

Grâce �a cela, nous sommes sûrs que quelles que soient les valeurs de � normal(n) et

de �, le calcul est normalis�e et le �ltre ne diverge pas. En�n, � est calcul�e de mani�ere �a

ce que le �ltre tende vers h

1

quand � normal(n) tend vers 1

�

:

�(n) = 1; 25 + 1; 25� (1� � normal(n)) (3.9)

L'�equation (3.9) a �et�e mise au point de mani�ere exp�erimentale et donne un r�esultat

satisfaisant (cf. Section 4.3.1) compte tenu de la simplicit�e du �ltre utilis�e. Il nous reste

cependant �a r�egler un probl�eme li�e aux �ltres r�ecursifs. En e�et, la caract�eristique de ces

�ltres est qu'ils peuvent être instables. D'autre part, ce n'est pas un �ltre classique puis-

qu'il n'est pas invariant dans le temps, du fait de l'utilisation du taux de mouvement dans

le calcul de ses coe�cients. Nous devons donc d�emontrer que notre �ltre est stable, pour

pouvoir en garantir le bon fonctionnement. Boris Doval en a propos�e la d�emonstration

suivante [Doval98].

Nous pouvons donner comme �equation g�en�erale du �ltre :

y

n

= a

n

x

n

+ b

n

y

n�1

(3.10)
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1 lin�earit�e :

soient x et z les s�equences en entr�ee, y et w les r�eponses en sortie de �ltre.

 

y

n

= a

n

x

n

+ b

n

y

n�1

w

n

= a

n

z

n

+ b

n

w

n�1

!

()

 

y

n

� b

n

y

n�1

= a

n

x

n

w

n

� b

n

w

n�1

= a

n

z

n

!

() (y

n

+ w

n

)� b

n

(y

n�1

+ w

n�1

) = a

n

(x

n

+ z

n

)

La s�equence x

n

+ z

n

donne en sortie y

n

+w

n

et �x

n

donne en sortie �y

n

, donc le �ltre

est lin�eaire.

2 invariance : par construction, le �ltre n'est pas invariant dans le temps.

3 stabilit�e, la d�emonstration est faite suivant les �etapes suivante :

a : on peut d�e�nir des r�eponses impulsionnelles h

n;i

b : on peut trouver des conditions simples pour assurer que h

n;i

est absolument som-

mable 8i

c : si h

n;i

est absolument sommable, alors le �ltre est stable

a : On peut d�ecomposer la s�equence x

n

de la mani�ere suivante :

x

n

=

+1

X

i=�1

x

i

�

n�i

avec x

i

: �echantillon du signal x

n

�a l'instant i et �

n�i

: signal impulsion unit�e plac�ee �a

l'instant i.

y

n

= Hfx

n

g

= Hf

P

x

i

�

n�i

g

=

P

x

i

Hf�

n�i

g (lin�earit�e)

Si le syst�eme �etait invariant dans le temps, on pourrait �ecrire : Hf�

n�i

g = h

n�i

avec

Hf�

n

g = h

n

(r�eponse impulsionnelle du �ltre), mais comme nous utilisons un coe�-

cient di��erent (� mvmt) pour chaque n, nous avons en r�ealit�e une r�eponse impulsionnelle

di��erente �a chaque n.

On note Hf�

n�i

g = h

n;i

b : Dans le cas particulier des �ltres d'ordre 1 d'�equation r�ecursive : y

n

�b

n

y

n�1

= a

n

x

n

,

on peut exprimer h

n;i

, avec i �x�e :

h

n;i

� b

n

h

n�1;i

= a

n

�

n�i

8

>

>

>

>

>

>

>

>

<

>

>

>

>

>

>

>

>

:

pour n < i; h

n;i

= 0 (filtre causal)

pour n = i; h

i;i

� b

i

h

i�1;i

= a

i

: 1 () h

i;i

= a

i

pour n > i; h

n;i

� b

n

h

n�1;i

= 0

() h

n;i

= b

n

h

n�1;i

=) h

n;i

= a

i

�

n

Q

k=i+1

b

k
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On note :

+1

P

n=�1

j h

n;i

j =

+1

P

n=i

j h

n;i

j (filtre causal)

=j a

i

j

+1

P

n=i

n

Q

k=i+1

j b

k

j

Si 9b

MAX

=8k, j b

k

j� b

MAX

< 1 alors

+1

P

n=�1

j h

n;i

j � a

i

+1

P

n=i

n

Q

k=i+1

b

MAX

�j a

i

j

+1

P

n=i

b

n�i

MAX

=j a

i

j

+1

P

n=0

b

n

MAX

=j a

i

j

1

1�b

MAX

< +1

Or

1

1�b

MAX

est ind�ependant de i, et converge ssi j b

MAX

j< 1

Donc si 9b

MAX

=8n, j b

n

j� b

MAX

< 1 alors 8i, h

n;i

est absolument sommable :

H

Som

=

+1

X

n=�1

j h

n;i

j< +1

c : si x

n

est born�e, 9X

MAX

=8i, j x

i

j< X

MAX

j y

n

j=j

X

n

x

i

h

n;i

j�

X

n

j x

i

jj h

n;i

j� X

MAX

X

n

j h

n;i

j

Donc si 9b

MAX

=8n, j b

n

j� b

MAX

< 1 et si x

n

est born�e

alors y

n

est born�e par j y

n

j� X

MAX

H

Som

Par construction tous les b

i

sont strictement inf�erieurs �a 1 et sont en nombre �ni. Il

est donc toujours possible de d�eterminer un b

MAX

et le �ltre est stable.

On remarque que dans le cas particulier o�u le taux de mouvement est inf�erieur ou �egal

au seuil de mouvement, en utilisant la bô�te englobante pr�ec�edente on applique le même

�ltre mais avec comme coe�cients a = 0 et b = 1. D'apr�es la valeur de b, le �ltre est

instable mais comme a est nul, x

n

n'entre pas en ligne de compte pour le calcul de y

n

.

C'est par ce choix que le �ltre reste stable dans ce cas.

Les coordonn�ees de la bô�te englobante, ainsi �ltr�ees sont utilisables pour la suite

du traitement. Nous pouvons donc rechercher les narines et les yeux de l'utilisateur �a

l'int�erieur du visage.
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Fig. 3.21 { R�esultat du �ltrage sur la même s�equence que celle de la �gure 3.18.

3.2.3.4 2

e

et 3

e

processus : Nez et Yeux

Nous disposons pour chaque image d'une zone rectangulaire (la bô�te englobante du

visage) dans laquelle nous pouvons esp�erer trouver les deux yeux et le nez de l'utilisateur.

Dans le pire des cas, notamment si dans les premi�eres images trait�ees de la s�equence, il n'y

a pas de mouvement, cette zone rectangulaire correspond �a l'image toute enti�ere. Dans

la pratique, cela ne doit pas arriver, l'utilisateur venant s'installer devant la machine est

n�ecessairement en mouvement.

Baluja et Pomerleau [Baluja et al.94] utilisent le re
et sp�eculaire d'une source lumi-

neuse �xe, qui apparâ�t sur les yeux pour d�etecter ceux-ci dans l'image. Ainsi, ils �eliminent

le probl�eme de localisation. Mais cela sous-entend qu'ils utilisent une lumi�ere sp�eci�que

plac�ee en face du visage, non loin de la cam�era. En e�et, une source lumineuse mise de

côt�e par rapport �a l'utilisateur et donc loin de l'axe de vision de la cam�era, peut ne pas

g�en�erer de re
et dans les yeux selon l'orientation de la tête. Ensuite, ils utilisent un r�eseau

de neurones pour �a la fois reconnâ�tre l'�il et mesurer la direction du regard. Ce syst�eme

ne tenant pas compte de la position et de l'orientation de la tête pour calculer la direc-

tion du regard, il ne semble pouvoir garder la même pr�ecision de mesure si l'utilisateur

bouge. D'autre part, l'utilisation d'un r�eseau de neurones ne permet d'exploiter qu'une

image de 30� 15 de l'�il �a la fr�equence de 15Hz. C'est sans doute pour cette raison, que

l'�equipe qui a succ�ed�e �a celle-ci sur ce projet �a Carnegie-Mellon University, a utilis�e une

autre strat�egie. Ainsi, Stiefelhagen, Yang et Waibel dans [Stiefelhagen et al.96], proposent

une d�emarche proche de la notre. Apr�es avoir d�etect�e la bô�te englobante du visage (cf.

page 69), ils cherchent les points les plus sombres dans le visage. Ils consid�erent que ces

points sont les centres des iris. Pour cela, ils font varier un seuil de binarisation, jusqu'�a

obtenir quelques petits groupes de pixels. Puis ils utilisent des contraintes morphologiques
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et l'hypoth�ese que le visage est bien de face et droit dans l'image, pour s�electionner les

deux groupes constituant les yeux. La d�etection des narines est e�ectu�ee de la même

mani�ere, apr�es celle de la bouche. La zone de recherche pour les narines est d�e�nie par

un rectangle entre les yeux et la bouche. Cette m�ethode ne nous semble pas assez ro-

buste, car elle ne reconnâ�t pas les yeux, ni les narines. Elle privil�egie la coh�erence globale

des composantes du visage entre-elles et les contraintes morphologiques. Nous pensons

que ces deux aspects sont importants pour la reconnaissance mais pas su�sants pour la

robustesse du syst�eme. D'autre part, on ne sait pas quelle est la tol�erance du syst�eme

pour l'orientation du visage lors de l'amor�cage. En e�et, ils pr�ecisent que pour que la

localisation fonctionne au d�ebut du traitement, le visage doit être de face et droit. Mais

ils ne donnent pas d'�evaluation de l'amor�cage de la d�etection selon l'orientation du visage.

Nous avons donc �a trouver des solutions di��erentes. Pour cela, il nous faut analyser

les images et en extraire des primitives caract�eristiques des composantes �a reconnâ�tre.

Nous avons �a r�epondre �a la question : qu'est-ce qui caract�erise une narine (respectivement

un �il) par rapport au reste du visage? Les narines peuvent être de forme tr�es di��erentes

d'un visage �a l'autre. Dans le livre de Farkas, \Anthropometry of the Head and Face"

[Farkas94], on peut observer des narines plutôt rondes, ou �nes, ou larges, ou allong�ees

avec des orientations diverses. Il semble donc di�cile de les lier �a un mod�ele rigide. Cela

d'autant plus que l'image de ces narines changent selon l'orientation du visage. Nous

pouvons cependant donner comme caract�eristiques communes �a toutes les narines les

descriptions suivantes :

1. ce sont des trous qui dans l'image sont repr�esent�es par un ensemble compact de

pixels sombres [Stiefelhagen et al.96] ;

2. la couleur du visage n'est pas aussi sombre que celle des narines [Stiefelhagen et

al.96] ;

3. le bord des narines est constitu�e de pixels clairs qui s'assombrissent graduellement en

se rapprochant de la narine (narines sombres entour�ees de r�egions plus claires [Varch-

min et al.98]);

4. on peut d�e�nir une fourchette de valeurs en longueur et en hauteur dans lesquelles

on peut englober la narine (quelle que soit sa forme) [Petajan et al.96].

5. La plupart du temps (cela d�epend de l'orientation de la tête), les deux narines sont

visibles et tr�es proches l'une de l'autre. On peut aussi d�e�nir une fourchette de

distance minimum et maximum entre les deux narines [Petajan et al.96].

Par ailleurs, nous pouvons consid�erer que tous les yeux sont form�es d'une sph�ere de

couleur claire (blanche), avec sur leur surface, un iris qui est rond et de couleur plus

fonc�ee. Cet iris peut être plus ou moins fonc�e selon les individus, mais la pupille au

centre est extrêmement sombre. En e�et, sauf en cas de re
et, la pupille est un trou qui

ne renvoie pas de lumi�ere. Pour que la lumi�ere ressorte de la pupille, il faut une source
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84 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

orient�ee en face de celle-ci et d'assez forte puissance, comme un 
ash d'appareil photo par

exemple. Cet ensemble est derri�ere des paupi�eres qui peuvent être plus ou moins ferm�ees.

Le probl�eme principal pour la d�etection vient des paupi�eres qui cachent en g�en�eral la plus

grande partie de l'�il. D'un point de vue visuel, nous utilisons les descriptions suivantes

pour caract�eriser les yeux :

1. ils sont repr�esent�es par un cercle de pixels sombres, bord�es de part et d'autre de

pixels clairs [Herpers et al.96] ;

2. la pupille contient les pixels les plus sombres de l'iris, et parmi les plus sombres du

visage [Stiefelhagen et al.96] ;

3. on peut d�e�nir une fourchette de valeurs en longueur et en hauteur dans lesquelles

on peut englober l'iris.

Les techniques classiques de traitement d'image ou de reconnaissance des formes pour

r�epondre �a un probl�eme aussi complexe (r�eseaux de neurones [Baluja et al.94] [Reinders

et al.96], d�etection de contour [Yow et al.95] [Herpers et al.96], contours actifs [Sobottka

et al.96] [Leroy et al.96] . . . ), utilisent des algorithmes de complexit�e non lin�eaire. Si on

les applique sur l'image du visage, ces traitements permettent di�cilement un fonctionne-

ment en temps r�eel. Nous pensons qu'il est possible de d�ecouper le probl�eme de mani�ere

�a n'avoir �a r�ealiser que des processus qui seront ex�ecut�es rapidement par la machine.

Notre approche consiste dans un premier temps �a d�ecrire, d'un point de vue de la

reconnaissance des formes, une des caract�eristiques commune aux narines et aux yeux :

les transitions de pixels sombres vers des pixels clairs. En e�et, si l'on observe le niveau de

luminosit�e des pixels sur une ligne de l'image, on remarque qu'il y a de fortes transitions

(i.e. des gradients �elev�es) sur les bords des narines et sur les bords des iris. On ne re-

marque pas de gradient aussi �elev�e �a l'int�erieur du visage sauf autour des sourcils ou de la

barbe. On en trouve par contre sur les bords du visage, notamment entre les cheveux et la

peau. D�es lors, nous pouvions mesurer la forme du gradient correspondant au bord d'une

narine et celle du bord de l'iris, puis utiliser des comparaisons par simples corr�elations

entre les gradients de l'image et les gradients �a reconnâ�tre. Mais, un calcul de corr�elation

a une complexit�e polynomiale et donc un coût trop important, qui peut compromettre le

fonctionnement en temps r�eel du syst�eme. Il nous faut donc r�ealiser un ou plusieurs pr�e-

traitements, qui devront être assez e�caces pour, �a la fois permettre une ex�ecution rapide

mais aussi donner un r�esultat \rentable" pour l'exploitation de la corr�elation. Pour être

rentable, le r�esultat doit permettre de r�eduire le nombre de donn�ees �a traiter par le calcul

de corr�elation. Cette technique doit aussi permettre de rendre le syst�eme globalement plus

robuste pour la d�etection des composantes du visage. Car il est �evident que les formes de

gradient que nous avons observ�ees sur le visage ne sont pas toujours su�samment dis-

criminantes pour la reconnaissance. Pour augmenter la discrimination, nous utilisons une

autre caract�eristique commune aux narines et aux yeux : les ensembles compacts de pixels

sombres. Apr�es avoir d�etermin�e quels sont ces ensembles dans le visage, il est possible de

r�ealiser localement les calculs de corr�elation. Le r�esultat de ces traitements est valid�e en
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3.2. FONCTIONNEMENT 85

utilisant des contraintes morphologiques tel que celles d�ecrites dans les caract�eristiques

des composantes du visage ou des contraintes dynamiques.

A�n d'augmenter la robustesse de la d�etection et du suivi de ces composantes, nous avons

mis en place des m�ethodes permettant �a certains seuils ou aux formes de gradients de

s'adapter en dynamique aux caract�eristiques du visage et de l'image. Ces m�ethodes sont

notamment utilis�ees lorsque le processus de traitements se trouve dans l'�etat d'adapta-

tion, mais certaines le sont aussi dans l'�etat d'initialisation.

Les d�etections r�ealis�ees par cette suite de traitements sont plus robustes pour les na-

rines que pour les yeux. Nous avons donc d�ecid�e de d�etecter dans un premier temps les

narines �a l'int�erieur de la bô�te englobante du visage. Puis nous utilisons la localisation

des narines pour cr�eer deux zones de traitement rectangulaires au-dessus et de part et

d'autre du nez pour y d�etecter les yeux. Donc, mis �a part la zone o�u est r�ealis�ee le traite-

ment dans le visage et l'utilisation d'une caract�eristique sp�eci�que du centre de l'iris (cf.

page 84), les processus de d�etection sont identiques pour les narines et pour les yeux.

Apr�es cette pr�esentation g�en�erale du fonctionnement de la d�etection des narines et

des yeux, nous allons d�ecrire plus pr�ecis�ement les divers processus mis en �uvre en com-

men�cant par l'extraction des zones sombres du visage. Nous pr�eciserons le cas �ech�eant les

di��erences de traitements pour les narines et les yeux, et les di��erences entre les processus

dans l'�etat d'initialisation et dans l'�etat d'adaptation.

3.2.3.4.1 Extraction des zones sombres

Dans un premier temps, nous pr�esentons les conditions de traitement pour les pro-

cessus dans l'�etat d'initialisation. A partir d'une zone rectangulaire de l'image (la bô�te

englobante du visage pour les narines ou la zone dans le visage au-dessus et d'un côt�e

ou de l'autre du nez pour un �il), nous devons extraire une ou plusieurs zones englobant

chacune un ensemble compact de pixels sombres. Pour r�ealiser ce traitement nous avons

�a r�esoudre deux probl�emes : Qu'est-ce qu'un pixel sombre? Et qu'est-ce qu'un ensemble

compact de pixels?

Seuillage des pixels sombres

On consid�ere qu'un pixel sombre est un pixel dont la luminosit�e est inf�erieure �a un

seuil. Il su�t de r�ealiser une binarisation de l'image bas�ee sur ce seuil. Seuillage et binari-

sation font partie des op�erations de base en traitement d'image. Le probl�eme est de choisir

un seuil permettant de s�electionner un maximum de pixels utiles et un minimum d'autres.

Cela n'est possible que si cette caract�eristique (pixels sombres) est su�samment discrimi-

nante, ce qui est le cas. Si l'on veut que le seuillage r�esiste aux variations de luminosit�e et

aux di��erences de couleur de peau entre personnes, il est n�ecessaire d'utiliser une m�ethode

d'�evaluation dynamique du seuil. Stiefelhagen et al. [Stiefelhagen et al.96] proc�edent par

seuillages successifs en augmentant progressivement la valeur du seuil jusqu'�a obtenir des

ensembles de pixels seuill�es assez gros. Cette m�ethode proc�ede par it�erations successives
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86 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

et n�ecessite de seuiller plusieurs fois l'image avant d'obtenir un r�esultat. On peut �eviter

ces it�erations en utilisant des m�ethodes classiques bas�ees sur l'analyse de l'histogramme

de l'image �a seuiller [Besan�con88]. Compte tenu de la complexit�e d'un visage, il n'est pas

possible d'utiliser la m�ethode de segmentation par histogramme. Nous choisissons donc

de �xer un seuil sur le taux de pixels sombres dans l'histogramme de l'image.

Boîte englobante 
du visage

Zone de calcul de l’histogramme

Fig. 3.22 { Bô�te englobante du visage utilis�ee pour la d�etection du nez et zone de calcul

de l'histogramme.

Zone de recherche 
de la pupille

Zone de calcul de l’histogramme

Fig. 3.23 { Zone de recherche utilis�ee pour la d�etection de l'iris et zone de calcul de

l'histogramme .

Les composantes recherch�ees ont peu de chance de se trouver sur les bords des zones

de recherche. A�n de r�eduire l'in
uence de la couleur d'autres composantes du visage

comme les cheveux ou les sourcils sur le calcul du seuil, nous ne r�ealisons l'histogramme

que sur le quart central de la zone de recherche (Figures 3.22 et 3.23). De plus, quand la

composante recherch�ee est proche du bord de la zone de recherche, cette m�ethode donne

de bons r�esultats. La d�etection quant �a elle se fait sur la zone du visage r�eduite d'un tiers

pour les narines et sur toute la zone de recherche pour les iris. En faisant varier le seuil

de binarisation de l'image et en calculant le pourcentage de pixels retenu par rapport au

nombre total de pixels, nous pouvons d�e�nir un seuil de taux de pixels sombres. Dans

les images suivantes (3.25) nous montrons qu'avec 2,5 % des pixels sombres de l'histo-

gramme (Figure 3.24), nous voyons apparâ�tre les narines de mani�ere su�samment claire

pour qu'elles soient d�etect�ees automatiquement. La même m�ethode est employ�ee pour les

deux iris avec un seuil de 5 %.
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Fig. 3.24 { Histogramme du quart central de la bô�te englobante du visage.

D�etection de zones de pixels sombres

Disposant d'une image de pixels sombres, il nous faut r�esoudre le second probl�eme.

Cela revient tout d'abord �a d�e�nir comment repr�esenter la forme �a reconnâ�tre.

�

A ce stade

du traitement, nous avons une image binaire dans laquelle il faut trouver deux groupes

de pixels repr�esentant les narines ou un groupe par iris. La repr�esentation de ces groupes

de pixels d�epend �a la fois de la complexit�e du traitement et sa pr�ecision vis-�a-vis du

traitement r�ealis�e par la suite. C'est la pr�ecision qui est prise en compte dans un premier

temps. En e�et, le traitement suivant (cf. Section 3.2.3.4.2) peut tr�es bien fonctionner

en ayant comme donn�ees des zones rectangulaires contenant les pixels sombres. Cette

repr�esentation su�t aussi pour utiliser des contraintes morphologiques, comme la taille

ou la longueur de la composante �a reconnâ�tre, pour �eliminer les candidats hors normes.

Il n'est donc pas n�ecessaire de calculer pr�ecis�ement des contours ou des r�egions de ces

groupes de pixels. Compte tenu de la simplicit�e de la repr�esentation requise, nous nous

attachons �a trouver un algorithme simple lui aussi.

Les algorithmes classiques utilis�es en reconnaissance de forme, sont con�cu pour fonc-

tionner dans un cadre g�en�eral. Ils sont de ce fait applicables pour notre cas. Cependant,

cette qualit�e (la g�en�eralit�e) devient un d�efaut en terme de temps de calcul ou de com-

plexit�e. Nous avons donc choisi de mettre au point un algorithme sp�eci�que de croissance

de zones dirig�ee par la repr�esentation dont nous avons besoin, c'est-�a-dire des zones rec-

tangulaires. Nous montrons que cet algorithme est plus e�cace en temps de calcul que

les algorithmes classiques dans le cadre de la g�en�eration de zones rectangulaires �a partir

d'une image binaire.

Le principe de l'algorithme consiste �a cr�eer et �a faire crô�tre des zones rectangulaires

au fur et �a mesure du parcours de l'image binaire. Cette op�eration est donc r�ealis�ee en
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88 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

(a) 1 % des pixels sombres. (b) 2,5 % des pixels sombres.

(c) 5 % des pixels sombres. (d) 10 % des pixels sombres.

Fig. 3.25 { Divers seuils du taux de pixels sombres dans l'histogramme.

une seule passe sur l'image.

On parcourt l'image ligne par ligne dans la zone de recherche et �a chaque fois, on

tient compte de la ligne courante et de la ligne suivante. On cr�ee ainsi une zone de deux

pixels d'�epaisseur pour chaque segment ininterrompu de pixels sombres sur les 2 lignes

simultan�ement et une zone d'un pixel d'�epaisseur pour chaque segment ininterrompu de

pixels sombres sur la ligne courante uniquement. Ces zones sont stock�ees dans une liste.

A�n d'obtenir une liste de zones contenant des groupes compacts de pixels, une op�eration

d'union des zones se chevauchant est r�ealis�ee. Le fait de g�en�erer des zones de 2 pixels

d'�epaisseur permet de faire crô�tre ces zones ligne apr�es ligne par chevauchement. On

g�en�ere des zones d'une ligne d'�epaisseur pour le cas o�u la composante �a reconnâ�tre aurait

cette forme. Cela arrive notamment pour les narines, lorsque le visage est orient�e vers le

bas. Cependant, si l'union des zones est faite uniquement sur le crit�ere de chevauchement

de celles-ci, on peut g�en�erer des aberrations. Par exemple, pour l'union de deux zones ne

se chevauchant que sur une petite partie, on obtient une zone ne comportant que tr�es peu

de pixels sombres. Cette op�eration est donc contrainte par un crit�ere de croissance hori-

zontale. En d'autres termes, si deux zones se chevauchent, elles ne peuvent être unies que
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si cela n'entrâ�ne pas une croissance horizontale trop importante d'une des deux zones.

Par construction, une zone est g�en�er�ee lors du traitement d'une des lignes pr�ec�edentes, et

qui crô�t par union avec une nouvelle zone sur chaque ligne jusqu'�a la ligne courante. Cette

zone est appel�ee zone en croissance. La nouvelle zone g�en�er�ee sur la ligne courante che-

vauche la zone en croissance avec au moins un pixel. Le crit�ere de croissance horizontale

(�) est calcul�e proportionnellement �a la longueur de la zone en croissance selon un taux

de croissance (� dans 3.11). Ce crit�ere est �evalu�e sur la distance entre les extr�emit�es hori-

zontales (X

d

et X

g

) de cette zone et de la nouvelle. Si ces deux distances sont inf�erieures

�a �, les deux zones sont r�eunies.

� = � � (X

d

zone en croissance�X

g

zone en croissance) (3.11)

Les zones ainsi g�en�er�ees sont coh�erentes, dans le sens o�u elles contiennent une majorit�e

de pixels sombres sous forme compacte. Le probl�eme est donc de s�electionner le taux de

croissance (�) le plus adapt�e au processus de g�en�eration de zones. En e�et, si � est tr�es

faible (< 0:5) la zone en croissance ne sera unie qu'avec des zones ayant relativement la

même longueur. Cela g�en�ere donc beaucoup de petites zones dont certaines seront proches

les unes des autres. Si par contre, � est tr�es �elev�e (> 1:5), cela risque de g�en�erer des zones

tr�es grandes incluant plusieurs groupes de pixels sombres.

Pour calculer la complexit�e de cet algorithme, il faut d�e�nir les conditions d'ex�ecution

dans le pire des cas. Si toute l'image contient des pixels sombres, l'algorithme traite tous

les pixels, mais ne g�en�ere qu'une zone. Il n'a pas �a e�ectuer de chevauchement (en fait,

il fait un test de chevauchement par ligne). Nous d�e�nissons le pire des cas avec l'image

d'un damier : pour une image de taille l � c (nombre de lignes fois nombre de colonnes),

un pixel sur deux est sombre et l'algorithme g�en�ere une zone un pixel sur deux (

c

2

pixels

par ligne). L'algorithme que nous utilisons a donc une complexit�e dans le pire des cas de

l'ordre de :

l � c

| {z }

scrutation image

+ (l � 1)�

c

2

| {z }

scrutation lignes suivantes

+ (l � 1)�

c

2

| {z }

tests chevauchement

� 2l � c (3.12)

En fait, le nombre de pixels sombres est limit�e par le pourcentage de pixels utilis�e dans

le calcul du seuil de binarisation de l'image. On sait que l'on n'aura pas plus de 5 % de

pixels de l'image �a traiter pour g�en�erer des zones.

l � c

| {z }

scrutation image

+ (l � 1)� 5% c

| {z }

scrutation lignes suivantes

+ (l � 1)� 5% c

| {z }

tests chevauchement

� l � c+

(l � 1)� c

10

(3.13)

Cette complexit�e est proche d'une simple scrutation de l'image (l � c) dans notre

cas (3.13) et ne d�epasse pas deux scrutations dans le cas g�en�eral (3.12).
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90 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

Nous pouvons comparer cette complexit�e �a celle des algorithmes classiques permet-

tant de d�eterminer une forme dans une image. L'algorithme le plus proche et aussi le plus

rapide d'apr�es Horaud [Horaud et al.95a], est celui de châ�nage de contours de Giraudon

d�ecrit dans [Giraudon87]. En e�et, cet algorithme r�ealise un châ�nage de contours sur une

image de contours en une seule passe avec une fenêtre 3 � 3 (complexit�e de 9 � l � c).

Dans notre cas, cela n�ecessiterait un post-traitement pour s�eparer les formes unies dans

le même contour. Cela peut arriver entre les cils et l'iris ou entre les narines et une mous-

tache. D'autre part, l'algorithme de châ�nage de contours est adapt�e au traitement d'une

image de contours. Pour calculer une telle image, il faut avoir recours �a des algorithmes

complexes mais qui donnent des r�esultats plus pr�ecis que la technique que nous avons

utilis�ee en pr�e-traitement. L'approche que nous utilisons est plus adapt�ee �a l'impr�ecision

de notre pr�e-traitement, elle ne cherche pas �a d�elimiter un contour pr�ecis des narines ou

des iris mais �a g�en�erer des zones dans lesquelles on peut trouver ces composantes. Notre

algorithme est donc plus e�cace en terme de complexit�e mais aussi de r�esultat parce qu'il

s'inclut dans une châ�ne de traitements sp�eci�ques.

Extrapolation de la zone de recherche dans l'�etat d'adaptation

Les traitements d�ecrits ci-dessus sont utilis�es par les processus dans l'�etat d'initialisa-

tion. Lorsqu'un processus se trouve dans l'�etat d'adaptation, ces traitements sont iden-

tiques, ce sont les donn�ees en entr�ee qui changent. En e�et, les zones de recherche dans

lesquelles sont appliqu�es les traitements, ne sont plus d�eduites des bô�tes englobantes cal-

cul�ees dans les processus pr�ec�edents, mais extrapol�ees �a partir des zones de la composante

dans les images pr�ec�edentes. Ainsi, ces zones de recherches sont plus r�eduites et plus sûres,

et les traitements sont plus rapides.

Le calcul de la zone de recherche dans l'�etat d'adaptation, utilise en r�ealit�e la zone

de la composante d�etect�ee dans l'image pr�ec�edente, ainsi que la vitesse de cette com-

posante. Cela signi�e que pour pouvoir passer dans l'�etat d'adaptation, il est n�ecessaire

d'avoir d�etect�e la composante dans au moins deux images successives. Il est par cons�equent

n�ecessaire de disposer de l'intervalle de temps r�eel qui s�epare deux images pour r�ealiser

ces calculs. La vitesse est calcul�ee �a partir des localisations du centre de la zone englo-

bant les deux narines ou du centre de l'iris (la pupille). Mais cette vitesse ne permet que

d'extrapoler la position de la zone dans la nouvelle image. Cela ne su�t pas, car cette

vitesse peut avoir chang�e entre temps et il faut agrandir la taille de la zone pour ajouter

une tol�erance de s�ecurit�e pour la recherche de la composante. A�n d'adapter cette marge

de tol�erance �a la dynamique de la composante, nous utilisons une marge dont la taille

est proportionnelle au temps �ecoul�e depuis l'image pr�ec�edente. Pour cela nous �etablissons

un seuil d'acc�el�eration maximale pour chaque composante. Il su�t ensuite de multiplier

ce seuil par le temps �ecoul�e pour disposer d'une vitesse �a ajouter ou �a retrancher �a la

vitesse pr�ec�edente pour obtenir un intervalle de vitesse de d�eplacement de la zone. Les

�equations ci-dessous d�ecrivent les calculs utilis�es pour extrapoler la zone de recherche de

la composante dans l'image t + 1, avec x(t) et y(t) comme coordonn�ees du centre de la
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zone dans l'image t, �(t) pour le temps �ecoul�e entre les images t � 1 et t, v

x

(t) et v

y

(t)

les vitesses calcul�ees �a l'image t, (Inf

x

(t), Inf

y

(t), Sup

x

(t), Sup

y

(t)) les coordonn�ees des

bornes de la zone dans l'image t, v

0

x max

et v

0

y max

les seuils d'acc�el�eration maximale.

v

x

(t) =

@x

@t

=

x(t� 1)� x(t)

�(t)

(3.14)

v

y

(t) =

@y

@t

=

y(t� 1)� y(t)

�(t)

(3.15)

Inf

x

(t+ 1) = Inf

x

(t) + (v

x

(t)� v

0

x max

� �(t+ 1))� �(t+ 1)

Inf

y

(t+ 1) = Inf

y

(t) + (v

y

(t)� v

0

y max

� �(t+ 1))� �(t+ 1)

Sup

x

(t+ 1) = Sup

x

(t) + (v

x

(t) + v

0

x max

� �(t + 1))� �(t+ 1)

Sup

y

(t+ 1) = Sup

y

(t) + (v

y

(t) + v

0

y max

� �(t+ 1))� �(t+ 1)

Dans la plupart des cas, ce calcul d'extrapolation garantit de trouver la composante

dans la zone de recherche. Cependant, dans le processus de d�etection du nez, on cherche

�a localiser deux narines. Si le traitement ne permet la d�etection que d'une seule dans

la zone de recherche, on applique �a nouveau ce traitement dans une zone �elargie. Cet

�elargissement est proportionnel au temps �ecoul�e entre les images.

Le calcul pr�esent�e ci-dessus peut être d�efaillant si on l'applique tel quel au suivi de

l'iris. En e�et, d'une part la vitesse de l'iris peut être tr�es �elev�ee : une saccade oculaire de

40

o

d'angle, ce qui correspond �a peu pr�es au trajet de l'iris du centre de l'�il vers le coin

de l'�il, peut être ex�ecut�ee en 120millisecondes [Jacob95]. D'autre part, l'acc�el�eration lors

de l'ex�ecution d'une saccade est pratiquement in�nie. Il faut donc trouver une r�ef�erence

permettant d'extrapoler la localisation non pas de l'iris mais de l'�il d'une mani�ere glo-

bale. Ne disposant pas d'information sur la localisation de l'�il, nous utilisons la vitesse

du visage et du nez �a la place de la vitesse de l'iris. La moyenne de ces deux vitesses per-

met de rendre compte �a la fois des translations et des rotations du visage pour extrapoler

la d�eplacement des yeux.

En�n, quel que soit l'�etat dans lequel se trouve le processus, il dispose donc d'une

liste de zones contenant les groupes de pixels sombres. A partir de cette liste, on peut

�eliminer les zones dont les dimensions sont en dehors d'un intervalle correspondant aux

dimensions minimales et maximales des formes que nous voulons reconnâ�tre [Stiefelhagen

et al.96]. On dispose alors d'une liste r�eduite de candidats pouvant contenir la composante

recherch�ee. Ceci am�ene �a utiliser un autre crit�ere de reconnaissance pour s�electionner le

bon candidat. Pour cela nous appliquons un op�erateur connu de reconnaissance de forme :

la corr�elation.
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92 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

3.2.3.4.2 Reconnaissance de formes

Dans cette partie du processus, du fait que les donn�ees sont r�eduites en nombre, nous

pouvons appliquer la strat�egie qui consiste �a e�ectuer des op�erations coûteuses en temps

de calcul (de complexit�e non lin�eaire). En e�et, nous disposons d'une liste d'un nombre

limit�e de zones rectangulaires dans l'image, incluant potentiellement la composante du

visage cherch�ee. Sur la base du corpus utilis�e (cf. Section 4.3.2), il a �et�e mesur�e que

le processus d�etecte jusqu'�a 80 zones mais avec une moyenne de 18, lorsqu'il se trouve

dans l'�etat d'initialisation, c'est-�a-dire dans le pire des cas. Les traitements pr�ec�edents se

contentent de r�eduire l'espace de recherche, mais ne permettent pas de d�eterminer si une

zone a plus de chance qu'une autre de contenir la composante recherch�ee ou si cette zone

contient e�ectivement cette composante.

Le but de cette partie de traitement est d'une part de reconnâ�tre sp�eci�quement la com-

posante en utilisant un crit�ere de photom�etrie et d'autre part de calculer une �evaluation

de cette reconnaissance pour disposer d'un score de d�etection. A l'issue de cette partie, on

doit avoir su�samment d'informations pour que le syst�eme soit capable de s�electionner

la zone qui contient la composante recherch�ee parmi une liste de zones candidates.

Luminosité

Gradient

Fig. 3.26 { Repr�esentation du bord de l'iris par un vecteur de gradients.

Corr�elation de gradients

La technique utilis�ee est l'appariement d'une forme g�en�erique (ou patron) avec les

formes candidates dans l'image �a l'int�erieur des zones. Encore faut-il d�eterminer quelle

forme et quel mod�ele pour repr�esenter ce patron. L'une des caract�eristiques communes

aux narines et aux iris est qu'ils sont bord�es de pixels clairs qui graduellement s'assom-

brissent en se rapprochant de la composante (cf. Section 3.2.3.4). Le mod�ele le plus simple

consiste �a utiliser un vecteur de gradients. Le gradient permet d'avoir une repr�esentation

relativement ind�ependante de la luminosit�e de l'image. Le vecteur de gradient permet

de repr�esenter l'assombrissement graduel des pixels sur une ligne (Figure 3.26). En pra-

tique, nous n'utilisons qu'une ligne de gradients horizontale car la forme mod�elis�ee est

plus prononc�ee horizontalement, notamment pour les yeux. Il existe plusieurs m�ethodes

pour calculer l'appariement entre deux vecteurs. Dans notre cas, le syst�eme calcule la
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distance euclidienne entre ces vecteurs. A�n de d�etecter les bords de part et d'autre des

composantes, le syst�eme est amen�e �a calculer deux distances. Cependant, nous ne tenons

compte que de la plus faible distance, puisqu'elle est li�ee au bord le plus proche. Cela

correspond au calcul d'une corr�elation entre le vecteur et l'image et une corr�elation entre

le même vecteur invers�e dont les valeurs sont multipli�ees par �1 et l'image. Ces calculs

sont r�ealis�es suivant les �equations pr�esent�ees ci-dessous, o�u V est le vecteur de gradients

de taille n qui correspond �a la forme �a reconnâ�tre, �

x

(x; y) le gradient aux coordonn�ees

x; y dans l'image I (3.16), D

V

(x; y) et D

�V

(x; y) les distances euclidiennes calcul�ees pour

ces coordonn�ees (�equations 3.17 et 3.18) et D(x; y) est la distance qui est utilis�ee pour ce

point (3.19).

�

x

(x; y) =

@I(x; y)

@x

(3.16)

D

V

(x; y) =

v

u

u

t

n

X

i=1

(�

x

(x+ i�

n

2

; y)� V

i

)

2

(3.17)

D

�V

(x; y) =

v

u

u

t

n

X

i=1

(�

x

(x+ i�

n

2

; y) + V

n+1�i

)

2

(3.18)

D(x; y) = min(D

V

(x; y); D

�V

(x; y)) (3.19)

Il faut cependant v�eri�er si ce mod�ele et la distance choisis sont su�samment discrimi-

nants pour reconnâ�tre la composante recherch�ee dans toute l'image du visage. Les images

de la �gure (3.27) montrent le r�esultat du calcul de distance pour les formes de gradients

des bords des narines et des bords des iris. Dans cette �gure, les pixels les plus lumineux

correspondent aux distances les plus faibles. On constate que si l'on utilise seulement ce

crit�ere pour d�ecider de la reconnaissance de la composante, cela risque de produire des

erreurs. En e�et, beaucoup de parties du visage ont une forme de gradient proche de

celle recherch�ee et il peut arriver qu'une de ces parties ait une distance plus faible que la

composante r�eelle dans l'image.

Traitement de la liste de zones candidates

En restreignant l'espace de recherche, le pr�e-traitement d�ecrit dans la section pr�ec�edente

permet d'�eliminer �enorm�ement de parties ambigu�es de l'image (pr�es de 97,5 % de l'image

pour les narines et 95 % pour les iris). Nous d�ecidons d'avoir une approche globale pour

cette partie de la reconnaissance. On peut s'attendre �a ce que la forme de gradient, qui

correspond �a une ligne sur le bord de la composante, soit reconnu (distance faible) plu-

sieurs fois dans une même zone. Cela s'explique par le fait que cette forme correspond

au contour du bord de la composante et que ce contour peut être suivi sur plusieurs

lignes superpos�ees dans la zone. L'approche propos�ee consiste �a calculer la moyenne des
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94 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

meilleurs distances dans chaque zone. Cette moyenne correspond �a un score de d�etection

de la composante dans la zone et permet de trier les zones dans l'ordre de la reconnais-

sance la plus sûre vers la moins sûre. Cette m�ethode �elimine le bruit constitu�e par une

distance faible mais sur un point isol�e dans l'image, et permet de disposer d'un score de

d�etection �able. Ce score est donc calcul�e �a partir des n distances les plus faibles d'une

zone en moyennant ces valeurs. Dans l'�equation (3.20), (D

1

; D

2

; : : : ; D

m

) est la suite de

distances calcul�ees pour une zone de m points, tri�ee par ordre croissant, et n est le nombre

de distances utiles pour le calcul du score de d�etection.

score =

n

P

i=1

D

i

n

(3.20)

Nous disposons donc �a ce niveau du traitement d'une liste de zones candidates tri�ees

par ordre croissant sur leur score de d�etection. Il nous est d�esormais possible de s�electionner

la zone ayant le plus de chance d'être (ou d'englober) la composante recherch�ee. A�n

d'augmenter encore la �abilit�e de la d�etection, nous utilisons un autre crit�ere de discrimi-

nation qui est di��erent pour les narines et pour les iris.

Pour les narines : la m�ethode de d�ecision est di��erente selon l'�etat dans lequel se

trouve le processus :

{

�

Etat d'initialisation : les narines sont g�en�eralement visibles toutes les deux (cf. Sec-

tion 3.2.3.4). On peut consid�erer que dans cet �etat, a�n de mettre en �uvre une

d�etection robuste des narines, on s'attend �a ce que le visage ne soit pas de côt�e.

Cette situation correspond �a ce qui se passe n�ecessairement �a partir du moment

o�u l'utilisateur interagit avec la machine. Avec cette caract�eristique nous pouvons

(a) (b)

Fig. 3.27 { Images des distances euclidiennes entre une image et les vecteurs de gradient

de la narine (a) et de l'iris (b).
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rechercher, dans la liste des zones candidates, la paire de zones assimilable aux na-

rines. Le syst�eme prend en consid�eration la premi�ere zone Z

1

de la liste. Il cherche

ensuite dans la liste la premi�ere zone suivante dont la distance avec Z

1

est dans

l'intervalle correspondant �a l'espace entre deux narines. S'il trouve la bonne zone, il

d�ecide que ces deux zones sont les narines. Sinon, il prend la zone qui suit Z

1

dans

la liste et il recommence la recherche dans la suite de la liste, et ainsi de suite. S'il

atteint la �n de la liste sans avoir trouv�e les deux zones ad�equates, il d�ecide de ne

d�etecter qu'une narine et il prend la premi�ere zone de la liste ;

{

�

Etat d'adaptation : si le processus de traitement se trouve dans l'�etat d'adaptation,

le syst�eme utilise une approche un peu di��erente. Il consid�ere que la premi�ere zone

de la liste est une narine. S'il trouve une zone ad�equate dans la liste pour la deuxi�eme

narine, il dispose donc des deux narines. Dans le cas contraire, il garde la premi�ere

sans chercher s'il y a dans la liste deux autres zones qui pourraient être les narines.

Cela est possible compte tenu, d'une part du faible nombre de zones candidates dans

l'�etat d'adaptation, et d'autre part de la plus grand discrimination des calculs dû �a

l'adaptation des param�etres de reconnaissance.

Pour les iris : la caract�eristique utilis�ee est l'opacit�e de la pupille. Pour cela on d�etermine

la valeur du niveau de gris du pixel le plus sombre dans chaque zone. Cette valeur est

consid�er�ee au même titre que la distance de la zone par rapport au vecteur de gradients.

Ceci sert au calcul du score de d�etection et donc au choix de la zone reconnue comme

�etant l'iris.

La proc�edure Traitements d'image des processus est d�ecrite dans les �etats d'initia-

lisation et d'adaptation. Elle a permis de d�etecter plusieurs candidats pour la reconnais-

sance des composantes et d'en s�electionner un seul grâce au score de d�etection associ�e aux

candidats. Cela est-il su�sant pour garantir une s�election correcte? Les candidats sont

tri�es par rapport �a leur score de d�etection et c'est le premier qui est reconnu comme �etant

la composante recherch�ee. Cela signi�e que par rapport aux autres candidats, le premier

est le plus proche ou le plus probable, mais pas par rapport �a la composante �a reconnâ�tre.

Il est donc possible de reconnâ�tre toute forme autre que la composante recherch�ee dans

l'image. Cette situation n'est pas satisfaisante notamment si l'on veut garantir la robus-

tesse de la d�etection dans notre syst�eme. La solution peut consister �a d�e�nir un seuil sur

le score de d�etection en dessous duquel la composante n'est pas reconnue. Cette solution

est applicable quand le processus se trouve dans l'�etat d'adaptation, car on sait que l'on

a d�ej�a trouv�e la composante et on la suit pr�ecis�ement, notamment en adaptant certains

param�etres de reconnaissance. Dans ces conditions, le score de d�etection est su�samment

discriminant. Pour l'�etat d'initialisation, nous savons que les mesures sont moins pr�ecises

et nous devons être sûrs de celles-ci avant de pouvoir transiter vers l'�etat d'adaptation. La
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96 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

solution adopt�ee consiste �a mesurer un autre crit�ere permettant de calculer un nouveau

score qui, associ�e au score de d�etection, permettra de prendre une d�ecision sur des seuils.

Cette �etape est appel�ee Validation de la d�etection.

3.2.3.4.3 Validation de la d�etection

Cette partie du traitement permet de valider les choix faits par le traitement pr�ec�edant

dans le processus. Cette validation est r�ealis�ee en v�eri�ant la coh�erence dynamique des me-

sures. Dans l'�etat d'initialisation, les mesures r�ealis�ees sur l'image ne tiennent pas compte

des images ou des mesures pr�ec�edentes. Les traitements utilisent des caract�eristiques lo-

cales d'un point de vue temporel (statique). Dans l'�etat d'adaptation, la dynamique est

utilis�ee �a travers la pr�ediction de la localisation de la zone de recherche par extrapolation

des localisations pr�ec�edentes (cf. page 90). Nous utilisons la même technique, en calculant

cette fois l'acc�el�eration du centre de la zone englobant les deux narines ou du centre de

l'iris. Ces calculs sont r�ealis�es avec les �equations suivantes, o�u x(t) et y(t) sont les coor-

donn�ees du centre de la zone dans l'image t, �(t) est le temps �ecoul�e entre les images t�1

et t, v

x

(t) et v

y

(t) sont les vitesses calcul�ees �a l'image t, v

0

x

et v

0

y

sont les acc�el�erations

calcul�ees �a l'image t.

v

x

(t) =

@x

@t

=

x(t� 1)� x(t)

�(t)

v

y

(t) =

@y

@t

=

y(t� 1)� y(t)

�(t)

v

0

x

(t) =

@

2

x

@t

2

=

j v

x

(t� 1)� v

x

(t) j

�(t)

v

0

y

(t) =

@

2

y

@t

2

=

j v

y

(t� 1)� v

y

(t) j

�(t)

Le probl�eme est d'assurer un seuillage �n sur l'acc�el�eration dans toutes les directions.

En e�et, si nous n'utilisons qu'un seuil sur l'axe des abscisses et un autre sur l'axe des

ordonn�ees, la zone de seuillage a une forme rectangulaire. Un seuillage sur une forme

rectangulaire n'est pas homog�ene, particuli�erement dans les coins du rectangle o�u le seuil

a une valeur sup�erieure (qui peut aller jusqu'a

p

2 fois la valeur du seuil la plus grande

des deux axes). Pour r�esoudre ce probl�eme, nous calculons un vecteur d'acc�el�eration dans

le plan et nous �etablissons la limite sur le bord d'une ellipse.

�

A partir de l'�equation d'une

ellipse (3.21), orient�ee selon les axes du syst�eme, o�u a et b sont les bornes en abscisse et

en ordonn�e de l'ellipse, nous pouvons d�e�nir l'espace incluant les valeurs inf�erieures aux

seuils (3.22). Nous utilisons les seuils d'acc�el�erations maximales (v

0

x max

et v

0

y max

) comme

bornes de l'ellipse. Le seuillage est bas�e sur l'�equation (3.23).
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b

2

x

2

+ a

2

y

2

� a

2

b

2

= 0 (3.21)

b

2

x

2

+ a

2

y

2

� a

2

b

2

(3.22)

v

0 2

x

v

0 2

y max

+ v

0 2

y

v

0 2

x max

� v

0 2

x max

v

0 2

y max

(3.23)

Si le seuil d'acc�el�eration maximale est d�epass�e, on consid�ere que la composante n'a

pas �et�e reconnue. Dans le cas contraire, on normalise la valeur de l'acc�el�eration selon

l'�equation (3.24) et on utilise ce r�esultat comme score pour la validation (3.25).

v

0

x normal

=

v

0

x

v

0

x max

v

0

y normal

=

v

0

y

v

0

y max

(3.24)

v

0

normal

=

q

v

0 2

x normal

+ v

0 2

y normal

(3.25)

Finalement, le score de validation correspond �a la moyenne entre le score de d�etection

et l'acc�el�eration normalis�ee. Le syst�eme peut donc d�ecider s'il a reconnu ou non la compo-

sante. De plus, si le processus se trouve dans l'�etat d'adaptation : soit la composante n'est

pas reconnue, soit elle est reconnue mais il peut y avoir des erreurs, soit elle est reconnue

�a coup sûr et dans ce dernier cas il est possible pour le processus de s'adapter en fonction

des mesures r�ealis�ees sur cette composante. Le r�esultat renvoy�e par le syst�eme contient

un score de con�ance sur la d�etection, qui n'est autre que le score de validation.

3.2.3.4.4 Adaptation des param�etres

Lorsqu'un processus est dans l'�etat d'adaptation, qu'il a �ni ses traitements et qu'il

a d�etect�e sa composante avec un score de con�ance su�samment �elev�e, il semble judi-

cieux de pro�ter de cette situation pour ne plus utiliser les param�etres de reconnaissance

g�en�eraux. En e�et, on peut mesurer les param�etres sp�eci�ques au visage de la personne

a�n de mieux r�ealiser la d�etection de la composante. Pour cela, il faut d'une part, �etablir

quels sont les param�etres qu'il est int�eressant d'adapter. D'autre part, la m�ethode em-

ploy�ee pour r�ealiser cette adaptation peut in
uer sur le r�esultat. En e�et, si on utilise

directement les valeurs mesur�ees sur l'image courante pour r�ealiser la reconnaissance dans

l'image suivante, on risque de g�en�erer des param�etres sp�eci�ques �a l'image elle-même mais

pas forc�ement au visage. Dans ce cas, les param�etres ne sont pas assez sp�eci�ques pour un

même visage dans des images di��erentes et la reconnaissance n'est pas am�elior�ee. Si par

contre, on utilise une m�ethode qui g�en�eralise �a outrance �a partir des mesures r�ealis�ees,

cela n'apporte rien �a la reconnaissance.

Nous distinguons deux types de param�etres : d'une part les valeurs de r�ef�erences, que

l'on utilise en calculant une distance par rapport aux valeurs mesur�ees dans l'image (par

exemple la forme de gradient, page 92) ; et d'autre part les seuils qui correspondent �a des
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98 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

valeurs maximales ou �a des intervalles dans lesquels doivent se trouver les valeurs mesur�ees

ou calcul�ees dans l'image. Dans le premier cas, le probl�eme consiste �a pr�eserver le caract�ere

discriminant de ces valeurs de r�ef�erence. Nous montrons que la m�ethode de calcul de la

distance, utilisant ces r�ef�erences, permet de r�ealiser une adaptation discriminante avec

des valeurs mesur�ees directement dans l'image. Pour le second cas, le probl�eme est plus

compliqu�e, il faut cr�eer un intervalle �a partir d'une seule valeur. La solution pourrait être

de calculer des bornes statistiques �a partir d'un �echantillon de mesures. Nous pr�ef�erons

�ecarter cette solution (du moins pour le moment) car elle n�ecessite un �echantillon impor-

tant et surtout repr�esentatif des valeurs mesur�ees pour être e�cace. De telles m�ethodes

sont utilis�ees dans le traitement automatique de la parole, o�u l'on utilise des mod�eles

de reconnaissance multi-locuteurs en d�ebut de traitement et des mod�eles mono-locuteur

adapt�es par apprentissage au cours du traitement. Ces m�ethodes font appel �a des mod�eles

stochastiques de reconnaissance comme les mod�eles de Markov Cach�es ([Lee et al.88]).

Cela permet d'avoir un syst�eme coh�erent entre la reconnaissance, l'apprentissage et l'adap-

tation. Compte tenu des choix que nous avons fait sur les techniques de reconnaissance, il

serait complexe d'y introduire ces m�ethodes uniquement pour l'adaptation. En e�et, nous

utilisons des m�ethodes de reconnaissance par seuil et appariement de forme, alors que

les m�ethodes stochastiques n�ecessitent un apprentissage et une mod�elisation des donn�ees

sous forme statistique. Cependant, nous pensons qu'il est possible d'introduire ces tech-

niques stochastiques dans divers traitements et de les utiliser alors de mani�ere simple pour

l'adaptation (cf. Chapitre 5).

Adaptation de la forme de gradients

La premi�ere possibilit�e d'adaptation consiste �a exploiter des informations photom�etriques.

Lors de la reconnaissance des formes des bords des composantes, le syst�eme utilise un

vecteur de gradients horizontaux (cf. Section 3.2.3.4.2). Pour r�ealiser l'adaptation de ce

vecteur, nous voulons simplement le mesurer dans l'image courante. Pour que le vecteur

de gradients permette de calculer des distances aussi discriminantes que le vecteur g�en�eral,

il nous faut montrer que la m�ethode de calcul de cette distance n'est pas sensible �a la

sp�eci�cit�e d'une forme de gradient. L'�evaluation de la distance entre ce vecteur et les vec-

teurs de gradients dans l'image est r�ealis�ee en calculant une distance euclidienne. Cette

distance a l'avantage de donner une valeur re
�etant l'homog�en�eit�e des di��erences entre

les composantes des vecteurs. Ainsi, elle reste discriminante même lorsque les valeurs de

vecteurs de gradients sont �eloign�ees de celles du vecteur de la forme �a reconnâ�tre. Nous

montrons que la proximit�e globale de la forme est plus importante que la proximit�e locale

en reprenant l'�equation donn�ee dans la section sur la reconnaissance des formes et en

rempla�cant les valeurs des composantes des vecteurs par les distances correspondantes d

i

.

D =

v

u

u

t

n

X

i=1

d

2

i
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3.2. FONCTIONNEMENT 99

Consid�erons le cas homog�ene o�u toutes les distances d

i

ont la même valeur (u + 1)

positive :

v

u

u

t

n

X

i=1

(u+ 1)

2

=

q

n(u+ 1)

2

=

p

nu

2

+ 2nu+ n

Consid�erons maintenant le cas non homog�ene avec 8i < n; d

i

= u et d

n

= (u+ n) :

v

u

u

t

(u+ n)

2

+

n�1

X

i=1

u

2

=

q

(u+ n)

2

+ (n� 1)u

2

=

p

u

2

+ 2nu+ n

2

+ nu

2

� u

2

=

p

2nu+ n

2

+ nu

2

p

nu

2

+ 2nu+ n <

p

nu

2

+ 2nu+ n

2

Nous constatons que la distance calcul�ee dans le cas homog�ene est inf�erieure �a celle

du cas non-homog�ene, alors que la moyenne des distances par composante est identique :

n

P

i=1

u+ 1

n

= u+ 1

(u+ n) +

n�1

P

i=1

u

n

=

(u+ n) + (n� 1)u

n

= u+ 1

Si la forme de gradients �a reconnâ�tre, mesur�ee pour l'adaptation, est globalement

proche de la forme g�en�erale, on dispose d'une forme discriminante. Nous s�electionnons

donc pour l'adaptation le vecteur de gradients qui dans l'image est le plus proche du

vecteur de gradients g�en�eral. Ce vecteur est utilis�e dans l'image suivante pour reconnâ�tre

la composante. S'il y a lieu de r�ealiser de nouveau une adaptation des param�etres, c'est

le vecteur de gradients g�en�eral qui est utilis�e pour s�electionner le nouveau vecteur de gra-

dients d'adaptation. Cette m�ethode pr�esente l'avantage d'�eviter que la forme �a reconnâ�tre

ne diverge au fur et �a mesure des adaptations.

Adaptation du seuil des pixels sombres

L'autre param�etre photom�etrique sur lequel il est possible d'op�erer une adaptation,

est le seuil des pixels sombres. Nous r�ealisons d�ej�a une adaptation dynamique de ce seuil

en mesurant la valeur limite de luminosit�e d'un pourcentage de pixels sombres dans l'his-

togramme de l'image (cf. Section 3.2.3.4.1). Le but de cette nouvelle adaptation est de

M�emoire de th�ese 1

er

mars 1999

c


LSV/CNRS-ENS Cachan, LIMSI/CNRS C. Collet



100 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

donner une mesure plus pr�ecise de ce seuil, ceci en l'�evaluant �a partir de l'histogramme

des pixels de la bô�te englobante de la composante. La zone de calcul de l'histogramme

correspond �a celle d�e�nie par la bô�te englobante �elargie de 5mm de chaque côt�e, car la

bô�te telle quelle ne comporte en g�en�eral pas assez de pixels pour permettre une �evaluation

pr�ecise du seuil. Mais la valeur de ce seuil ne peut être utilis�ee directement dans l'image

suivante. En e�et, les conditions de luminosit�e peuvent avoir chang�e, ne serait-ce que

l�eg�erement entre les deux images. On r�e�evalue un seuil des pixels sombres pour l'image

courante dans la zone de recherche extrapol�ee. Puis, on utilise la moyenne du seuil adapt�e

et de celui mesur�e dans l'image courante.

Adaptation des param�etres morphom�etriques

Les param�etres morphom�etriques sont des seuils ou des intervalles. Pour les adapter en

fonction des mesures r�ealis�ees pour chaque composante, nous d�e�nissons des coe�cients de

r�eduction et d'augmentation permettant de calculer les bornes des intervalles. Le principe

de base utilise les �equations suivantes, o�u L

c

(t) contient par exemple la longueur mesur�ee

de la composante dans l'image t :

L

min

=

1

2

L

c

(t)

L

max

= 2L

c

(t)

Les coe�cients �x�es dans les �equations illustrent l'utilisation qui est faite de ces in-

tervalles. Ils servent plutôt �a exclure les zones qui ont peu de chance de contenir la

composante, qu'�a reconnâ�tre cette composante. On calcule ainsi les intervalles suivants :

tailles des zones sombres, distance entre les narines et distances entre les narines et les

yeux. Ce dernier intervalle correspond �a la seule contrainte de coh�erence globale des me-

sures des composantes du visage. En e�et, toutes les autres contraintes utilis�ees, sont des

caract�eristiques locales de chaque composante. La distance entre les narines et les yeux

permet de calculer la taille de la zone de recherche de chaque iris au-dessus et de part et

d'autre du nez. Cette contrainte est adapt�ee au niveau du processus du visage, lorsque

celui-ci ainsi que les processus des narines et des iris se trouvent dans l'�etat d'adaptation.

Ces param�etres sont donc �evalu�es en dernier avant le traitement d'une nouvelle image.

Nous montrons l'e�cacit�e de ces adaptations d'un point de vue quantitatif dans le

chapitre (4.3). La description de la premi�ere partie des traitements du syst�eme CapRe

s'ach�eve ici. Nous disposons �a la sortie de ces processus d'informations sur la localisation

des narines et des iris dans l'image. Elles peuvent donc servir d'entr�ees aux processus de

calcul de la direction du regard de l'utilisateur.
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3.2. FONCTIONNEMENT 101

3.2.4 Processus de mesure

Nous avons vu dans la description de la structure g�en�erale d'un syst�eme de capture

(Section 3.2.2, page 59) que le calcul de la direction du regard �a partir d'une image

est un probl�eme complexe. Nous pensons qu'il est important de disposer de r�esultats des

processus de d�etection et de suivi, qui soient exploitables en termes de pr�ecision, de �abilit�e

et de robustesse. Or, nous montrons dans le chapitre (4.3) que le processus de d�etection

des yeux manque de �abilit�e et de robustesse notamment lorsque l'utilisateur porte des

lunettes. Il serait donc n�ecessaire d'am�eliorer ces traitements si l'on veut mettre au point

un syst�eme de capture du regard complet et exploitable dans le cadre de l'interaction

homme-machine. Nous pr�esentons cependant un �etat de l'art concernant les processus

de mesure et une �etude visant �a v�eri�er la validit�e d'une technique simple de mesure de

l'orientation des yeux par rapport au visage.

4

e

processus : Orientation des yeux par rapport au visage

Ce processus consiste �a calculer un vecteur Y

(x;y)

dans le plan �a partir de l'image des

yeux. Ce vecteur indique l'orientation d'un �il par rapport au visage. Pour le calculer, il

faut localiser un rep�ere �xe par rapport �a l'�il et un rep�ere �xe par rapport au visage. La

position relative entre ces deux rep�eres peut servir de base �a l'�evaluation de l'orientation

de l'�il par rapport au visage. La mesure de ces rep�eres est r�ealis�ee sur une image, qui

est la projection du visage sur un plan. Cette projection donne des images di��erentes

selon l'orientation du visage. Pour une même orientation de l'�il par rapport au visage,

on obtient donc des mesures di��erentes entre les deux rep�eres. Les techniques pr�esent�ees

ci-dessous ne su�sent pas �a calculer l'orientation \r�eelle" des yeux par rapport au visage,

mais donne une �evaluation utile pour r�ealiser ce calcul.

Baluja et Pomerleau [Baluja et al.94] et Stiefelhagen, Yang et Waibel [Stiefelhagen et

al.97] utilisent un r�eseau de neurones avec des images des yeux en entr�ee. Baluja et al.

donnent en entr�ee du r�eseau l'image d'un seul �il dans une fenêtre de 30 � 15 pixels.

Ils obtiennent dans le meilleurs des cas une pr�ecision de 1,5

o

. Stiefelhagen et al. utilisent

les images des deux yeux dans des fenêtres de 20 � 10 pixels chacune, comme entr�ee

d'un r�eseau de neurones. Ils ont mesur�e 1,9

o

de pr�ecision avec un r�eseau entrâ�n�e avec 4

personnes di��erentes.

Varchmin, Rae et Ritter [Varchmin et al.98] calculent l'orientation d'un �il sur une

image de 40�20 pixels grâce �a la technique du eigenspace, appel�ee eigeneye. Ils ont r�ealis�e

un apprentissage d�ependant de l'utilisateur sur dix eigeneye. Ceux-ci servent de �ltres ap-

pliqu�es �a l'image de l'�il. Ils obtiennent donc dix valeurs repr�esentatives de l'orientation

de l'�il. Ces valeurs sont utilis�ees par la suite pour calculer la direction du regard par

rapport �a un �ecran.

Nous proposons d'�evaluer une approche plus simple. Le syst�eme CapRe localise la

pupille de chaque �il. Cette pupille peut servir de rep�ere �xe par rapport �a l'�il. Il reste

donc �a trouver un rep�ere �xe par rapport au visage. Il faut chercher parmi les �el�ements
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102 CHAPITRE 3. CAPRE : UN OUTIL DE CAPTURE DU REGARD

se trouvant autour de l'�il. On ne peut pas utiliser ceux qui ne sont pas �xes par rapport

au visage comme les sourcils ou les cils. On peut chercher �a localiser les coins de l'�il, qui

ne sont pas ou peu mobiles par rapport au visage. Nous avons constat�e que compte tenu

de la taille des images des yeux

3

et des conditions d'�eclairage, il est di�cile de r�ealiser

ce type de localisation de mani�ere pr�ecise. Nous choisissons donc une caract�eristique plus

globale qui ne n�ecessite pas de localisation pr�ecise. On peut d�eterminer \grossi�erement"

quels sont les pixels qui appartiennent au blanc de l'�il, en calculant un seuil des pixels

clairs �a partir de l'histogramme. Ensuite, en calculant le vecteur form�e des coordonn�ees

de la pupille et de celles du barycentre des pixels blancs, on peut �evaluer la rotation de

l'�il. Compte tenu du fait que la partie blanche de l'�il est surtout visible de part et

d'autre de l'iris et tr�es peu au dessus, on esp�ere discriminer plus facilement des rotations

horizontales que verticales. La somme des vecteurs de rotation de chaque �il, donne un

vecteur de l'orientation du regard par rapport au visage. Nous montrons les limites de

cette solution dans le chapitre consacr�e �a l'�evaluation du syst�eme (cf. Section 4.3.4).

5

e

processus : Orientation du visage par rapport �a l'�ecran

Le but recherch�e est de calculer la localisation de points dans l'espace �a partir d'une

projection de ces points sur un plan et d'en d�eduire le vecteur V

(x;y;z)

d'orientation du

visage. Vo et al. [Vo et al.95] proposent d'utiliser un r�eseau de neurones avec l'image du

visage en entr�ee et des valeurs angulaires en sortie. Ce syst�eme est gourmand en temps

de calcul et a une pr�ecision faible de l'ordre de 12

o

sur des rotations autour de l'axe

y (axe vertical haut-bas). Stiefelhagen et al. [Stiefelhagen et al.96] utilisent l'algorithme

POSIT de DeMenthon [DeMenthon et al.92] qui permet de faire une approximation de la

position de points dans l'espace. Cet algorithme n�ecessite de connâ�tre au moins quatre

points de correspondances 3D-2D. Ces points ne doivent pas être coplanaires. Stiefelhagen

et al. d�eterminent le meilleur sous ensemble de points grâce �a la m�ethode de Gee et Ci-

polla [Gee et al.95]. Ils obtiennent une pr�ecision de 5

o

sur les axes x et y (axes horizontal

droite-gauche et vertical haut-bas) et de 1

o

sur l'axe z (axe horizontal avant-arri�ere). Une

m�ethode plus simple pour le calcul de l'orientation du visage, a �et�e d�evelopp�ee par Hor-

prasert, Yacoob et Davis [Horprasert et al.96]. Elle permet �a partir de cinq points dans

l'image, les quatre coins des yeux et le bout du nez, de calculer l'orientation dans l'espace

d'un mod�ele 3D du visage. Ce mod�ele n�ecessite de connâ�tre �a l'avance la taille du nez

et la distance entre les deux coins d'un �il, pour cela les auteurs utilisent des donn�ees

anthropom�etriques [Farkas94]. La pr�ecision des calculs d�epend de la pr�ecision des points

mesur�es dans l'image et de la di��erence entre les donn�ees anthropom�etriques moyennes et

les donn�ees r�eelles du visage. Il serait int�eressant de comparer ces deux derni�eres m�ethodes

dans le même syst�eme de capture pour pouvoir juger de leur pr�ecision respective.

3. Dans l'image, un �il fait entre 4 et 8 pixels de haut d'une paupi�ere �a l'autre, et entre 22 et 30 pixels

de large d'un coin �a l'autre.
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6

e

processus : Direction du regard par rapport �a l'�ecran

Cette derni�ere partie est certainement la plus complexe car elle regroupe les probl�emes

li�es aux deux pr�ec�edentes. Il s'agit �a partir des vecteurs Y

(x;y)

et V

(x;y;z)

de calculer un

vecteur R

(x;y;z)

de direction du regard. Il faut donc d�eterminer un polynome F tel que

R = F (Y; V ). Mais nous avons vu que les valeurs de Y d�ependent de l'orientation du

visage dans l'espace et donc de V . Les coe�cients du polynome F doivent donc être cal-

cul�es �a partir de di��erentes orientations du visage pour ajuster le vecteur Y selon V . Cela

n�ecessite de r�ealiser des mesures pr�ecises de plusieurs �echantillons de R, de V et de Y .

De plus, en utilisant les r�esultats des calculs des processus pr�ec�edents, on propage leurs

erreurs respectives en les combinant. La solution propos�ee par Varchmin et al. [Varchmin

et al.98] consiste �a utiliser un outil permettant de r�ealiser, apr�es apprentissage, des calculs

non lin�eaires : un r�eseau de projections lin�eaires locales (Local Linear Map-network). Ils

donnent en entr�ee du r�eseau le r�esultat des convolutions entre l'image d'un �il et dix

eigeneye, ainsi que les coordonn�ees des deux vecteurs form�es par la localisation du nez

et celle de chaque �il. Cette technique permet de discriminer la direction du regard dans

une grille 5� 5 sur l'�ecran, avec une erreur de 1,5

o

horizontalement et 2,5

o

verticalement.

Elle int�egre l'orientation d'un �il par rapport au visage et celle du visage dans l'espace,

mais ne semble pas tenir compte des translations du visage car aucun param�etre relatif �a

cet aspect n'est utilis�e.

Le calcul de la direction du regard dans l'espace, �a partir de l'image du visage, reste

un probl�eme ouvert. On ne trouve pas d'�etudes r�ealisant ce calcul de mani�ere compl�ete

et pr�ecise. Le pr�e-requis �a ce type d'�etude est une localisation pr�ecise des yeux et des

�el�ements du visage permettant d'�evaluer son orientation et sa localisation dans l'espace.

Nous avons expos�e une solution permettant de localiser le nez et les yeux dans une

s�equence d'images, mais il est important d'�evaluer la pr�ecision, la robustesse et la �abilit�e

du syst�eme. Cette �etude est pr�esent�ee dans le chapitre suivant.
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Chapitre 4

�

Evaluation de CapRe

Les travaux men�es, ainsi que les choix et les mises au point pr�esent�es dans les chapitres

pr�ec�edents, ne su�sent pas pour juger de l'e�cacit�e du syst�eme CapRe et de l'int�erêt

de son utilisation. Nous avons donn�e en g�en�eral des justi�cations qualitatives lors de la

description des divers aspects de l'�etude. Cependant, tout au long de cette th�ese, il a

�et�e fait usage de \moult" �evaluations quantitatives, appel�ees aussi caract�erisation des

performances (performance characterization [Clark et al.97]). En vision par machine ou

en interaction homme-machine, l'�evaluation est une activit�e de recherche en soi. En plein

d�eveloppement, la communaut�e scienti�que lui accorde une importance croissante [Bowyer

et al.98]. Ceci dit, il n'existe pas de m�ethode standard d'�evaluation, mais on trouve plu-

sieurs m�ethodes r�epondant chacune �a des objectifs et des moyens pr�ecis [AC et al.96].

Le domaine de l'interaction homme-machine a �et�e un cadre pour d�e�nir des contraintes

de fonctionnement pour CapRe. Ces contraintes sont traduites en termes de traitement

d'image et de fonctionnement global du syst�eme (cf. Chapitre 3.2). Les m�ethodes d'�evaluation

en interaction homme-machine ne sont pas utilis�ees directement pour l'�evaluation du fonc-

tionnement du syst�eme, mais elles servent de base pour l'�elaboration du corpus de �lms

(cf. Chapitre 4.1), puisque c'est dans ce cadre que doit être utilis�e le syst�eme. Nous prenons

pour r�ef�erence les m�ethodes utilis�ees en vision par machine. Notamment, celles pr�esent�ees

dans des travaux similaires, d�ej�a cit�es pr�ec�edemment. Sur cette base, il est possible d'e�ec-

tuer deux formes d'�evaluation : l'�evaluation endog�ene et l'�evaluation exog�ene. L'�evaluation

endog�ene permet d'�elaborer le syst�eme d'une mani�ere progressive. Elle consiste �a comparer

les r�esultats obtenus avec di��erentes m�ethodes ou di��erentes valeurs de param�etres utilis�es

dans ces m�ethodes, a�n de s�electionner la plus performante par rapport aux sp�eci�cations

du syst�eme. L'�evaluation exog�ene permet de comparer des m�ethodes et des syst�emes

ayant le même objectif. Elle consiste �a utiliser tout ou partie des r�esultats des �evaluations

exog�enes de chaque syst�eme pour les comparer. Pour cela, il est n�ecessaire de comparer

ces syst�emes avec les mêmes ensembles de donn�ees en entr�ee [Clark et al.97].

Dans le cadre de ce travail de th�ese, nous d�eveloppons essentiellement l'approche en-

dog�ene de l'�evaluation. L'�evaluation exog�ene est di�cile �a r�ealiser parce qu'elle n�ecessite
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de trouver des travaux de recherche similaires ayant �et�e r�ealis�es dans des conditions com-

parables. Or, les travaux cit�es pr�ec�edemment, utilisent leurs propres corpus pour �evaluer

leurs syst�emes.

De mani�ere g�en�erale, l'objectif souhait�e est de mesurer la capacit�e du syst�eme CapRe

�a d�etecter et �a suivre le visage, le nez et les yeux de l'utilisateur, ainsi que sa capa-

cit�e �a mesurer la direction de son regard, ceci le long d'une s�equence d'images. Il faut

donc en premier lieu, d�ecrire une composante importante pour l'�evaluation : les s�equences

d'images. Si les conditions techniques d'acquisition des images vid�eo sont d�ecrites dans le

chapitre (3.1), il est important de d�e�nir le contenu de ces �lms.

4.1 D�e�nir un corpus de s�equences d'images

Pour d�e�nir le contenu d'un corpus, il faut pr�eciser d'abord le contexte de son uti-

lisation. Ce travail de th�ese se situe �a la fois dans l'interaction homme-machine et dans

la vision par machine. Il est donc important de s'inspirer des m�ethodes de conception

de corpus de ces domaines pour r�ealiser un corpus appropri�e �a l'�evaluation du syst�eme

CapRe. Selon le domaine dans lequel on se place, on trouve di��erents types de corpus.

En interaction homme-machine, Caelen et al. [Caelen et al.97] d�e�nissent trois types

de corpora di��erents :

{ le corpus-pilote, enregistr�e en situation r�eelle, permet de faire une analyse d'usage

a�n de cerner les pratiques et les besoins des utilisateurs ;

{ le corpus simul�e, enregistr�e par exemple avec des techniques de magicien d'Oz,

permet d'�evaluer le syst�eme d'interaction dans l'�etape de sa conception ;

{ le corpus-test, qui permet d'�evaluer les performances du syst�eme en cours d'�elaboration

et du syst�eme �nal.

Le corpus simul�e s'applique plus �a l'�elaboration d'un syst�eme de dialogue oral ou �ecrit,

voire un syst�eme multimodal [AC et al.96] qu'�a un syst�eme d'interaction par le regard,

notamment parce qu'il est di�cile dans ce cas d'utiliser la technique du magicien d'Oz.

Les mouvements oculaires �etant trop rapides et trop �ns pour un observateur humain, il

n'est possible de les exploiter que de mani�ere grossi�ere. Un probl�eme similaire est rapport�e

dans [Catinis et al.95] �a propos de gestes de pointage avec le doigt sur un �ecran. Dans

le cas pr�esent, on peut construire ce corpus simul�e si l'on utilise un oculom�etre lors de

l'enregistrement du corpus, mais cela est contraire �a l'objectif de cette exp�erience qui est

de mettre l'usager dans des conditions r�eelles d'utilisation du syst�eme. Nous allons voir

par la suite, comment exploiter un corpus-pilote et un corpus-test.

Dans le domaine de la vision par machine et de mani�ere g�en�erale en reconnaissance

des formes, on utilise un seul corpus. Lors de la mise en �uvre d'une technique d'ap-

prentissage automatique (r�eseaux de neurones, mod�eles de markov cach�es . . . ) ce corpus
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est divis�e en deux parties (de tailles pas n�ecessairement �egales). Une premi�ere partie sert

lors de l'apprentissage et la seconde pour tester le syst�eme. Clark et Courtney [Clark et

al.97] donnent le principe suivant pour la constitution d'un corpus : (( le corpus doit être

repr�esentatif du probl�eme trait�e, en terme de taille, de constituants pr�elev�es et de propor-

tion disponible pour l'apprentissage )). Nous n'utilisons pas de technique d'apprentissage

automatique, nous n'avons donc besoin que d'un corpus de test.

La sp�eci�cation du syst�eme CapRe a �et�e r�ealis�ee �a partir de r�esultats des �etudes sur

le regard en biologie, en neurologie, en psychologie et en interaction homme-machine (cf.

Chapitres 1 et 2). Les informations provenant de ces �etudes peuvent sembler su�santes,

nous n'avons donc pas r�ealis�e de corpus-pilote. Cependant, des �etudes r�ecentes sur la mise

au point d'un syst�eme de capture et de reconnaissance du geste par cam�era [Bra�ort et

al.98], montrent qu'un tel corpus permet de r�ev�eler les divers aspects du probl�eme et de

r�ealiser une sp�eci�cation pr�ecise. Pour une �etude qui vise �a mettre au point un syst�eme de

ce type (capture du regard mais aussi plus g�en�eralement du geste), il convient de r�ealiser

deux corpora :

{ le corpus-pilote, comme celui d�e�ni par Caelen et al., permet de faire une analyse

du comportement de l'utilisateur en train d'interagir avec un syst�eme.

{ le corpus-test, permet de r�ealiser les �evaluations endog�enes et autant que pos-

sible exog�enes, du syst�eme. L'analyse du corpus-pilote et l'utilisation des r�esultats

d'�etudes men�ees par ailleurs doivent permettre d'�etablir les conditions d'enregistre-

ment du corpus-test de mani�ere �a respecter le principe de Clark et Courtney [Clark

et al.97] sur la constitution d'un corpus.

Rappelons l'objectif g�en�eral �x�e pour le corpus de s�equences d'images : il doit per-

mettre d'�evaluer la capacit�e du syst�eme �a d�etecter et �a suivre le visage, le nez et les yeux

de l'utilisateur ; et �a mesurer la direction de son regard. D'un point de vue de l'interac-

tion homme-machine, nous avons besoin de s�equences d'images o�u l'on voit l'utilisateur

en train d'interagir avec la machine. La m�ethode utilis�ee classiquement consiste �a �etablir

un sc�enario, qui d�e�nit une suite d'actions ou de tâches �a r�ealiser par la personne. La

question est donc : quel sc�enario choisir? Pour y r�epondre, commen�cons par d�e�nir quels

sont les mouvements oculaires exploitables pour l'interaction.

Quels mouvements oculaires pour l'interaction?

Nous allons voir parmi les di��erents mouvements oculaires (cf. Chapitre 2.1), lesquels

sont int�eressants �a exploiter dans le cadre de l'interaction homme-machine :

1. La vergence

D�e�nition : la mesure de la vergence permet d'�evaluer la localisation du point de

�xation du regard dans l'espace. Les mouvements de vergence sont en g�en�eral
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lents, avec une vitesse maximum de 20

o

=

s

, une dur�ee approchant une seconde

et une latence de r�eponse d'approximativement 160 ms ([Shea92], p.259) ;

Int�erêt pour l'interaction : la mesure de la vergence peut donc être utilis�ee dans

le cadre d'interactions tridimensionnelles (modeleur 3D, r�ealit�e virtuelle ou

augment�ee) , pour savoir quel est l'objet 3D �x�e par le regard de l'utilisa-

teur. Istance et al. [Istance et al.95] montrent les di�cult�es que cela pose (cf.

page 29). Dans le cadre de l'interaction 2D \classique" o�u les objets sont af-

�ch�es sur un plan (l'�ecran), cette information n'est pas n�ecessaire mais permet

d'avoir une redondance rendant plus sûres les mesures du point de �xation du

regard ;

Mise en �uvre : la lenteur de ces mouvements fait que la mesure peut être r�ealis�ee

facilement avec un syst�eme �evaluant l'orientation et la localisation de l'axe

visuel des globes oculaires l'un par rapport �a l'autre. Cependant, il faut disposer

de valeurs pr�ecises pour calculer le point d'intersection des deux axes visuels,

ce qui semble di�cile �a r�ealiser �a partir d'images des yeux.

2. La poursuite lente et les nystagmus optocin�etiques

D�e�nition : la poursuite d'une cible en mouvement continu est un mouvement

lent, g�en�eralement entre 30 et 40

o

=

s

mais pouvant aller jusqu'�a 100

o

=

s

, avec

un temps de r�eaction �a un stimulus en mouvement de 125 ms. Ce mouvement

permet de garder sur la r�etine une image stable de la cible en mouvement.

Les yeux bougent �a une vitesse proportionnelle �a celle de la cible. Si celle-ci

exc�ede la vitesse maximum de poursuite des yeux, des saccades correctives

viennent parsemer la poursuite. Lorsque tout le champ visuel est en mouve-

ment, la poursuite s'e�ectue sur une cible qui �nit par sortir du champ, les

yeux r�ealisent alors une saccade dans la direction oppos�ee au mouvement du

champ visuel pour \attraper" une nouvelle cible �a suivre. Cette strat�egie est

appel�ee nystagmus optocin�etique ([Shea92], p.265) ;

Int�erêt pour l'interaction : la poursuite lente est int�eressante �a capter dans le

cadre de l'interaction homme-machine si l'interface est constitu�ee d'objets en

mouvement. C'est le cas lorsque l'on fait d�e�ler des objets ou du texte dans

une fenêtre ;

Mise en �uvre : la poursuite lente peut être mesur�ee facilement, ce qui n'est pas

le cas des nystagmus optocin�etiques trop rapides pour être d�etect�es �a partir

d'une s�equence d'images vid�eo. Cependant, il est possible de ne mesurer que les

points de d�epart et d'arriv�ee des nystagmus et de ne suivre que les poursuites

lentes.

3. Les mouvements vestibulo-oculaires ou coordination yeux tête

D�e�nition : la coordination du mouvement des yeux avec celui de la tête permet

de garder une image stable sur la r�etine lors d'une rotation de la tête. Toute
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rotation de l'�il de plus de 30

o

s'accompagne d'une rotation de la tête ([Char-

bonnier95], p.17). C'est un mouvement lent pendant lequel l'�il va r�ealiser,

comme pour le mouvement de poursuite, des saccades de correction permet-

tant de diriger l'axe du regard avec pr�ecision sur la cible, et cela notamment si

le mouvement de la tête se prolonge ([Shea92], p.272) ;

Int�erêt pour l'interaction : nous avons pu observer que ce type de mouvement

est r�ealis�e lorsque l'on regarde l'�ecran d'un ordinateur, car le champ de vision

dans ce contexte est de l'ordre de 40 �a 50

o

selon la taille et la distance de l'�ecran.

Il est plus probable qu'il se produise lorsque la scrutation de l'information ou

le stimulus a�ch�e �a l'�ecran oblige l'utilisateur �a regarder d'un bord �a l'autre

de celui-ci ;

Mise en �uvre : la mesure de ces mouvements pose les mêmes probl�emes que

les pr�ec�edents. Mais Il faut aussi tenir compte des mouvements de la tête qui

modi�ent l'image des yeux comme nous l'avons vu dans le chapitre 3 (page 59).

4. Les mouvements de saccades oculaires

D�e�nition : les saccades sont des mouvements rapides conjugu�es des yeux, utilis�es

pour scruter et localiser des cibles ou constater leur absence. Elles permettent

de centrer l'image de la cible sur la fov�ea. La premi�ere saccade vers une cible,

rate en g�en�eral celle-ci de peu. Le reste de la distance est parcouru soit par

une autre petite saccade corrective, soit par un lent mouvement correctif ap-

pel�e \glissage", ou alors par une combinaison des deux. La saccade est un

mouvement balistique des yeux, c'est-�a-dire qu'une fois lanc�e, il ne peut être

interrompu ou modi��e avant d'avoir atteint sa cible. En g�en�eral, la vitesse

moyenne de la saccade est proportionnelle �a la distance �a parcourir : 400

o

=

s

pour 10

o

et 700

o

=

s

pour 80

o

. La plupart des saccades sont inf�erieures �a 15

o

.

Le temps de latence pour une saccade est d'environ 200 ms ([Shea92], p.276) ;

Int�erêt pour l'interaction : mesurer une saccade n'apporte pas d'information pour

l'interaction. Par contre, la �xation du regard entre deux saccades est utile pour

mesurer o�u regarde l'utilisateur ;

Mise en �uvre : les saccades comme les nystagmus optocin�etiques, sont trop ra-

pides pour être d�etect�es �a partir d'une s�equence d'images vid�eo. Cependant, on

peut mesurer les points de d�epart et d'arriv�ee, ce qui est utile pour la mesure

des �xations.

5. la �xation et ses micromouvements

D�e�nition : la �xation a lieu lorsque les yeux sont immobiles. Ils restent entre

100 ms et 1 �a 2 secondes sur un point donn�e et la dur�ee moyenne d'une �xation

est entre 200 et 400 ms selon l'individu. Pendant une �xation, les yeux ne sont

pas compl�etement immobiles et e�ectuent trois types de micromouvements :

les micronystagmus, les d�erives et les microsaccades. Ces mouvements ont des
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fr�equences, des vitesses, et des amplitudes caract�eristiques di��erentes. Lors de

la �xation, l'�il balaie une plage qui ne d�epasse pas 10 minutes d'angle autour

de la position moyenne ([Charbonnier95], p.16) ;

Int�erêt pour l'interaction : Dans le cadre de l'interaction homme-machine, les

micromouvements ne sont pas int�eressants �a mesurer. Ils risquent de perturber

la mesure de la �xation si l'on utilise un outil de mesure extrêmement pr�ecis. La

�xation elle-même donne une information sur la zone (2

o

) d'attention visuelle

de l'utilisateur. C'est cette information qui est la plus couramment employ�ee

dans les syst�eme d'interaction par le regard (cf. Section 1.3.2) ;

Mise en �uvre : l'image des yeux capt�ee par la cam�era �a une faible r�esolution,

l'amplitude des micromouvements �etant inf�erieure �a cette r�esolution, ils n'y

apparaissent pas et ne perturbent donc pas la mesure de la �xation du regard.

On peut utiliser la mesure de la �n de la saccade pr�ec�edente et celle du d�ebut de

la suivante pour calculer la dur�ee de la �xation. Cette valeur sert de d�eclencheur

pour interagir (cf. Section 1.3.2).

6. les clignements

D�e�nition : ce ne sont pas �a proprement parler des mouvements oculaires mais

ils interviennent de fa�con r�eguli�ere dans le champ visuel. Des clignements ef-

fectu�es de mani�ere involontaire sont r�ealis�es en moyenne toutes les 3 secondes

et leur dur�ee n'exc�ede pas 160 ms. Les clignements volontaires ont une dur�ee

sup�erieure �a 250 ms ([Charbonnier95], p.17) ;

Int�erêt pour l'interaction : les clignements volontaires peuvent servir d'action-

neur pour l'interaction par le regard, d'autant qu'ils sont su�samment plus

longs que les clignements involontaires pour que l'on puisse les d�etecter sans

ambigu��t�e ;

Mise en �uvre : le syst�eme de capture doit être capable de mesurer si la paupi�ere

de l'�il est baiss�ee ou pas. Cette information est relativement facile �a mesurer

�a partir du moment o�u l'�il a �et�e localis�e dans l'image.

Il faut donc un corpus de �lms de personnes en train d'interagir avec un ordinateur, in-

cluant tout ou partie de ces mouvements. Cependant, ceci n'est pas su�sant, car pour

exploiter un tel corpus, il faut aussi disposer des valeurs r�eelles de la direction du regard,

enregistr�ees en même temps que les �lms. En e�et, il semble di�cile de mesurer de telles

valeurs avec pr�ecision directement sur les images des �lms.

Il n'existe pas, �a notre connaissance, de corpus de ce type. On trouve sur le r�eseau

beaucoup de bases de donn�ees de visages capt�es de face, ce qui ne correspond pas au

cadre de capture des images que nous avons d�e�ni (cf. Chapitre 3.1). De plus, ces bases

ne contiennent pas de �lms de personnes en train d'interagir avec un ordinateur. Les autres

�etudes r�ealis�ees sur le même sujet, utilisent soit des techniques de capture di��erentes, soit

des corpus locaux, non disponibles au public. Il a donc fallu constituer un nouveau corpus
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de �lms.

Quels mouvements oculaires dans le sc�enario?

Pour r�ealiser un corpus exploitable lors de l'�evaluation, nous avons mis en place un

sc�enario permettant d'amener l'utilisateur �a e�ectuer certains mouvements lors de l'inter-

action. L'objectif est de mesurer le mouvement des yeux. Les tâches li�ees �a l'interaction

avec un ordinateur g�en�erent souvent de tels mouvements, mais ceux-ci peuvent être plus

ou moins complexes. Si par exemple, on demande aux personnes assises devant la ma-

chine de r�ealiser des tâches de lecture, les mouvements des yeux correspondent �a une

suite de saccades dont les distances et les vitesses d�ependent de beaucoup de facteurs

([O'Regan90], p.422), dont la taille des lettres dans le texte [Morrison83], la taille et l'or-

thographe des mots [Beauvillain et al.98]. . . Le temps de �xation moyen en lecture est

de 250 ms avec un �ecart type de 100 ms. La distance de progression par saccade est en

moyenne de 7 lettres avec un �ecart type de 3 lettres ([O'Regan90], p.398). Cela donne

par exemple, un angle de 4

o

pour lire un texte plac�e �a 36 cm des yeux, avec une taille de

fonte de 14 points [Morrison83], ce qui correspond �a de gros caract�eres �a l'�ecran.

Utiliser de tels mouvements dans le corpus pose deux probl�emes pour l'�evaluation : cela

n'a d'int�erêt que si l'outil de capture peut mesurer des mouvements aussi pr�ecis, ce qui

n'est pas le cas ; d'autre part, il faut disposer de mesures de r�ef�erences (valeurs r�eelles de

la direction du regard) permettant de calculer l'erreur de mesure de notre syst�eme, ce qui

n�ecessite l'utilisation d'un oculom�etre r�ealisant des mesures pr�ecises pendant l'enregistre-

ment des �lms. La mise au point du sc�enario pour le corpus, tient compte de ces deux

contraintes :

{ L'utilisateur doit faire des mouvements des yeux faciles �a discriminer compte tenu

des r�esolutions spatiale et temporelle du syst�eme CapRe : l'alternance saccades-

�xations permet cela si les saccades sont r�ealis�ees sur des distances assez grandes. En

e�et, le temps d'une �xation est sup�erieur �a la r�esolution temporelle du syst�eme, on

peut donc la d�etecter et mesurer la direction du regard. Cependant, si nous voulons

discriminer deux �xations successives, les saccades qui les s�eparent doivent être suf-

�samment espac�ees, c'est-�a-dire l'espace parcouru doit être sup�erieur �a la r�esolution

spatiale du syst�eme. Pour r�ealiser cela, on demande �a l'utilisateur de scruter une

sc�ene a�ch�ee �a l'�ecran. Cette sc�ene repr�esente quelques objets simples r�epartis sur

l'�ecran de mani�ere �equilibr�ee. Ponsoda et al. [Ponsoda et al.95] montrent que lorsque

l'on r�ealise une tâche de scrutation pour rechercher une icône a�ch�ee �a l'�ecran, les

mouvements des yeux suivent di��erentes strat�egies. Notamment, deux saccades suc-

cessives sont r�ealis�ees : soit dans la même direction, soit dans des directions oppos�ees,

soit dans le sens horaire, soit dans le sens inverse. Cette diversit�e nous permet de

penser qu'une tâche de recherche visuelle simple, engendre des mouvements dans

toutes les directions, permettant ainsi d'enregistrer un corpus repr�esentatif dans des

conditions simples ;
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{ On doit enregistrer, en même temps que le �lm, les localisations des points de

�xation du regard. Pour cela, il est demand�e �a l'utilisateur de cliquer avec la souris

sur des endroits pr�ecis (cibles) �a l'�ecran. L'utilisateur doit diriger son regard vers la

cible pour manipuler la souris de mani�ere �a pouvoir cliquer sur cette cible. Ainsi,

on dispose des coordonn�ees �a l'�ecran du point de �xation du regard de l'utilisateur

�a l'instant du clic souris.

Sc�enario d'interaction pour le corpus

Le sc�enario consiste �a faire des mouvements des yeux lors de la scrutation �a l'�ecran

de dix points caract�eristiques. Dix chi�res (de 0 �a 9) sont a�ch�es �a l'�ecran, r�epartis sur

les coins, les bords et le centre. Les chi�res sont a�ch�es en blanc et le reste de l'�ecran est

noir. L'a�chage des chi�res dans le d�esordre, oblige l'utilisateur �a r�ealiser une recherche

dans l'image pour les lire dans l'ordre croissant (Figure 4.1). Nous demandons au sujet,

de cliquer �a l'aide de la souris, sur les chi�res dans l'ordre, avant d'appuyer sur la touche

q du clavier pour terminer.

Les images commencent �a être enregistr�ees lors du premier clic souris. Ensuite, �a

chaque clic, on enregistre la position du curseur �a l'�ecran associ�ee au num�ero de l'image

courante. La pression sur la touche q d�eclenche l'arrêt de l'enregistrement. Le �lm et les

positions des clics sont enregistr�es dans des �chiers di��erents.

Dans chaque �lm enregistr�e, on voit donc une personne d�ej�a assise devant la machine,

qui scrute l'�ecran pour cliquer successivement sur tous les chi�res, puis regarder vers le

clavier pour taper sur la touche q. Le curseur de la souris est r�egl�e pour se d�eplacer ra-

pidement proportionnellement aux d�eplacements de la souris. Les chi�res a�ch�es �etant

assez petits par rapport �a la taille de l'�ecran, les personnes doivent apporter une atten-

tion particuli�ere pour r�ealiser un mouvement pr�ecis : cliquer sur une petite cible avec une

souris rapide. La boucle de coordination visuo-motrice n�ecessaire pour cette tâche, fait

que le sujet doit avoir la cible et le curseur dans sa fov�ea �a l'instant o�u il clique. Aussi

sommes-nous sûr que les coordonn�ees relev�ees par l'enregistrement de la position du cur-

seur lors du clic, sont dans une zone proportionnelle �a la taille de la fov�ea dans la direction

du regard de l'utilisateur. Ces informations ne peuvent pas être �evalu�ees avec pr�ecision �a

posteriori. Il �etait donc n�ecessaire de le faire au fur et �a mesure de l'enregistrement du

�lm. Cela nous permettra d'�evaluer la pr�ecision de la mesure de la direction du regard de

notre syst�eme.

Diversit�e des visages

La plupart des sujets font partie du laboratoire du LIMSI. Ils ont �et�e choisis dans un

objectif de repr�esenter la diversit�e des visages que l'on peut rencontrer. Cependant, il est

bien �evident que ces trente trois personnes ne forment pas un corpus de visage exhaustif

d'un point de vue de la diversit�e. Un vrai corpus n�ecessiterait un travail beaucoup plus

important de collecte de �lms et d'anthropologie. Le trombinoscope pr�esent�e page 114,

montre une grande partie des di��erents visages utilis�es. Il y a dix femmes et vingt trois
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Fig. 4.1 { Chi�res a�ch�es �a l'�ecran pour le corpus d'interaction.

hommes, âg�es de 21 �a 58 ans. On trouve des cheveux de di��erentes couleurs : blonds, bruns

et châtains ; avec diverses coupes et quelques personnes avec une barbe. Les peaux sont

en g�en�eral claires sauf pour deux personnes de peau noire. Les conditions de luminosit�e

sont variables, notamment pour le fond de l'image, du fait de la pr�esence d'une fenêtre sur

le côt�e droit. Un rideau permet d'�eviter que la lumi�ere de cette fenêtre ne vienne direc-

tement sur le visage. Certains sujets portent des lunettes (15 personnes), nous leur avons

demand�e quand cela leur �etait possible, de faire un �lm avec et un �lm sans. Cela permet

de tester la robustesse du syst�eme aux di��erences intra-personnelle avec sept sujets.

Nous avons demand�e aux personnes de s'installer devant la machine de la mani�ere

qu'ils jugeaient la plus confortable pour travailler. La plupart d'entre eux, ont l'habitude

de travailler avec un ordinateur et savaient d�ej�a manipuler une souris. Toutes les personnes

se sont install�ees bien en face de la machine, mais pas forcement �a la même hauteur, ni

�a la même distance. L'orientation de la cam�era a �et�e r�egl�ee en fonction de la position du

sujet. Apr�es chaque �lm, nous avons v�eri��e que le visage se trouvait bien cadr�e tout le

long de la s�equence. Pour les premiers �lms, il y avait une source lumineuse au-dessus

de l'�ecran, orient�ee vers le mur pour ne pas gêner les utilisateurs. Elle a �et�e retir�ee parce

qu'elle n'apportait que peu de lumi�ere et g�en�erait beaucoup de re
ets sur les lunettes des

sujets.

Les �lms du corpus

Le r�esultat donne des �lms d'une dur�ee de 30 secondes �a plus de 2 minutes, avec une

moyenne d'environ une minute. En g�en�eral, les personnes sont pratiquement immobiles au

d�ebut, puis selon les cas elles bougent plus ou moins la tête. Certaines d'entre elles bougent

beaucoup les yeux et font peu de mouvement de tête. Nous observons que les sujets uti-

lisent plus ou moins des saccades oculaires et des mouvements vestibulo-oculaires pour

r�ealiser une même tâche de scrutation. Cette di��erence de comportement con�rme le fait

qu'il est important de mesurer �a la fois les mouvements des yeux et de la tête, pour calcu-
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Fig. 4.2 { Trombinoscope de la majeure partie du corpus.

ler l'orientation de ces deux composantes et en d�eduire la direction du regard (cf. page 59).

Les images des �lms sont en g�en�eral exploitables, les narines et les yeux sont visibles

par un �il humain, quelle que soit la direction du regard. Cependant, des probl�emes

apparaissent dans certaines d'entre-elles :

1. les lumi�eres install�ees donnent des re
ets dans les lunettes plus ou moins importants

selon l'orientation du visage. Nous avons d�ej�a �evoqu�e la lumi�ere de face qui a �et�e

retir�ee, mais les sources lumineuses de côt�e g�en�erent le même probl�eme lorsque la

personne oriente son visage vers le côt�e de l'�ecran. Ces re
ets peuvent cacher tout

ou partie de l'�il rendant impossible toute d�etection même \manuelle" ;

2. les lumi�eres peuvent aussi produire des ombres lorsque la personne est de face.

En e�et, si la monture des lunettes est �epaisse, son ombre se trouve projet�ee sur

l'�il. Cette ombre a moins de cons�equences que les re
ets, mais elle peut gêner les

processus de traitements d'image ;

3. en�n, les personnes qui portent des lunettes et qui ont bien voulu faire un �lm sans,
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ont en g�en�eral compens�e la baisse d'acuit�e visuelle par un plissement des paupi�eres.

Ce ph�enom�ene r�eduit l'image des yeux et g�ene aussi les traitements d'image ;

4. le dernier probl�eme que nous rencontrons est li�e �a la cam�era. La vitesse de l'ob-

turateur est r�egl�ee sur 1/100

e

de seconde, ce qui n'est pas su�sant lorsque la per-

sonne �lm�ee bouge rapidement. C'est rarement le cas, mais cela arrive et a pour

cons�equence de g�en�erer des images 
oues, plus di�ciles �a traiter. La solution �a ce

probl�eme consiste �a augmenter la vitesse d'obturation de la cam�era. Mais pour cela,

il faudrait augmenter aussi la luminosit�e de la sc�ene soit avec plus de sources lumi-

neuses, soit en ouvrant le diaphragme de l'objectif. Ces probl�emes sont d�ecrits dans

le chapitre 3 (page 53).

Les s�equences d'images sont enregistr�ees directement sur le disque dur de la machine

sur laquelle a lieu l'interaction. C'est sur cette machine que se trouve la carte d'acquisi-

tion vid�eo �a laquelle est connect�ee la cam�era. Les images sont stock�ees en s�equence sans

compression, avec pour chacune d'elles le temps �ecoul�e lors de l'acquisition depuis l'image

pr�ec�edente. Ce sont les seules informations dont a besoin le syst�eme de capture du regard

pour ses traitements. Il n'existe pas de logiciel permettant d'enregistrer des �lms sous ce

format pour la machine utilis�ee, nous avons donc mis au point un outil d'enregistrement

appropri�e.

Pour pouvoir utiliser le corpus dans l'�evaluation de notre syst�eme, il faut r�ealiser un

�etiquetage de toutes ses images. Nous allons donc d�etailler cette op�eration.

4.2

�

Etiqueter le corpus

L'�etiquetage (ou annotation [Caelen et al.97]) d'un corpus consiste �a mettre en cor-

respondance des donn�ees dites brutes (ici les images) et des valeurs num�eriques (par

exemple les coordonn�ees du centre de la pupille dans l'image) ou symboliques (l'�il est

ouvert ou ferm�e) d'un plus haut niveau d'abstraction. En l'occurrence nous disposons de

�lms repr�esent�es sous forme de s�equences d'images cod�ees en niveaux de gris et accom-

pagn�ees de l'intervalle de temps s�eparant chaque image de la pr�ec�edente. Le probl�eme

est donc de d�e�nir, dans un premier temps, quelles valeurs abstraites nous allons utiliser

comme �etiquettes. Ensuite, il faut trouver comment r�ealiser l'�etiquetage sur tout ou partie

des 16508 images du corpus. Ces op�erations sont importantes et n�ecessitent une certaine
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vigilance comme le rappelle Caelen et al. [Caelen et al.97] :

((. . . l'annotation est une op�eration �a mener avec la plus grande circonspection

pour deux raisons :

a) c'est une m�ethode lourde et longue qui est tr�es coûteuse en temps et en

moyens humains ;

b) elle �ge les donn�ees dans des th�eories, m�ethodologies ou principes valables

�a un instant donn�e et pour un objectif donn�e. Un syst�eme d'annotation est

rarement neutre, peu �evolutif et les annotations d�ependent en grande partie

de l'annotateur lui-même.

Nous pensons donc qu'il est important de r�e
�echir �a la g�en�ericit�e d'un corpus. . . ))

CapRe est structur�e fonctionnellement en deux parties : une premi�ere partie \Proces-

sus de d�etection et de suivi", qui d�etecte et suit le visage, le nez et les yeux dans l'image,

et une deuxi�eme partie \Processus de mesures" qui �evalue la direction du regard (cf. Sec-

tion 3.2.2). Dans la premi�ere partie, chaque processus produit un r�esultat utilis�e par le

processus suivant. Il est important d'�evaluer ces traitements au fur et �a mesure de leur

d�eveloppement. Nous devons �evaluer successivement les r�esultats suivants : la bô�te englo-

bante du visage, la bô�te englobante des narines, la bô�te englobante de chaque �il. Dans

la seconde partie, nous avons des r�esultats moins pr�ecis, mais les valeurs de r�ef�erences

peuvent être identi��ees : un vecteur dans un plan pour l'orientation de chaque �il par

rapport au visage, une localisation et trois orientations dans l'espace pour le visage, et la

localisation du regard par rapport au plan de l'�ecran.

Comment �etiqueter une bô�te englobante dans une image? Il faut d�e�nir les fronti�eres

de la composante que doit contenir la bô�te englobante. Ces fronti�eres sont soit subjectives

et il faut alors les tracer �a la main, soit objectives et il faut mettre au point un algorithme

capable de les tracer automatiquement. Compte tenu du temps que cela prendrait de

r�ealiser l'�etiquetage de toutes les images �a la main, il est pr�ef�erable de choisir l'autre

option. Mais celle-ci pose aussi une di�cult�e, car cela revient �a r�ealiser un syst�eme de

d�etection automatique, or c'est dans le but de r�ealiser un tel syst�eme que nous avons

besoin d'�etiqueter le corpus. Nous adoptons donc une solution interm�ediaire, en utilisant

une technique appel�ee auto-amor�cage ou boot-strapping. Dans un premier temps, une

partie des algorithmes de d�etection et de suivi des composantes du visage est mise au

point. Le r�esultat peu �able permet tout de même de r�ealiser un �etiquetage automatique

\sous surveillance". Cela signi�e que l'on corrige �a la main les erreurs faite par le syst�eme

au fur et �a mesure de l'�etiquetage automatique.

�

Etiquetage de la bô�te englobante du visage

On peut d�e�nir le visage comme �etant la partie de la tête qui contient tout les �el�ements

visibles lorsqu'on la regarde de face : des cheveux jusqu'au menton et d'une oreille �a
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l'autre

1

. Notre objectif est de disposer de valeurs de r�ef�erence pour la bô�te englobante du

visage, a�n d'�evaluer la pr�ecision de localisation de l'algorithme de d�etection. Compte tenu

de la faible pr�ecision de cet algorithme, il n'est pas possible de l'utiliser pour l'�etiquetage

de la bô�te englobante du visage. Il est laborieux et di�cile de r�ealiser cet �etiquetage

�a la main. Nous d�ecidons donc d'utiliser d'autres crit�eres pour son �evaluation. En fait,

ce qui est important dans la bô�te englobante du visage, c'est d'être sûr d'y trouver les

composantes que l'on va chercher, c'est-�a-dire les yeux et le nez. C'est donc ce crit�ere qui

permet de r�ealiser l'�evaluation de l'algorithme. Les coordonn�ees de la bô�te form�ee par les

yeux et les narines, sont utilis�ees comme valeurs limites pour �evaluer la bô�te englobante

du visage. Cette �evaluation est plus une mesure de la pertinence de la bô�te que de la

pr�ecision de l'encadrement du visage. Ces �etiquettes sont cependant plus g�en�eriques que

celles correspondant �a la bô�te englobante du visage. Cette �etiquetage est r�ealis�e �a partir

de l'�etiquetage des yeux et du nez sans utiliser l'algorithme de d�etection de la bô�te

englobante du visage.

�

Etiquetage de la bô�te englobante du nez et des yeux

Nous avons donn�e une d�e�nition de ces deux composantes en �enum�erant leurs ca-

ract�eristiques visuelles (page 84). Compte tenu de la complexit�e de ces formes, il est

di�cile de choisir un �etiquetage pr�ecis. En e�et, comme pour le visage, l'algorithme de

d�etection de la bô�te englobante ne r�ealise pas de mesures pr�ecises. A�n de r�eduire cette

impr�ecision deux m�ethodes di��erentes sont utilis�ees pour �etiqueter le nez et les yeux. Pour

le nez, c'est le centre de la bô�te englobante qui est calcul�e. Pour les yeux nous utilisons

le centre de la pupille. Ainsi on dispose d'un �etiquetage moins d�ependant de l'algorithme

utilis�e et plus pr�ecis. Il permettra en outre d'�evaluer facilement d'autres algorithmes par

la suite.

Au cours de cet �etiquetage, deux di�cult�es ont �et�e rencontr�ees avec quelques �lms. Ces

di�cult�es sont li�ees �a la simplicit�e des techniques utilis�ees pour l'�etiquetage automatique.

Notamment, nous n'avons pas pu �etiqueter :

{ un �lm dans lequel plusieurs personnes sont pr�esentes dans l'image car le syst�eme

n'est pas pr�evu pour fonctionner dans ce cas. Nous avons constat�e par la suite que le

syst�eme une fois mis au point g�ere correctement cette situation et fonctionne bien,

même si nous n'avons pas pu faire d'�evaluation quantitative ;

{ deux �lms d'une personne de peau noir car il �etait di�cile de d�etecter les compo-

santes du visage. En e�et, les techniques de d�etection des composantes du visage

utilisent la luminosit�e relative du visage (la forme du gradient, cf. Section 3.2.3.4.2).

Dans ce cas, la forme est la même mais la dynamique est di��erente et cela n�ecessiterait

une adaptation de la m�ethode de reconnaissance.

Nous avons d�ecid�e de ne pas utiliser ces �lms pour l'�evaluation, mais de les garder pour

des �etudes ult�erieures. Il reste donc 39 �lms, soit 14830 images en tout dans le corpus.

1. Le dictionnaire donne la d�e�nition suivante : (( partie ant�erieure de la tête de l'homme ))
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�

Etiquetage de la direction du regard

Cet �etiquetage est r�ealis�e pendant l'enregistrement des �lms du corpus comme nous

l'avons expliqu�e dans le chapitre 4.1. On peut remarquer que seule la valeur �nale du

traitement, c'est-�a-dire le point de �xation du regard �a l'�ecran, est �etiquet�ee. Il manque

donc l'orientation des yeux par rapport au visage et l'orientation du visage dans l'espace.

orientation des yeux par rapport au visage : pour r�ealiser cet �etiquetage il faudrait

des outils de mesures mont�es sur la tête de la personne, tel que nous le d�ecrivons

dans le section 2.2.1. De tels outils ne laissent pas toute leur libert�e de mouvement

aux personnes. Il est donc di�cile de les utiliser dans les conditions que nous avons

d�e�nies, notamment le fait d'utiliser un syst�eme non-intrusif. Cependant il serait

int�eressant de disposer de quelques �lms enregistr�es dans ces conditions, ne serait-

ce que pour r�ealiser une mise au point e�cace de cette partie du syst�eme ;

orientation du visage dans l'espace : le probl�eme est identique au probl�eme pr�ec�edent.

Il est n�ecessaire d'utiliser un outil de mesure de l'orientation de la tête mont�e sur

la personne pour r�ealiser cet �etiquetage. Il existe des outils de ce type, comme par

exemple le 
ock of bird

r


 [ATC96], su�samment petits et qu'il est possible d'atta-

cher sur la tête d'une personne �a l'aide d'un casque l�eger. Des mesures peuvent donc

être r�ealis�ees avec un appareillage un peu moins encombrant que ci-dessus, mais tou-

jours intrusif. L�a encore, il serait int�eressant de disposer de mesures pr�ecises pour

la mise au point de cette partie du syst�eme.

Dans ces conditions, nous savons que nous pouvons faire une �evaluation partielle de notre

syst�eme. Cela permet de le mettre au point dans son ensemble et de r�ealiser une premi�ere

validation des choix qui ont �et�e fait. D'autre part, cela permet de d�e�nir les besoins

mat�eriels et les conditions d'�elaboration du corpus permettant de mettre au point et

d'�evaluer ce type de syst�eme de capture, pour les �etudes �a venir.

Ayant d�e�ni les �etiquettes qu'il a �et�e possible d'associer au corpus de �lms, nous allons

montrer comment elles ont �et�e exploit�ees pour r�ealiser l'�evaluation du syst�eme CapRe.

4.3 R�esultats

L'objectif souhait�e est de r�ealiser une �evaluation quantitative du syst�eme. On d�e�nit

l'�evaluation quantitative comme la partie de la recherche qui consiste �a calculer �a partir

d'un r�esultat ou un ensemble de r�esultats X

r

d'un traitement et de valeurs de r�ef�erence

X

e

, une ou plusieurs valeurs Y repr�esentatives de la di��erence entre X

r

et X

e

, en utilisant

la fonction : Y = F(X

r

;X

e

). Toutes les composantes de cette �equation sont �a d�e�nir :

X

r

contient les mesures que nous r�ealisons dans les images, notamment les localisations
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des composantes, ou des informations sur le comportement du syst�eme, comme

nombre de transitions entre les �etats initialisation et adaptation. . .

X

e

contient les �etiquettes correspondant aux valeurs \r�eelles" des mesures que nous

r�ealisons dans les images ou au cours de l'enregistrement �a l'aide d'autres outils de

mesure.

Y contient des valeurs statistiques : moyenne, �ecart type, taux, maximum, minimum. . .

comme le pr�econisent Clark et Courtney [Clark et al.97], a�n de permettre de com-

parer ces r�esultats avec ceux d'autres syst�emes.

F d�epend des donn�ees en entr�ee et du r�esultat escompt�e. Cependant, les fonctions dont

on peut avoir besoin sont des fonctions de statistiques classiques.

Ensuite, il faut interpr�eter ces r�esultats et notamment d�ecider de ce que l'on consid�ere

comme �etant satisfaisant. Pregibon [Pregibon86] propose des r�egles g�en�erales, qu'il ap-

plique �a l'analyse statistique de donn�ees. Ces r�egles sont reprises par F�orstner [F�orstner94]

pour l'�evaluation des outils de vision par machine. On peut consid�erer l'outil comme sa-

tisfaisant si :

{ il peut \manipuler" X % de tous les nouveaux probl�emes qu'il rencontre ;

{ pour les (100�X) % qu'il ne peut \manipuler", il le sait ;

{ vous êtes content avec X.

Pregibon pr�ecise qu'une description raisonnable �a donner aux pourcentages X, suit une

progression en puissance de 2 partageant le nombre de nouveaux probl�emes non r�esolus :

< 50 % : incomplet

50 %� 75 % : m�ediocre

75 %� 88 % : bon

88 %� 94 % : exceptionnel

> 94 % : complet ou presque

F�orstner ajoute une pr�esentation plus �ne des donn�ees, notamment pour �evaluer la ca-

pacit�e du syst�eme �a \s'auto-�evaluer" (selfdiagnosis). Cela nous int�eresse, car notre syst�eme

r�ealise cette fonction �a travers les scores de con�ance calcul�es apr�es la d�etection de chaque

composante du visage. Le tableau de pr�esentation est le suivant :

selon l'auto-�evaluation : le r�esultat est

correct erron�e

en correct 1 d�ecision correcte 2 d�ecision erron�ee

r�ealit�e erron�e d�ecision erron�ee d�ecision correcte
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Les cas 1 et 2 sont importants dans l'�evaluation globale du syst�eme, car ils re
�etent

son comportement vis-�a-vis de l'ext�erieur. En e�et, le syst�eme renvoie comme r�esultat

des valeurs justes dans le cas 1 ou des valeurs fausses dans le cas 2. Les deux autres cas,

sont int�eressants lors du d�eveloppement du syst�eme, mais ne renvoient pas de r�esultats

exploitables et n'ont donc pas d'incidence directe vis-�a-vis de l'ext�erieur.

Nous pr�esentons dans les chapitres suivants, les r�esultats comment�es de l'�evaluation

des processus du syst�eme qui ont �et�e impl�ement�es. Il serait fastidieux de pr�esenter et

de lire une �evaluation exhaustive de tous les param�etres du syst�eme. Aussi, nous nous

contentons de pr�esenter les points les plus signi�catifs sur les performances des techniques

employ�ees et du syst�eme dans son ensemble.

4.3.1

�

Evaluation du calcul de la bô�te englobante du visage

Le processus de d�etection de la bô�te englobante du visage calcule trois valeurs : les

bornes horizontales x

d

et x

g

, et la borne verticale sup�erieure y

h

, de la bô�te (page 71). Pour

�evaluer la pertinence des calculs nous utilisons les coordonn�ees de la zone rectangulaire

englobant les deux yeux et les narines, appel�ee zone de r�ef�erence. Il su�t de prendre

comme bornes horizontales rx

d

et rx

g

, respectivement l'abscisse du centre de la pupille

de l'�il droit et celui de l'�il gauche. Ces valeurs sont celles �etiquet�ees dans le corpus.

Pour la borne sup�erieure ry

h

, on prend l'ordonn�ee la plus �elev�ee des centres de pupilles

des deux yeux. Si l'une des bornes de la bô�te englobante du visage est �egale �a la même

borne de la zone de r�ef�erence, cela signi�e que plus de la moiti�e de l'�il se trouve dans la

bô�te englobante du visage, ce qui correspond au minimum d'information n�ecessaire pour

d�etecter l'�il, compte tenu du traitement r�ealis�e pour cela. Pour r�ealiser l'�evaluation, on

commence par compter le nombre de fois o�u l'une ou plusieurs des bornes de r�ef�erence

sont d�epass�ees dans les images (cf. Tableau 4.1).

Mesures Brutes Mesures Filtr�ees

Bornes Nb images Taux Nb images Taux

x

d

� rx

d

1747 11,81 % 9 0,06 %

x

g

� rx

g

968 6,54 % 61 0,41 %

y

h

� ry

h

2977 20,13 % 116 0,78 %

x

d

� rx

d

et x

g

� rx

g

453 3,06 % 0 0 %

x

d

� rx

d

et y

h

� ry

h

976 6,6 % 0 0 %

x

g

� rx

g

et y

h

� ry

h

542 3,66 % 0 0 %

x

d

� rx

d

et x

g

� rx

g

et y

h

� ry

h

310 2,09 % 0 0 %

Total d�epassements 4031 27,26 % 186 1,25 %

Tab. 4.1 { Table des d�epassements de bornes lors de la d�etection de la bô�te englobante

du visage.

Ceci est fait pour les bô�tes englobantes du visage calcul�ees par le processus de
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d�etection du mouvement (cf. Section 3.2.3.3.1) et pour les mêmes bô�tes apr�es utilisation

du �ltre r�ecursif (cf. Section 3.2.3.3.2). On constate que le �ltrage r�eduit consid�erablement

le nombre de d�epassements des bornes de r�ef�erences, mais aussi permet de ne jamais

d�epasser plusieurs bornes sur la même image. De ce fait, si l'on ne consid�ere que les

bornes horizontales, on peut s'attendre �a ce qu'au moins un des deux yeux soit toujours

d�etectable, soit dans 99,22 % des cas (y

h

< ry

h

).

Distances entre Mesures Brutes Mesures Filtr�ees

les Bornes Moyenne

�

Ecart type Moyenne

�

Ecart type

x

d

et rx

d

22,6 20,7 30,4 15,4

x

g

et rx

g

28,5 18,8 33,6 14,5

y

h

et ry

h

24,2 28,2 33,9 15,1

Tab. 4.2 { Table des distances moyennes et des �ecarts types entre bornes lors de la

d�etection de la bô�te englobante du visage.

Pour avoir une id�ee des variations globales des bornes de la bô�te englobante du visage,

on �evalue la distance moyenne (en mm) entre celles-ci et les bornes de la zone de r�ef�erence.

Le tableau 4.2 permet de voir ces valeurs pour les bornes de la bô�te englobante sans et

avec �ltrage. On constate qu'apr�es �ltrage, l'�ecart type des distances entre les bords du

visage et les bornes de r�ef�erence, permet de pr�esager qu'il existe une marge de plus de

15 mm dans 84 % des cas

2

, ce qui est su�sant pour d�etecter l'�il en entier par la suite.

Le �ltrage permet en outre d'obtenir des valeurs de moyenne et d'�ecart type entre les

di��erentes bornes tr�es proches, ce qui semble plus coh�erent. Si l'on ajoute une marge de

Bornes Nb images Taux

x

d

� r

0

x

d

37 0,25 %

x

g

� r

0

x

g

115 0,77 %

y

h

� r

0

y

h

319 2,15 %

x

d

� r

0

x

d

et x

g

� r

0

x

g

0 0 %

x

d

� r

0

x

d

et y

h

� r

0

y

h

0 0 %

x

g

� r

0

x

g

et y

h

� r

0

y

h

0 0 %

x

d

� r

0

x

d

et x

g

� r

0

x

g

et y

h

� r

0

y

h

0 0 %

Total d�epassements 471 3,18 %

Tab. 4.3 { Table des d�epassements de bornes apr�es �ltrage et avec une marge de 5 mm,

lors de la d�etection de la bô�te englobante du visage.

2. La r�epartition des distances est proche de celle de la loi Normale ([Spiegel81], p.71). Dans une

distribution normale 68,27 % des cas sont compris entre les bornes de l'�ecart type de part et d'autre de

la moyenne. On ne s'int�eresse qu'�a un côt�e de la distribution donc 68; 27=2+ 50 = 84; 135 % des cas.
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5 mm sur les bornes de r�ef�erences (not�ees r

0

) pour être sûr d'y inclure les iris

3

des deux

yeux, on constate qu'il n'y a des erreurs que dans 3 % des images et que l'on ne d�epasse

jamais plus d'une borne par image (cf. Tableau 4.3).

En r�esum�e, le processus de d�etection de la bô�te englobante du visage renvoie une

information sûre et exploitable pour la suite des traitements (elle contient l'image compl�ete

des deux yeux) dans 96,82 % des cas, une information peu sûre mais toujours exploitable

(elle contient plus de la moiti�e de l'image de chaque �il) dans 1,93 % des cas et une

information incompl�ete (il manque plus de la moiti�e de l'image d'un �il) dans 1,25 %

des cas. Ces r�esultats montrent que ce processus est assez �able et qu'il constitue un

pr�e-traitement rentable pour la suite des traitements.

4.3.2

�

Evaluation de la d�etection des narines

L'�evaluation est faite �a di��erents niveaux des traitements. Le principe est de r�ealiser

la d�etection compl�ete du nez, en ajoutant �a chaque �evaluation une composante ou in-

formation compl�ementaire pour les traitements. Cela permet de montrer l'e�cacit�e des

divers composantes du syst�eme pour la d�etection. Les �evaluations sont faites sur toutes

les combinaisons des composantes suivantes :

{ on cherche le nez dans toute l'image sans tenir compte de la bô�te englobante du

visage / on cherche le nez dans la bô�te englobante du visage ;

{ on utilise toutes les zones sombres d�etect�ees / on n'utilise que les zones sombres

dont les dimensions sont morphologiquement plausibles ;

{ le syst�eme reste toujours dans l'�etat d'initialisation / on autorise le syst�eme �a fonc-

tionner avec ses deux �etats : l'initialisation et l'adaptation.

On juge de l'e�cacit�e du traitement en mesurant la distance euclidienne, appel�ee

distance d'erreur, entre les coordonn�ees mesur�ees du nez et celles de l'�etiquetage. On

consid�ere comme satisfaisant une distance inf�erieure ou �egale �a 5 mm.

Le tableau 4.4 permet de mettre en �evidence le gain apport�e par les di��erentes compo-

santes du traitement. On constate l'importance de la s�election des zones sombres selon des

crit�eres morphologiques, notamment lorsque le traitement est r�ealis�e dans toute l'image.

Ce r�esultat avec un taux de localisations satisfaisantes de 80 %, montre la capacit�e de

reconnaissance des processus de traitement d'image, qui servent de base �a la suite de la

localisation. On peut voir aussi, que la strat�egie mise en place pour localiser et suivre

le nez, avec les �etats d'initialisation et d'adaptation, donne un r�esultat tr�es satisfaisant

même lorsque le traitement est appliqu�e dans toute l'image.

3. L'iris mesure environ 8 mm de diam�etre. La borne de r�ef�erence �etant son centre, il su�t d'ajouter

5 mm aux coordonn�ees de celle-ci.
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Distances Distance � 5 mm

Moyenne

�

Ecart type Nb images Taux

toute ttes. zones 27,62 35,30 8303 56,17 %

init. l'image zones morph. 13,47 28,44 11900 80,50 %

bô�te ttes. zones 8,23 19,32 12603 85,26 %

visage zones morph. 6,82 17,44 12992 87,89 %

toute ttes. zones 11,30 25,99 12500 84,56 %

init. l'image zones morph. 4,70 15,26 13892 93,98 %

+ adapt. bô�te ttes. zones 4,15 13,35 13987 94,62 %

visage zones morph. 3,20 10,63 14179 95,92 %

Tab. 4.4 { Table des distances d'erreur de localisation du nez, pour di��erents niveaux des

traitements.

La distribution des distances d'erreur dans la con�guration obtenant le meilleur taux

de localisation satisfaisante (Figure 4.3) permet de voir que la majeure partie de ces

distances se trouve proche de la moyenne (3,2 mm) et donc inf�erieure �a 5 mm.
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Fig. 4.3 { Distribution des distances d'erreur de localisation du nez.

A�n d'analyser plus en d�etails le comportement du syst�eme, nous pr�esentons des sta-

tistiques concernant des objets utilis�es lors de la d�etection des narines :

{ Le nombre total de zones sombres d�etect�ees ;

{ Le nombre de zones sombres apr�es �elimination des zones hors contraintes morpho-

logiques (essentiellement la taille) ;
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{ Le nombre de zones s�electionn�ees comme narines candidates, rang�ees dans la liste

par ordre de scores de d�etection ;

{ Le nombre de narines reconnues (en g�en�eral le syst�eme en trouve deux, mais il arrive

qu'il n'y en ait qu'une) ;

{ Le num�ero d'ordre de la premi�ere narine reconnue dans la liste des candidates ;

{ Le num�ero d'ordre de la seconde narine reconnue dans la liste des candidates.

Pour chacune de ces donn�ees, nous indiquons le nombre moyen, l'�ecart type (�) et les

valeurs minimum et maximum. De plus, ces valeurs sont indiqu�ees pour toutes les images

et pour les cas o�u la distance d'erreur est inf�erieure ou �egale �a 5 mm.

Tous les cas Distance � 5 mm

moy. � min ; max moy. � min ; max

nb zones total 4,32 5,58 [1; 85] 3,67 4,04 [1; 85]

sombres �ltre morph. 4,05 5,07 [0; 80] 3,47 3,70 [0; 80]

Tab. 4.5 { Table de statistiques sur le nombre de zones sombres d�etect�ees pour les narines,

dans tous les cas et pour une distance d'erreur inf�erieure ou �egale �a 5 mm.

Le tableau 4.5 permet de constater que le nombre de zones g�en�er�ees par le traite-

ment est au maximum 85, mais aussi que le traitement le plus gourmand en temps de

calcul (cf. Section 3.2.3.4.2) n'est appliqu�e que dans 80 zones (c.-�a.-d. apr�es �ltrage sur

la morphologie) dans le pire des cas et 4 zones en moyenne. Le fait que la quantit�e de

donn�ees �a traiter soit extrêmement faible, permet d'assurer un traitement rapide et donc

un fonctionnement du syst�eme en \temps r�eel", ce qui est un de nos objectifs.

On note que le fait de r�ealiser une localisation satisfaisante, n'a pas d'incidence sur le

nombre de zones g�en�er�ees au maximum et tr�es peu en moyenne.

Tous les cas Distance � 5 mm

narines moy. � min; max moy. � min; max

nb candidates 4,04 5,07 [0; 80] 3,46 3,69 [0; 80]

n

o

1

e

1,03 0,36 [0; 16] 1,01 0,12 [0; 8]

n

o

2

nd

2,29 1,72 [2; 41] 2,08 0,57 [2; 20]

Tab. 4.6 { Table de statistiques sur les narines candidates lors de la d�etection, pour tous

les cas et pour les cas o�u la distance d'erreur est inf�erieure ou �egale �a 5 mm.

Le tableau 4.6 pr�esente le r�esultat des traitements de reconnaissance des narines (cf.

Section 3.2.3.4.2). On voit, que le nombre de zones apr�es reconnaissance ne varie pas par
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rapport au nombre en entr�ee du traitement (nombre de zones �ltr�ees sur la morphologie,

tableau 4.5). En e�et, ce traitement a pour but principal de donner un score de d�etection �a

chaque zone sans pour autant prendre de d�ecision sur la reconnaissance des narines. Ainsi

la liste des narines \candidates" contient des zones ordonn�ees selon le score de d�etection

de chacune. Cela explique que la plupart des zones s�electionn�ees comme �etant l'une ou

l'autre des narines, le soient en moyenne dans les deux premi�eres positions dans la liste

des candidates. L'importance de la dissociation des traitements de reconnaissance et de

s�election des narines est illustr�e par le fait qu'il est parfois n�ecessaire d'aller jusqu'�a la

huiti�eme zone pour s�electionner correctement une premi�ere narine et la vingti�eme pour la

seconde. Cela n'est possible que parce que l'on a retard�e le moment de la prise de d�ecision

dans la châ�ne des traitements.

Un point peut parâ�tre surprenant, il est possible qu'aucune narine soit d�etect�ee mais

que la localisation soit satisfaisante (�ca n'arrive qu'une fois dans le corpus). Cela est

rendu possible par le fait que dans ce cas, on utilise la localisation mesur�ee dans l'image

pr�ec�edente.

Distance � 5 mm Distance > 5 mm

score de moy. � min; max moy. � min; max

con�ance 0,86 0,15 [0; 0,99] 0,33 0,28 [0; 0,99]

Tab. 4.7 { Table de statistiques sur le score de con�ance lorsque la distance d'erreur est

inf�erieure ou �egale �a 5 mm et lorsqu'elle est sup�erieure �a 5 mm.

Une fois que le syst�eme a d�ecid�e s'il a reconnu le nez, il renvoie les coordonn�ees de

celui-ci associ�ees �a un score de con�ance. Pour savoir si cette valeur est �able et si la

d�ecision du syst�eme est correcte, il faut v�eri�er qu'il est possible de discriminer deux

classes de score de con�ance : les scores calcul�es lorsque la distance d'erreur est inf�erieure

ou �egale �a 5 mm, et ceux calcul�es lorsque la distance d'erreur est sup�erieure �a 5 mm (cf.

tableau 4.7). On �etablit un seuil permettant de discerner ces deux classes : la moyenne

des deux moyennes des scores de con�ance dans les deux classes. Ce seuil est utilis�e par

le syst�eme pour d�ecider si le nez a �et�e d�etect�e ou non.

Distance � 5 mm Distance > 5 mm

D�etection Nb images Taux Nb images Taux

Accept�ee 13427 90,83 % 122 0,83 %

Rejet�ee 752 5,09 % 481 3,25 %

Tab. 4.8 { Table de statistiques sur les d�ecisions du syst�eme selon le score de con�ance.
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Il est ainsi possible de d�eterminer quatre informations importantes dans l'�evaluation

(cf. tableau 4.8) :

{ le syst�eme pense avoir d�etect�e le nez et c'est le cas ;

{ le syst�eme pense avoir d�etect�e le nez et c'est une erreur ;

{ le syst�eme pense ne pas avoir d�etect�e le nez et c'est le cas ;

{ le syst�eme pense ne pas avoir d�etect�e le nez et c'est une erreur ;

Ainsi, nous pouvons remarquer qu'avec le seuil d�e�ni ci-dessus (en l'occurrence 0,6), le

syst�eme fonctionne bien dans 90 % des cas et renvoie un r�esultat compl�etement faux dans

seulement 0,83 % des cas.

Distance � 5 mm Distance > 5 mm

D�etection Nb images Taux Nb images Taux

Accept�ee 10758 76,31 % 22 0,16 %

Rejet�ee 3102 22,00 % 216 1,53 %

Tab. 4.9 { Table de statistiques sur l'adaptation du syst�eme selon le score de con�ance.

La même analyse est men�ee pour les scores de con�ance �a chaque fois que le syst�eme se

trouve dans l'�etat d'adaptation. En e�et, dans cet �etat, le syst�eme peut d�ecider toujours

selon le score de con�ance, de r�ealiser une adaptation des param�etres de reconnaissances

en fonction des caract�eristiques sp�eci�ques des narines qu'il vient de d�etecter (cf. Sec-

tion 3.2.3.4.4). Il est important qu'il ne r�ealise l'adaptation que dans les cas o�u il est sûr

de ne pas commettre d'erreur. Si l'on utilise un seuil plus �elev�e (0,8), le syst�eme r�ealise

une adaptation correcte dans 76 % des cas o�u il se trouve dans l'�etat d'adaptation et ne

se trompe que dans 0,16 % des cas (cf. tableau 4.9).

Pour �nir avec l'�evaluation de la d�etection du nez, nous pr�esentons des informations

sur le comportement du syst�eme vis-�a-vis de ses deux �etats de fonctionnement : l'initiali-

sation et l'adaptation. Le syst�eme se trouve dans 95,37 % des cas dans l'�etat d'adaptation.

Il faut en moyenne 8 images pour que le syst�eme transite une premi�ere fois de l'�etat d'ini-

tialisation vers l'�etat d'adaptation, ce qui correspond �a un temps inf�erieur �a une seconde

(2/3 de seconde). On consid�ere donc qu'il r�ealise une d�etection du nez tr�es sûre d�es la

premi�ere seconde du traitement. Le nombre de transitions par personne est en moyenne de

3,5. Si on regarde plus en d�etails les causes de ces transitions, on constate qu'en g�en�eral, le

syst�eme \perd" le nez si la personne e�ectue un mouvement de tête rapide, g�en�erant ainsi

une image 
oue. On constate que de mani�ere g�en�erale, la mise au point de la strat�egie

de fonctionnement en deux �etats, est assez performante et permet d'exploiter de fa�con

judicieuse les algorithmes de d�etection et de suivi.
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En conclusion, nous consid�erons que le processus de d�etection et de suivi du nez

donne des r�esultats su�samment �ables et justes, pour être exploit�es dans la suite des

traitements, notamment dans la d�etection des yeux.

4.3.3

�

Evaluation de la d�etection des yeux

Nous suivons le même sch�ema de pr�esentation que pour l'�evaluation de la d�etection du

nez. Cependant, nous faisons la di��erence entre les �lms o�u la personne porte des lunettes

et ceux o�u elle n'en porte pas. En e�et, le fait de porter des lunettes repr�esente une dif-

�cult�e s�erieuse pour les traitements, ce qui a une incidence sur les r�esultats comme nous

le verrons. D'autre part, nous n'�evaluons pas les capacit�es du syst�eme �a trouver un �il

dans toute l'image, car il est �evident que cela donne de moins bons r�esultats que lorsque

l'on restreint la zone de recherche comme nous l'avons fait. Compte tenu des r�esultats des

processus de d�etection pr�ec�edents dont d�epend le calcul de la zone de recherche des yeux,

nous consid�erons que le syst�eme n'a pas besoin d'être performant en dehors de cette zone.

Les �evaluations sont donc faites sur des combinaisons des composantes du traitement

suivantes :

{ on utilise toutes les zones sombres d�etect�ees / on n'utilise que les zones sombres

dont les dimensions sont morphologiquement plausibles ;

{ le syst�eme reste toujours dans l'�etat d'initialisation / le syst�eme fonctionne avec

ses deux �etats : l'initialisation et l'adaptation / le syst�eme fonctionne avec ses deux

�etats, avec en plus une adaptation \globale" r�ealis�ee lorsque le visage est dans l'�etat

d'adaptation (cf. Section 3.2.3.4.4, page 100).

La distance d'erreur est toujours une distance euclidienne, entre les coordonn�ees me-

sur�ees du centre de la pupille et celles de l'�etiquetage. La limite pour consid�erer qu'une

distance est satisfaisante est de 4 mm, car cela correspond en moyenne au rayon de l'iris.

Les valeurs sont donn�ees pour les deux yeux en même temps, le nombre d'images est donc

multipli�e par deux.

On constate grâce aux valeurs pr�esent�ees dans le tableau 4.10, que le gain le plus signi-

�catif dans les di��erentes composantes du traitement, vient de l'�elimination des zones en

dehors des contraintes morphologiques. Le meilleur r�esultat, avec un taux de localisation

satisfaisante de 83 %, même s'il est �elev�e n'est pas su�sant pour permettre une utilisation

du syst�eme dans le cadre de l'interaction homme-machine. Il nous permet de valider des

choix de techniques de reconnaissance et de constater que celles-ci sont insu�sante pour

r�ealiser une d�etection �able.

Cependant, le tableau 4.11 montre qu'il est surtout di�cile de d�etecter les yeux lorsque

la personne �lm�ee porte des lunettes. Il y a plusieurs raisons �a cela :

{ si la monture des lunettes est �epaisse et de couleur sombre, elle g�ene les traitements
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Distances Distance � 4 mm

Moyenne

�

Ecart type Nb images Taux

init. ttes. zones 8,76 15,63 17966 60,77 %

zones morph. 5,07 15,43 24256 82,05 %

init. ttes. zones 8,41 15,23 18265 61,78 %

+ adapt. zones morph. 4,77 15,24 24604 83,22 %

init.+adapt. zones 4,35 14,88 24798 83,88 %

+adapt. visage morph.

Tab. 4.10 { Table des distances d'erreur de localisation des pupilles, pour di��erents ni-

veaux des traitements.

Distances Distance � 4 mm

Moyenne

�

Ecart type Nb images Taux

total 4,35 14,88 24798 83,88 %

avec lunettes 7,28 16,46 8411 72,11 %

sans lunettes 2,44 13,42 16387 91,55 %

Tab. 4.11 { Table des distances d'erreur de localisation des pupilles, avec et sans lunettes.

qui d�etectent les iris. En e�et, ces traitements peuvent confondre des parties de la

monture avec l'iris ;

{ cette monture peut aussi produire une ombre sur l'�il et modi�er ainsi la pho-

tom�etrie localement dans l'image ;

{ en�n, selon l'orientation du visage, les lumi�eres g�en�erent des re
ets sur les verres

des lunettes qui cachent tout ou partie des yeux, les rendant impossible �a d�etecter.

C'est cette derni�ere qui est majoritairement la cause des probl�emes de d�etection des yeux.

On voit cependant, que dans 72 % des cas, la localisation des yeux est correcte malgr�e

les lunettes, ce qui nous permet de penser que les techniques que nous avons mises en

�uvre sont insu�santes mais peuvent servir de base pour l'�evaluation de techniques plus

complexes. La même remarque peut être faite sur la d�etection des yeux dans les cas o�u

il n'y a pas de lunettes. En e�et, le r�esultat de 91 % de localisations satisfaisantes, est

prometteur mais pas su�samment �able.

Si on compare la distribution des distances d'erreur pour la localisation des yeux (Fi-

gure 4.4) avec celle du nez (Figure 4.3), on constate que les yeux sont localis�es avec beau-

coup plus de pr�ecision. Cela s'explique par le fait que cette localisation est caract�eris�ee

par un rep�ere visible dans l'image, le centre de la pupille, alors que la localisation du

nez ne correspond �a aucune marque ce qui la rend moins pr�ecise et plus subjective. On

remarque aussi que la majeur partie des distances d'erreur pour les yeux, est inf�erieure �a
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Fig. 4.4 { Distribution des distances d'erreur de localisation du nez.

1 mm. Cette pr�ecision est importante car on d�esire utiliser cette information pour mesurer

la direction du regard.

Comme pour l'�evaluation de la d�etection des narines, nous exposons des statistiques

concernant des objets utilis�es lors de la d�etection des yeux :

{ Le nombre total de zones sombres d�etect�ees ;

{ Le nombre de zones sombres apr�es �elimination des zones hors contraintes morpho-

logiques (essentiellement la taille) ;

{ Le nombre de zones s�electionn�ees comme iris candidates, rang�ees dans la liste par

ordre de scores de d�etection ;

{ Le num�ero d'ordre de l'iris reconnue dans la liste des candidates ;

Pour chacune de ces donn�ees, nous indiquons le nombre moyen, l'�ecart type (�) et les

valeurs minimum et maximum. De plus, ces valeurs sont indiqu�ees pour toutes les images

et pour les cas o�u la distance d'erreur est inf�erieure ou �egale �a 4 mm.

Les donn�ees pr�esent�ees dans le tableau 4.12 sont issues des traitements de tous les

�lms, car il y a peu de di��erences entre les donn�ees issues des �lms avec lunettes et celles

des �lms sans. Le nombre maximum de zones sombres est 30, ce qui semble assez �elev�e si

l'on tient compte du fait que le traitement n'est r�ealis�e que dans une partie tr�es restreinte

de l'image. Cela s'explique par le fait qu'il arrive que les sourcils, les cils, les cheveux ou

les montures des lunettes, g�en�erent beaucoup de zones sombres en plus de l'iris. Mais ce

ph�enom�ene reste assez rare, en e�et le nombre moyen de zones sombres est de 4. Le �ltrage

sur la morphologie permet de r�eduire cette moyenne �a 1,6, ce qui illustre l'e�cacit�e de ce
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Tous les cas Distance � 4 mm

moy. � min ; max moy. � min ; max

nb zones total 4,29 3,11 [0; 30] 3,81 2,39 [1; 30]

sombres �ltre morph. 1,64 1,13 [0; 27] 1,64 0,99 [0; 27]

iris nb candidates 1,50 0,89 [0; 4] 1,54 0,81 [0; 4]

num�ero d'ordre 1,28 0,71 [0; 4] 1,33 0,65 [0; 4]

Tab. 4.12 { Table de statistiques sur le nombre de zones sombres et d'iris candidates

d�etect�ees, pour tous les cas et pour une distance d'erreur inf�erieure ou �egale �a 4 mm.

traitement. Le nombre d'iris candidates est volontairement limit�e �a 4 et l'on voit qu'en

moyenne il est proche de 1,5, comme le num�ero d'ordre de l'iris s�electionn�ee dans la liste

des candidates. Les traitements r�ealis�es pour la d�etection des iris sont donc su�samment

discriminants pour classer l'iris parmi les deux premi�eres dans la liste des candidates. Si

l'on veut am�eliorer le processus de d�etection de l'iris et le rendre plus performant, il est

donc possible de partir de ce r�esultat et d'ajouter un traitement permettant de choisir de

mani�ere plus sûre l'iris parmi les premi�eres candidates de la liste.

Comme lors de la d�etection du nez, on note que le fait de r�ealiser une localisation satis-

faisante, n'a pas d'incidence sur le nombre de zones g�en�er�ees au maximum et tr�es peu en

moyenne.

Distance � 4 mm Distance > 4 mm

moy. � min; max moy. � min; max

score total 0,76 0,22 [0; 1] 0,40 0,34 [0; 1]

de avec lunettes 0,75 0,24 [0; 1] 0,44 0,35 [0; 1]

con�ance sans lunettes 0,76 0,21 [0; 1] 0,31 0,31 [0; 1]

Tab. 4.13 { Table de statistiques sur le score de con�ance lorsque la distance d'erreur est

inf�erieure ou �egale �a 4 mm et lorsqu'elle est sup�erieure �a 4 mm.

Les scores de con�ance calcul�es apr�es d�etection de l'iris sont pr�esent�es dans le tableau

(4.13). L'objectif est le même que pour le nez, il s'agit de d�eterminer deux classes dans

ces scores, l'une pour l'acceptation et l'autre pour le rejet de l'�il d�etect�e. On note que le

score moyen des mauvaises localisations, est plus faible et donc plus facile �a discriminer,

dans les �lms o�u la personne ne porte pas de lunettes que dans les �lms o�u elle en porte.

Le seuil utilis�e dans le syst�eme pour d�ecider si l'�il a bien �et�e reconnu, est d�etermin�e en

calculant la moyenne des scores des deux classes : environ 0,6.

Comme cela �etait pr�evisible, les performances du syst�eme au niveau de la d�ecision de

d�etection des yeux, sont meilleurs lorsqu'il n'y a pas de lunettes (cf. tableau 4.14). Le

syst�eme consid�ere �a juste titre qu'il a d�etect�e un �il dans les trois quarts des cas. Il se
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Distance � 4 mm Distance > 4 mm

D�etection Nb images Taux Nb images Taux

total Accept�ee 20196 68,31 % 1568 5,3 %

Rejet�ee 4602 15,57 % 3198 10,82 %

avec Accept�ee 6680 57,27 % 1244 10,67 %

lunettes Rejet�ee 1731 14,84 % 2009 17,22 %

sans Accept�ee 13516 75,51 % 324 1,81 %

lunettes Rejet�ee 2871 16,04 % 1189 6,64 %

Tab. 4.14 { Table de statistiques sur les d�ecisions du syst�eme selon le score de con�ance.

trompe en acceptant de mauvaise d�etection dans presque 2 % des cas. Ces r�esultats sont

une fois de plus, encourageants mais insu�sants. En e�et, ils ne permettent pas d'avoir

un syst�eme �able et surtout ils montrent que le syst�eme ne peut pas a priori renvoyer des

r�esultats �a la fr�equence escompt�ee de 12Hz, mais au mieux �a 9Hz en moyenne.

Distance � 4 mm Distance > 4 mm

moy. � min; max moy. � min; max

Nombre de total 39,49 52,27 [1; 433] 7,54 17,70 [1; 184]

localisations avec lunettes 33,16 52,97 [1; 433] 12,44 25,31 [1; 184]

successives sans lunettes 43,93 51,30 [1; 299] 4,13 7,57 [1; 55]

Tab. 4.15 { Table de statistiques sur le nombre de localisations successives pour lesquelles

la distance d'erreur est inf�erieure ou �egale �a 4 mm et celles sup�erieures �a 4 mm.

En fait, ces erreurs sont rarement ponctuelles. Si on observe les nombres de localisations

correctes successives et le nombre d'erreurs de localisation successives (cf. tableau 4.15),

on constate qu'en moyenne il se passe environ 3 secondes au cours desquelles la d�etection

est correcte et entre une demi et une seconde au cours de laquelle la d�etection est erron�ee.

On �evalue aussi la pertinence du syst�eme dans l'�etat d'adaptation, lorsqu'il d�ecide

d'utiliser l'�il d�etect�e pour r�ealiser une adaptation des param�etres de reconnaissances (cf.

Section 3.2.3.4.4). En utilisant un seuil d'acceptation plus �elev�e (0,9), le syst�eme r�ealise

une adaptation correcte dans environ 30 % des cas o�u il se trouve dans l'�etat d'adaptation

et ne se trompe que dans 0,48 % des cas pour les �lms sans lunettes et 3,78 % des cas

avec lunettes (cf. tableau 4.16). On remarque que l'adaptation des param�etres de recon-

naissance, est peu fr�equente mais correcte lorsqu'il n'y a pas de lunettes. Par contre, cette

adaptation n'est pas �able lorsqu'il y a des lunettes, car elle est r�ealis�ee sur des d�etections

erron�ees plus d'une fois sur dix.
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Distance � 4 mm Distance > 4 mm

D�etection Nb images Taux Nb images Taux

total Accept�ee 6726 30,02 % 374 1,67 %

Rejet�ee 13885 61,98 % 1419 6,33 %

avec Accept�ee 2321 28,75 % 305 3,78 %

lunettes Rejet�ee 4440 54,99 % 1008 12,49 %

sans Accept�ee 4405 30,74 % 69 0,48 %

lunettes Rejet�ee 9445 65,91 % 411 2,87 %

Tab. 4.16 { Table de statistiques sur l'adaptation du syst�eme selon le score de con�ance.

�

Etat Transitions

Init. Adapt. N

o

1

e

Nombre / pers.

total 24,22 % 75,78 % 8,81 37,86

avec lunettes 30,78 % 69,22 % 8,17 39,0

sans lunettes 19,94 % 80,06 % 9,21 35,90

Tab. 4.17 { Table des distances d'erreur de localisation des pupilles, avec et sans lunettes.

Les informations concernant le nombre de fois o�u le syst�eme est dans l'un des deux

�etats de fonctionnement (l'initialisation et l'adaptation)(cf. tableau 4.17), conduisent aux

mêmes remarques que ci-dessus. Le syst�eme se trouve moins souvent dans l'�etat d'adap-

tation que lors de la d�etection du nez. Compte tenu des probl�emes de d�etection que nous

avons montr�es pr�ec�edemment, cela semble normal. Par contre, la premi�ere transition de

l'�etat d'initialisation vers l'�etat d'adaptation a lieu en moyenne vers la neuvi�eme image,

ce qui correspond comme pour la d�etection du nez �a un temps inf�erieur �a une seconde.

On sait que cette d�etection est sûre mais peu stationnaire. En e�et, le nombre de transi-

tions par personne est en moyenne de 37 (dix fois plus que pour le nez). Les probl�emes

qui g�en�erent tant de transitions, sont d'une part li�ees aux images 
oues comme pour la

d�etection du nez, mais surtout ils sont dus aux techniques employ�ees lors des traitements

d'images. En e�et, celles-ci sont insu�santes pour r�ealiser des d�etections correctes dans

des images aussi petites et complexes

4

. Il faudrait soit changer la taille des images, soit

ajouter d'autres techniques pour a�ner les d�etections.

En conclusion, nous consid�erons que le processus de d�etection et de suivi des yeux

n�ecessiterait des am�eliorations pour que les informations qu'il produit puissent être ex-

ploit�ees dans la suite des traitements, notamment pour le calcul de la direction du regard.

4. Dans l'image, un �il fait entre 4 et 8 pixels de haut d'une paupi�ere �a l'autre, et entre 22 et 30 pixels

de large d'un coin �a l'autre.
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4.3.4

�

Evaluation du calcul de la direction du regard

Dans un premier temps, nous �evaluons le r�esultat de la d�etection des deux yeux en

même temps. Le fait d'exploiter les deux yeux pour le calcul de la direction du regard

doit permettre une mesure plus sûre. Le tableau (4.18) permet de constater que lorsque

l'on croise les r�esultats de d�etection des deux yeux, on n'obtient pas de meilleurs r�esultats

que dans l'�evaluation s�epar�ee. On voit qu'il n'est possible d'exploiter les informations ren-

voy�ees par le processus de d�etection des yeux, que dans 3 images sur 5, dans le meilleur

des cas.

Deux d�etections correctes Une ou deux d�etections erron�ees

D�etection Nb images Taux Nb images Taux

total Accept�ee 8045 54.42 % 745 5.04 %

Rejet�ee 3239 21.91 % 2753 18.62 %

avec Accept�ee 2441 41.86 % 532 9.12 %

lunettes Rejet�ee 1097 18.81 % 1762 30.21 %

sans Accept�ee 5604 62.61 % 213 2.38 %

lunettes Rejet�ee 2142 23.93 % 991 11.07 %

Tab. 4.18 { Table de statistiques sur les d�ecisions du syst�eme selon le score de con�ance.

Compte tenu de ces di�cult�es, l'�evaluation du calcul de la direction du regard n'est

r�ealis�ee que dans les cas o�u la d�etection des deux yeux est correcte. Cela permet d'�evaluer

ce processus ind�ependamment des autres. Nous cherchons �a savoir si la technique utilis�ee

pour calculer la direction du regard permet de discriminer neuf directions di��erentes. Pour

cela, nous avons vu que lors de l'enregistrement du corpus de �lms, le syst�eme enregistrait

aussi le num�ero de l'image capt�ee au moment du clic souris, ainsi que les coordonn�ees du

curseur �a l'�ecran. Il est donc possible de trouver dans toutes les directions calcul�ees par

le syst�eme, les neuf directions par �lm dont on connâ�t la valeur r�eelle. On �elimine celles

calcul�ees �a partir de d�etections erron�ees, puis on les partage en trois fois trois classes :

{ Gauche / Milieu / Droite ;

{ Haut / Milieu / Bas.

Ainsi, on peut d�eterminer les pr�ecisions horizontale et verticale du calcul, l'une en fonction

de l'autre, pour les deux coordonn�ees x et y (cf. tableau 4.19).

On s'attend �a ce que les valeurs moyennes soient tr�es proches verticalement pour x et

horizontalement pour y, et assez �eloign�ees dans l'autre sens. On voit qu'il est possible de

distinguer trois classes sur x, mais que le centre se m�elange avec le milieu-haut sur y. Ce-

pendant, si l'on tient compte des �ecarts types, il semble di�cile de discriminer pr�ecis�ement

les neuf classes escompt�ees. Ces valeurs montrent que les mesures sont impr�ecises et ne
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Gauche Milieu Droite

moy. � moy. � moy. �

Haut 2,13 1,39 0,21 0,94 -1,65 2,26

x Milieu 1,84 1,52 0,22 1,15 -2,43 1,36

Bas 1,10 1,64 0,57 1,27 -1,05 1,56

Haut 2,12 1,30 1,91 1,77 1,93 1,28

y Milieu 1,49 1,42 2,11 1,32 1,22 1,15

Bas 0,50 1,54 0,07 1,84 0,12 1,63

Tab. 4.19 { Table de statistiques sur neuf classes de directions du regard, pour tous les

�lms.

su�sent pas �a distinguer ne serait-ce que neuf directions di��erentes. On peut trouver la

cause de ces impr�ecisions dans le fait qu'il y a des images o�u la personne porte des lu-

nettes, ce qui peut tromper le traitement qui calcul la direction du regard même quand les

yeux ont �et�e correctement d�etect�es. Le tableau (4.20) montre que les mesures sont un peu

plus pr�ecises quand il n'y a pas de lunettes, mais il est toujours di�cile de discriminer

les di��erentes classes de direction du regard. Plus pr�ecis�ement, lorsque la direction est

vers le haut ou �a mi-hauteur, la discrimination horizontale est possible même si elle reste

entach�ee d'erreurs. Par contre si l'utilisateur regarde vers le bas, les mesures ont tendance

�a être m�elang�ees, ne permettant pas de r�ealiser une classi�cation de la direction du regard.

Cela est dû en partie au fait que les paupi�eres ont tendance �a se refermer, modi�ant ainsi

l'image de l'�il sur laquelle se base le calcul de la direction du regard.

Gauche Milieu Droite

moy. � moy. � moy. �

Haut 2,17 1,19 0,26 1,03 -2,03 1,60

x Milieu 1,90 1,20 -0,04 0,81 -2,32 1,44

Bas 0,95 0,77 0,55 1,28 -1,09 1,66

Haut 2,42 0,88 2,43 1,09 2,11 1,08

y Milieu 1,67 1,26 2,29 1,21 1,38 0,78

Bas 0,19 1,65 -0,01 1,69 0,45 1,38

Tab. 4.20 { Table de statistiques sur neuf classes de directions du regard, pour les �lms

o�u il n'y a pas de lunettes.

Ces remarques sont con�rm�ees par l'observation des di��erentes directions repr�esent�ees

s�epar�ement selon la hauteur, dans la �gure (4.5).

En conclusion, les techniques utilis�ees pour r�ealiser le calcul de la direction du re-

gard ne sont pas su�santes pour donner un r�esultat pr�ecis. Le fait que les paupi�eres se

ferment lorsque l'on regarde vers le bas, n'est pas pris en compte et perturbe notablement
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Fig. 4.5 { Mesures de direction du regard, regroup�ees par classe selon la hauteur.

les calculs. Il est �a noter que ce type de probl�eme est rencontr�e dans d'autres formes

d'oculom�etres bas�es sur des syst�emes optiques. Il est donc n�ecessaire d'utiliser des tech-

niques tenant compte de la modi�cation de l'image de l'�il selon l'orientation de celui-ci.

D'autre part, l'exploitation d'une image de l'�il de plus grande taille, devrait aussi per-

mettre d'am�eliorer la pr�ecision de la mesure de la direction du regard.

Conclusion

�

A partir des m�ethodes d'�evaluation utilis�ees en interaction homme-machine et en vi-

sion par ordinateur, il a �et�e possible de d�e�nir le protocole permettant d'�evaluer le syst�eme

CapRe. Un corpus de test a �et�e �elabor�e de mani�ere �a rendre compte des conditions dans

lesquelles le syst�eme doit fonctionner. Apr�es �etiquetage du corpus, les di��erentes com-

posantes logicielles du syst�eme ont �et�e �evalu�ees. Les r�esultats de cette �evaluation per-
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mettent de valider des choix r�ealis�es lors de l'�elaboration du syst�eme et de proposer des

am�eliorations de certaines des techniques utilis�ees. L'�evaluation du syst�eme CapRe permet

de valider les choix suivants :

d�etection de la bô�te englobante du visage

{ la technique de d�etection de mouvements entre deux images successives, permet de

calculer un r�esultat en une passe sur deux images sous-�echantillonn�ees. Ce r�esultat

est trop bruit�e pour être exploit�e tel quel pour la suite des traitements. Cette tech-

nique est e�cace d'un point de vue du temps de calcul mais pas su�sante pour

r�ealiser le traitement escompt�e ;

{ l'utilisation d'un simple �ltre r�ecursif apr�es la d�etection de mouvements, permet

d'obtenir un r�esultat �able dans 96,82 % des images. Cette suite de traitements est

donc appropri�ee tant d'un point de vue du temps de calcul que de la �abilit�e et de

la pr�ecision du traitement qu'elle r�ealise.

d�etection des narines

{ la technique de d�etection des zones sombres permet de r�eduire consid�erablement

la quantit�e de donn�ees �a traiter pour chercher les narines (4 zones en moyenne).

Elle n�ecessite trois op�erations de base en vision (calcul de l'histogramme de l'image,

seuillage de l'image et g�en�eration des zones de pixels), chacune r�ealis�ee en une passe

sur l'image. Cette technique est donc e�cace en temps de calcul et pour s�electionner

les donn�ees pour le traitement suivant ;

{ l'�elimination des zones hors contraintes morphologiques rend la d�etection plus ro-

buste notamment dans les situations \di�ciles", comme lorsque la recherche du nez

est e�ectu�ee dans toute l'image. Cette technique est donc e�cace pour la robustesse

du syst�eme ;

{ la d�etection des narines dans les zones sombres, par un algorithme de corr�elation de

gradients, fonctionne de mani�ere pr�ecise et �able dans 95,92 % des images.

�

Etant

calcul�ee sur une proportion r�eduite de donn�ee, elle n'alt�ere pas la rapidit�e globale des

traitements. Cette suite de traitements est donc satisfaisante vis-�a-vis du fonction-

nement en temps r�eel du syst�eme, de la �abilit�e, de la pr�ecision et de la robustesse

des r�esultats ;

{ la m�ethode d'auto-�evaluation du processus de d�etection des narines permet �a la

fois de renvoyer des r�esultats �ables, de g�erer les transitions entre les deux �etats

de fonctionnement (initialisation et adaptation) et de r�ealiser une adaptation des

param�etres de reconnaissance au moment opportun. Elle apporte au syst�eme plus

de �abilit�e et de robustesse ;
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d�etection des yeux

{ comme lors de la d�etection des narines, la technique de d�etection des zones sombres

permet de r�eduire la quantit�e de donn�ees �a traiter (1,6 zones en moyenne). Elle

est e�cace en temps de calcul et pour s�electionner les donn�ees pour le traitement

suivant ;

{ l'�elimination des zones hors contraintes morphologiques augmente consid�erablement

la robustesse de la d�etection (un tiers de d�etections correctes en plus).

Cette �evaluation permet aussi de mettre �a jour l'insu�sance des techniques suivantes :

d�etection des yeux

{ la d�etection des iris dans les zones sombres, par un algorithme de corr�elation de gra-

dients, fonctionne de mani�ere pr�ecise et �able dans 91,55 % des images sans lunettes

et dans 72,11 % des images avec. Il serait n�ecessaire de r�ealiser d'autres traitements

�a la place ou en plus de celui-ci pour augmenter la �abilit�e et la robustesse du

syst�eme ;

{ le probl�eme expos�e ci-dessus se propage dans l'auto-�evaluation du processus de

d�etection des yeux. Ce qui r�eduit la �abilit�e des r�esultats renvoy�es, et l'e�cacit�e

du fonctionnement en deux �etats du processus et de l'adaptation des param�etres de

reconnaissance.

calcul de la direction du regard

{ l'utilisation du blanc de l'�il comme rep�ere pour calculer la rotation du globe ocu-

laire par rapport au visage n'est exploitable que lorsque les paupi�eres sont lev�ees.

Cette m�ethode n'est pas assez �able pour r�ealiser un calcul pr�ecis, il serait donc

n�ecessaire d'avoir recours �a d'autres techniques.

Cette �etape de l'�etude a permis, en plus de l'�evaluation du syst�eme CapRe, de poser

les probl�emes li�es �a l'�evaluation des syst�emes de vision appliqu�es �a l'interaction homme-

machine. Notamment, elle fait ressortir l'importance des corpus tant pour la sp�eci�cation

des syst�emes que pour leur �evaluation. Le probl�eme de l'�evaluation des syst�emes est com-

plexe et m�eriterait aussi d'être approfondi.
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Les r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre apportent, par ailleurs, beaucoup d'informa-

tions sur le comportement du syst�eme et permettent d'envisager les �evolutions possibles

du syst�eme CapRe. Celles-ci sont pr�esent�ees dans le dernier chapitre de ce m�emoire.
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Chapitre 5

Perspectives et Conclusion

Plusieurs logiciels ont �et�e d�evelopp�es au cours de cette th�ese : CapFilm, un logiciel

d'enregistrement de �lms sur disque dur pour r�ealiser le corpus ; CapReFilm, un logiciel

de visualisation, d'analyse et d'�etiquetage des images des �lms du corpus, qui contient

toutes les fonctionnalit�es de CapRe ; CapRe, un logiciel de capture du regard �a partir

des images provenant de la carte d'acquisition vid�eo de la machine. Ce d�eveloppement a

n�ecessit�e l'�equivalent de dix-huit hommes/mois pour �ecrire plus de 25 000 lignes en C++.

De plus, des programmes ont �et�e d�evelopp�es sous l'environnement de calcul num�erique

Scilab

1

. Ils permettent d'analyser le comportement de CapRe, de tester le �ltrage de cer-

taines donn�ees et de r�ealiser l'�evaluation du syst�eme. Ce travail a n�ecessit�e l'�equivalent de

trois hommes/mois pour �ecrire plus de 4 000 lignes en langage scripte de Scilab. Certains

de ces logiciels ou une partie de leurs proc�edures, ont �et�e exploit�es au sein du LIMSI, pour

de r�ecentes �etudes sur la reconnaissance de gestes de la main [Bra�ort et al.98].

Plusieurs exemples d'applications o�u le regard est exploit�e pour l'interaction avec la

machine ont �et�e pr�esent�ees dans la section (1.3). Nous envisageons de tester l'utilisation

de CapRe dans d'autres types applications, dont les principes sont pr�esent�es ci-dessous :

La navigation 3D : le regard peut être exploit�e comme outil de navigation dans un

environnement virtuel en trois dimensions. La m�ethode mise au point par Charlier

et al. [Charlier et al.92] pour commander le d�eplacement d'un microscope par le

regard, peut être adapt�ee pour r�ealiser des translations et des rotations en 3D. Il

est cependant n�ecessaire de pr�evoir un \levier" d'activation de la commande (de

rotation ou de translation) pour �eviter le probl�eme du Midas Touch (cf. page 24).

L'activation de la navigation par le regard peut être faite par une commande vocale

ou manuelle. Ce type de navigation devrait être plus naturelle que la manipulation

des outils conventionnels comme le 3D tracker, la 3D trackball ou le manche �a

balai 3D ([Buxton87] [Shneiderman87]). Il serait n�ecessaire de r�ealiser une �etude

ergonomique de l'utilisation d'un tel syst�eme ;

L'interaction multimodale : les interfaces multimodales sont adapt�ees pour int�egrer

1. Scilab est disponible sur le serveur de l'INRIA �a l'adresse suivante : http://www-rocq.inria.fr/scilab/
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de nouveaux dispositifs d'entr�ee comme CapRe. La capture du regard seule peut

sembler limit�ee pour r�ealiser toutes les commandes n�ecessaires �a l'interaction. Une

interface multimodale permettra d'utiliser le regard en collaboration avec d'autres

canaux de communication comme la parole, le geste ou le clavier. Cette technique

rend plus naturel le dialogue entre l'homme et la machine, car elle se rapproche

du dialogue entre humains. L'id�ee principale consiste �a lever des ambigu��t�es li�ees �a

la commande vocale. Le simple fait que l'ordinateur ne sait pas si l'utilisateur lui

parle ou bien parle �a une autre personne, peut être d�ecid�e �a partir du moment o�u

la machine sait si l'utilisateur regarde l'�ecran ou pas. L'exemple peut être �etendu

dans l'interface de plusieurs applications a�ch�ees simultan�ement �a l'�ecran. Ainsi la

machine sait, selon la fenêtre d'interaction qui est regard�ee par l'utilisateur, �a quelle

application sont destin�es ses ordres qu'ils proviennent de la parole ou du clavier ;

La communication m�ediatis�ee et le travail coop�eratif : ces applications permettent

ou n�ecessitent un dialogue entre plusieurs personnes par le biais d'ordinateurs. Ce

dialogue est facilit�e si les interlocuteurs peuvent se voir, mais cela n'est pas toujours

possible car il faut alors transmettre des images en temps r�eel entre plusieurs ma-

chines souvent �a travers un r�eseau. Plusieurs solutions existent pour ce probl�eme,

dont l'utilisation d'avatars anim�es �a partir de dispositifs de capture des mouvements

du visage [Saulnier et al.95]. Cette solution ne donne pas toutes les informations vi-

suelles dont on dispose lorsque l'on discute en face d'une personne. Par exemple,

elle ne permet pas de savoir o�u la personne est en train de regarder (dans l'�ecran ou

en dehors). Cette information permet de d�eduire l'activit�e sur laquelle la personne

focalise son attention, ce qui peut être utile dans le cadre d'un travail coop�eratif ou

d'une discussion. CapRe permet d'apporter ce genre d'informations ;

Toutes ces applications ne n�ecessitent pas une grande pr�ecision des mesures de la direction

du regard. Les informations renvoy�ees par CapRe, devront permettre de discriminer entre

plusieurs fenêtres d'interaction, ce qui correspond �a s�eparer de 9 �a 16 zones �a l'�ecran.

On peut imaginer d'autres applications dans lesquelles CapRe pourra être int�egr�e, mais il

sera important de poursuivre le d�eveloppement du syst�eme, pour augmenter sa pr�ecision,

sa �abilit�e et sa robustesse.

Cet travail de th�ese a permis d'exposer une partie des probl�emes li�es �a la conception

d'un syst�eme de capture du regard pour l'interaction homme-machine. Des solutions ont

�et�e propos�ees et �evalu�ees au travers du syst�eme CapRe. Cependant, certaines de ces so-

lutions ne sont pas satisfaisantes et le syst�eme de capture n'est pas complet.

Exploiter la couleur : avec une cam�era couleur, on dispose de plus d'informations pour

le traitement d'image. Elle peut être utile pour discriminer le visage du fond de

l'image notamment lorsqu'il n'y a pas de mouvement, ou pour discriminer le blanc
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des yeux et la peau pour la d�etection de ceux-ci ou le calcul de la direction du

regard ;

Impl�ementer des �ltres : il serait int�eressant de comparer les r�esultats obtenus par le

�ltre r�ecursif utilis�e dans cette �etude avec ceux d'un �ltre de Kalman. En e�et,

ce �ltre est utilis�e dans d'autre �etudes pour des probl�emes proches ([Ridder et

al.95] [Wren et al.96] [DeCarlos et al.97] [Crowley et al.97]). Pour l'adapter �a notre

situation, il est n�ecessaire de pond�erer certains param�etres du �ltre de Kalman avec

la mesure du taux de mouvement (page 74). Ce �ltre peut être utilis�e dans d'autres

processus du syst�eme, par exemple pour estimer la localisation d'une composante

dans la nouvelle image ;

Utiliser des m�ethodes stochastiques : beaucoup de seuils dans le syst�eme pourraient

être remplac�es par des lois de probabilit�es calcul�ees �a partir d'un corpus d'appren-

tissage. Ainsi, il serait possible de d�e�nir par exemple la probabilit�e qu'un pixel soit

sombre, ce qui ajoute une certaine tol�erance utile pour le regroupement en zone des

pixels adjacents. De même, lors de la reconnaissance des composantes du visage avec

des vecteurs de gradients, on peut remplacer le calcul de la distance euclidienne par

une distance de Mahalanobis [Yow et al.97] ;

Int�egrer des techniques avec apprentissage : il est int�eressant de tester l'int�egration

de m�ethodes exploitant l'apprentissage automatique comme les r�eseaux de neurones

ou les eigenspace, d�ej�a pr�esent�es dans ce m�emoire. Le syst�eme CapRe r�ealise un

certain nombre de pr�etraitements visant �a r�eduire l'espace de recherche des compo-

santes et par la même le nombre de donn�ees �a traiter. Il est donc possible d'exploiter

des techniques gourmandes en temps de calcul suite aux pr�e traitements, sans que

cela n'alt�ere le fonctionnement en temps r�eel. Ces techniques peuvent r�esoudre cer-

tains probl�emes de d�etection des yeux et de calcul de la direction du regard ;

Ajouter un mod�ele du visage : CapRe utilise des informations sur les composantes

pour r�ealiser les processus de d�etection. Il est possible de renforcer la robustesse

du syst�eme en ayant une approche plus globale qui utilise des informations sur les

positions relatives entre les composantes, par exemple avec un mod�ele du visage.

Ainsi, la d�ecision de d�etection des composantes �a partir de plusieurs candidates qui

est r�ealis�ee pour chaque composante ind�ependamment les unes des autres, pourrait

se faire au niveau du visage.

L'�etude d'un syst�eme de capture du regard dans le contexte de l'interaction homme-

machine est une �etape dans le d�eveloppement de nouvelles interfaces plus naturelles et

plus e�caces pour la communication entre l'homme et la machine. Cette th�ese s'inscrit

dans un cadre th�eorique pluridisciplinaire et s'appuie sur une exp�erimentation r�ealis�ee
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dans des conditions r�eelles d'interaction. Elle a permis la mise au point d'outils logiciels

et m�ethodologiques pour la r�ealisation d'un syst�eme de capture du regard.
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englobante du visage, de l'image 120 �a l'image 185. . . . . . . . . . . . . . 78

3.20 Spectre des r�eponses impulsionnelles des �ltres h

1

, h

2

et h

3

. . . . . . . . . . 79

3.21 R�esultat du �ltrage sur la même s�equence que celle de la �gure 3.18. . . . . 82
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