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Introduction

Des différents éléments constituant un ordinateur ce sont probablement les interfaces

entrées-sorties qui le moins évolué ces trente dernières années, le duo clavier/souris restant, en

2005, l’interface d’entrée privilégiée pour les ordinateurs. Pourtant, de nombreux travaux

portent sur les interfaces homme machines plus naturelles, dans lesquelles c’est la machine qui

s’adapte au mode de communication de l’homme et non l’inverse. 

Lorsque l’on parle de communication naturelle pour l’homme, on pense le plus souvent

à la parole. L’utilisation de cette dernière pour l’interaction homme-machine constitue un très

large champ d’investigations et des interfaces basées sur la parole sont aujourd’hui largement

diffusées dans le grand public comme les systèmes de reconnaissance vocale des téléphones

portables. Seulement, si l’utilisation de la parole dans la communication homme-machine

constitue un point de passage indispensable vers une communication plus naturelle, il est

également clair qu’elle possède, au delà des limites technologiques, des limites intrinsèques

obligeant à considérer d’autre modalités de communication. Il y a en effet des situations où

l’utilisation de la parole est impossible, soit parce que le bruit environnant est trop élevé

(concert de rock par exemple) ou qu’il doit rester particulièrement faible (concert de musique

de chambre), soit encore parce que l’air, permettant la propagation du son, est absent de

l’environnement dans lequel on se trouve (plongée sous-marine). Mais, plus que tout, une

interface homme-machine uniquement basée sur l’usage de la parole ne serait pas naturelle tout

simplement parce que la communication humaine ne peut se résumer à cette seule modalité.
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La communication humaine est en effet profondément multi-modale et les efforts de

concentration devant être accomplis pour maintenir une conversation téléphonique,

n’impliquant donc que la parole, illustrent parfaitement ce point. Entre autres modalités de

communication, le geste manuel tient une place d’importance : il ne se contente pas d’assister

la parole mais forme avec elle une seule et même structure communicative. La différence

existant entre un discours avec ou sans geste est comparable à celle existant entre des images en

deux ou trois dimensions [McNeil 92]. L’existence des langues des signes est une preuve

indéniable du fait que le canal gestuel possède un pouvoir d’expression au moins aussi

important que celui de la parole.

Laisser de coté la main dans la communication homme-machine serait donc très réducteur.

Ce serait en outre assez indélicat vis-à-vis de cet organe que nous utilisons presque

constamment, qui remplit simultanément trois fonctions différentes et, surtout, sans lequel nous

ne parlerions probablement pas, comme nous le rappelle A. Leroi-Ghouran [Leroi-Gourhan 64],

citant G. De Nysse :

“...Ainsi, c’est grâce à cette organisation que l’esprit, comme un musicien, produit

en nous le langage et que nous devenons capables de parler. Ce privilège, jamais

sans doute nous ne l’aurions, si nos lèvres devaient assurer, pour les besoins du

corps, la charge pesante et pénible de la nourriture. Mais les mains ont pris sur elles

cette charge et ont libéré la bouche pour le service de la parole.” [De Nysse 379].

Mais si nous nous intéressons ici au geste de la main, c’est, il faut le reconnaître, pour des

raisons moins nobles que celle de lui rendre hommage. L’extraction d’informations à partir du

geste manuel est en effet un problème complexe et donc intéressant à bien des égards. C’est tout

d’abord un problème de fusion d’informations : la main possède plus de vingt degrés de libertés,

sans compter ceux correspondant à sa position et à son orientation dans l’espace. Contrairement

à la parole qui peut être décrite par un seul paramètre, la pression acoustique variant au cours

du temps, le geste manuel doit, lui, être décrit par un grand nombre de paramètres qu’il faut

fusionner puis traiter afin d’en extraire l’information utile. Cette information utile peut en outre

être de diverses natures. Il peut s’agir de reconnaître des signes statiques - c’est-à-dire des

postures particulières de la main - des signes dynamiques - c’est-à-dire des gestes ayant une

durée temporelle - une action effectuée par la main ou d’autres paramètres tels que la vitesse

d’exécution d’un geste, son amplitude, etc.

D’autre part la communication gestuelle peut se faire uniquement par le biais de l’aspect

visuel de la main et cet aspect visuel peut être décrit par des termes du langage naturel. On peut

par exemple facilement imaginer quel est le signe statique dans lequel l’index est tendu et tous

les autres doigts sont pliés. C’est cette particularité du geste manuel qui nous intéresse plus

particulièrement. La plupart des approches utilisées pour extraire l’information contenue dans

le geste manuel sont en effet purement numériques et fonctionnent telles des boîtes noires

incompréhensibles par un utilisateur ordinaire. Nous allons, dans cette thèse, exploiter cette

possibilité de décrire le geste manuel par des termes du langage naturel et construire un système
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de fusion d’informations basé sur cette description. Les termes utilisés pouvant être considérés

comme un ensemble fini de symboles particuliers, nous serons donc bien dans le cadre d’un

problème de traitement d’informations symboliques. 

Dans ce travail, nous nous concentrons donc sur deux objectifs :

• Décrire la configuration de la main à l’aide de termes du langage naturel. Par con-

figuration nous entendons la forme que prend la main, indépendamment de sa po-

sition et de son orientation dans l’espace. Cette description sera qualifiée de

lexicale ou de symbolique.

• Extraire des informations à partir de cette description lexicale de la configuration

de la main, plus précisément reconnaître des signes statiques, des signes dynami-

ques et des commandes pour le contrôle d’un robot mobile.

Pour obtenir la description lexicale de la configuration de la main, on mesurera les angles

des articulations des doigts à l’aide d’un gant numérique : le Cyberglove. C’est un gant dans

lequel sont intégrés plusieurs capteurs de flexion se retrouvant au niveau des différentes

articulations dont on veut mesurer l’angle. Ces mesures numériques seront ensuite converties

en descriptions lexicales. Pour effectuer cette conversion, on s’appuiera sur le formalisme des

symbolisations floues. Ce formalisme mathématique permet d’établir un lien entre un univers

numérique et un univers symbolique, éventuellement lexical, plus facilement interprétable par

l’homme. Il fournit également un cadre théorique permettant de représenter le lien qu’un

capteur classique établit entre le monde réel - qui est un univers empirique - et un univers

numérique. Les symboles dont il sera question dans ce manuscrit seront exclusivement des

termes du langage naturel et plus particulièrement des termes se rapportant à la configuration

des doigts de la main. Ce seront donc des termes tels que tendu ou plié. 

Neuf symbolisations floues convertiront les données numériques issues du gant

numérique en données symboliques ou lexicales. Chacune de ces symbolisations permettra de

décrire la configuration d’un doigt ou d’un groupe de doigts particulier. Les données

symboliques fournies par ces symbolisations prendront la forme de sous-ensembles flous de

termes, appelés descriptions floues. Par exemple, la symbolisation associée à la description de

l’écartement de deux doigts fournira une description floue qui sera un sous-ensemble flou de

l’ensemble lexical Lécart = {écartés, serrés}. Le degré d’appartenance d’un terme à cette

description floue représentera l’adéquation de ce terme avec l’écartement réel des doigts

considérés. La figure suivante illustre ce principe. L’écartement de l’index et du majeur tels

qu’ils sont représentés sur cette figure pourra être décrit par le sous-ensemble flou également

représenté sur la figure 1. Dans un tel cas, on dira que les doigts sont mi-écartés, mi-serrés.
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Fig. 1 Exemple de description floue de l’écartement de l’index et du majeur.

Au final, la description lexicale de la configuration de la main sera constituée de neuf

descriptions floues, c’est-à-dire neuf sous-ensembles flous de termes. On utilisera un type

particulier de symbolisations, les Id-symbolisations. Les descriptions floues obtenues auront

alors la particularité d’avoir la somme de leur degré d’appartenance égale à 1. Ces Id-

symbolisations seront présentées dans le cadre plus général des φ-symbolisations. Les termes
utilisés dans ces descriptions seront bien sûr choisis indépendamment du système de mesure

utilisé (ici un gant numérique). Ainsi, la description lexicale que nous construirons présentera

l’avantage sur d’autres types de représentation d’être totalement indépendante du système de

mesure. Ce sera également le cas de tous les traitements qui seront effectués par la suite sur ces

données symboliques. 

La comparaison des fonctions d’appartenance de deux sous-ensembles flous permet

d’évaluer la similarité de ces sous-ensembles flous. On définira ainsi une relation d’égalité floue

entre descriptions floues. Cette relation sera associée à un opérateur de distance qui pourra être

utilisé pour effectuer des traitements sur les descriptions. Mais on verra qu’une telle relation

d’égalité floue, basée uniquement sur la comparaison terme à terme des fonctions

d’appartenance présente de sérieuses limitations. Nous introduirons alors un opérateur de

distance entre descriptions floues permettant de prendre en compte l’existence d’une métrique

sur l’ensemble lexical dans la comparaison de deux sous-ensembles flous de cet ensemble

lexical. Cette distance sera appelée distance du transport, car son calcul se ramène à la résolution

d’un problème de transport de masses. Nous verrons que c’est en outre une extension directe de

la distance entre descriptions floues basée sur la relation d’égalité floue. Cette dernière distance

peut en effet être vue comme le cas discret de la distance du transport.

Le formalisme des symbolisations ainsi que les opérateurs de distance que nous aurons

définis seront utilisés pour la reconnaissance de signes statiques et dynamiques. Nous verrons

que ces deux types de signes peuvent être correctement reconnus à partir de la description

lexicale de la configuration de la main. Nous utiliserons également cette description lexicale

pour la commande d’un robot mobile par le geste de la main. Deux types de commandes seront

envisagés. Dans un premier temps, un ensemble de signes statiques correspondront à un

ensemble de commandes binaires. Cette première application permettra de confirmer que les
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signes statiques peuvent être reconnus en temps réel. Dans un deuxième temps, nous nous

attacherons à la génération de commandes graduelles. On pourra alors, par exemple,

commander la vitesse d’avance du robot en fléchissant plus ou moins un doigt particulier. Cette

deuxième application fera intervenir un problème de défuzzification symbolique, bien connu en

contrôle flou, pour lequel nous proposerons une nouvelle approche basée sur la distance du

transport. Cette nouvelle défuzzification symbolique, inspirée de la méthode classique des

hauteurs, permettra de spécifier facilement l’action graduelle devant être générée.

Dans le chapitre 1, nous introduisons le cadre général de la mesure du geste de la main.

Dans une première partie, nous présentons le geste manuel, sa structure ainsi que ses différentes

fonctions. Nous donnons quelques définitions afin de préciser le sens des termes spécifiques à

la littérature du geste manuel. Nous présentons en détail la fonction sémiotique de la main, celle

par laquelle la main émet de l’information et qui nous intéresse tout particulièrement dans ce

manuscrit. Dans une deuxième partie, nous faisons une revue détaillée des systèmes intrusifs de

mesure du geste manuel c’est-à-dire utilisant du matériel venant se fixer sur la main. Nous

présentons les capteurs de flexion utilisés ainsi que les systèmes de localisation existant, puis

les différents gants numériques que l’on peut trouver aussi bien dans le commerce que dans la

littérature scientifique. Nous présentons également brièvement le principe de mesure du geste

de la main par les systèmes non intrusifs que sont les systèmes de vision.

Les problèmes de reconnaissance de signes statiques et dynamiques ont depuis longtemps

intéressé la communauté scientifique. Nous faisons une revue des différents travaux existant

dans ces deux domaines au chapitre 2, en nous concentrant essentiellement sur le problème de

la reconnaissance de la configuration de la main. Nous n’abordons donc pas dans ce chapitre les

problèmes liés à la reconnaissance de gestes globaux de la main ou de langages gestuels tels que

les langues des signes ou les gestes co-verbaux. Après avoir présenté le cadre général de la

reconnaissance de signes, nous détaillons les principales approches utilisées pour la

reconnaissance de signes statiques. Ces approches ne peuvent généralement pas être appliquées

directement à la reconnaissance de signes dynamiques qui fait intervenir, en plus de la

variabilité de la configuration de la main, une variabilité de la dynamique du signe - ou

variabilité temporelle - devant également être prise en compte. Les méthodes utilisées pour la

reconnaissance de signes dynamiques sont donc traitées dans une troisième section.

Dans le chapitre 3, nous abordons le coeur de notre travail en présentant le formalisme des

symbolisations qui est utilisé par la suite. Nous présentons les φ-symbolisations, qui sont une
extension floue particulière des symbolisations. Nous donnons une méthode de construction des

φ-symbolisations, méthode que nous utilisons par la suite pour construire les neuf Id-
symbolisations - cas particuliers des φ-symbolisations - permettant de décrire la configuration
de la main. Ces neufs fLes deux dernières sections de ce chapitre sont consacrées à l’étude des

opérateurs de distance pouvant être définis sur les descriptions floues. Nous introduisons alors

la distance du transport, seule distance de la littérature floue, à notre connaissance, permettant

d’étendre une métrique sur les symboles aux descriptions floues.
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Le chapitre 4 est consacré à la construction des neuf symbolisations permettant d’obtenir

la description lexicale de la configuration de la main. Les différents termes utilisés dans cette

description sont alors définis, ainsi que certains ensembles particuliers, tel que l’ensemble des

postures P, qui a la particularité d’être empirique et qui est largement utilisé dans les deux

chapitres suivants. Cet ensemble des postures permettra de ne plus parler du gant numérique par

la suite, soulignant ainsi l’indépendance de la représentation sous forme de descriptions

lexicales avec le système de mesure utilisé.

La reconnaissance de signes statiques et dynamiques à partir de cette description lexicale

est traitée dans le chapitre 5. Nous montrons que la reconnaissance de signes statiques ne

nécessite pas d’apprentissage des signes. Il suffit de fournir la définition sous forme lexicale des

différents signes à reconnaître pour être capable de les identifier par la suite. Deux approches

sont envisagées pour la reconnaissance de signes dynamiques. Ces approches sont toutes deux

basées sur une étape de normalisation des gestes nécessitant simplement de pouvoir calculer une

distance entre postures. Une telle distance peut être calculée à partir des distances entre

descriptions floues. La première approche nécessite, dans tous les cas, de disposer d’un

ensemble d’apprentissage des signes dynamiques alors que la deuxième approche permet

éventuellement de se passer de cet ensemble d’apprentissage, si les composantes statiques des

signes dynamiques - composantes dont nous précisons alors la définition - sont suffisantes pour

les séparer.

Dans le dernier chapitre, nous utilisons le geste de la main pour contrôler un robot mobile.

Deux types de contrôles sont envisagés. Dans un premier temps, seule des commandes binaires

sont envoyées au robot : l’opérateur fait un signe ; si celui-ci est reconnu comme un des signes

statiques permettant de contrôler le robot, la commande correspondante est envoyée. Dans la

deuxième partie de ce chapitre, nous étudions la possibilité de générer des actions graduelles. Il

serait en effet dommage de conserver une information graduelle tout au long du processus de

traitement de l’information pour ne générer au final que des actions binaires. La génération

d’actions graduelles fait intervenir un problème de défuzzification symbolique pour lequel nous

présentons une approche originale basée sur l’utilisation de la distance du transport.
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CHAPITRE 1

La mesure du geste manuel
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1. Introduction

Mesurer le geste de la main n’est pas une activité courante et il n’est pas superflu de

préciser ce que cela signifie. Qu’est-ce que nous entendons par geste manuel ? Quelles sont ses

différentes composantes, ses fonctions ? Comment s’organisent-elles ? Lesquelles peuvent faire

l’objet de mesures et lesquelles nous intéressent plus particulièrement ? Le but de ce chapitre

est d’apporter les réponses à ces questions dans un premier temps, puis de présenter différents

systèmes de mesure du geste manuel.

La première partie présente donc le geste de la main. Nous rappelons très grossièrement

l’anatomie de la main, puis nous donnons quelques définitions concernant le geste manuel et sa

structure. Nous présentons alors les trois fonctions de la main, qui sont le plus souvent

indissociables, puis nous nous concentrons sur la troisième de ces fonctions, la fonction

sémiotique, par laquelle la main permet de communiquer de l’information et qui nous intéresse

ici.

Dans la deuxième partie, nous présentons les systèmes de mesure du geste manuel, plus

particulièrement les systèmes appelés gants numériques. Nous commençons par introduire les

technologies des capteurs utilisés dans ces gants puis nous présentons les gants décrits ou

utilisés dans la littérature ainsi que ceux actuellement disponibles dans le commerce. Nous

finissons par une rapide présentation des principes mis en oeuvre dans les systèmes de vision.
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2. Le geste manuel

2.1. La structure du geste manuel

2.1.1. Morphologie de la main

En excluant les six degrés de liberté correspondant à la position et l’orientation de la main

dans l’espace, celle-ci possède vingt deux degrés de liberté propres [Ouhaddi 98]. Le système

de la motricité humaine possédant en tout une centaine de degrés de liberté [Cadoz 94], les deux

mains en détiennent donc, à elles seules, plus de la moitié. Le mouvement de chaque doigt est

créé par trois articulations (voir Fig. 2). Les articulations interphalangiennes (IPD et IPP)

possèdent chacune un seul degré de liberté (flexion/extension) et les articulations métacarpo-

phalangiennes (MCP) en possèdent deux (flexion/extension et abduction/adduction), exceptée

celle du pouce qui n’en possède qu’un (flexion/extension). Le pouce possède par contre une

articulation de plus, l’articulation carpo-métacarpienne (CMC), qui a trois degrés de liberté

(flexion/extension, abduction/adduction, pseudo-rotation). Il est donc généralement différencié

des autres doigts appelés les grand doigts.

Fig. 2 Les articulations de la main (tiré de [Ouhaddi 98]).

Les vingt deux degrés de liberté de la main ne sont pas indépendants deux à deux : un

ensemble de contraintes limite le nombre de configurations pouvant finalement être prises par

la main. En plus des contraintes statiques, correspondant aux angles maximaux de flexion des

doigts, s’ajoutent des contraintes cinématiques (aussi appelées dynamiques bien qu’elles ne

fassent pas intervenir l’inertie des doigts), liant les mouvements des articulations entre eux. Par
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exemple, les mouvements des IPDs et IPPs sont très fortement liés et on peut modéliser cette

liaison par la relation [Ouhaddi 98] :

(1)

2.1.2. Le geste humain : définitions

Nous donnons ici quelques définitions relatives au geste qui éviteront les contresens dans

la suite de la lecture. Nous ne prétendons pas apporter La définition de tel ou tel terme, mais

simplement expliquer ce qu’il représente pour nous, comment nous l’entendons et l’utilisons.

Le premier des termes qu’il nous faut définir est évidemment le terme geste. Puis nous

définirons ce que sont la configuration et la localisation de la main qui sont les deux

composantes du geste et enfin, nous donnerons des définitions relatives à certains termes utilisés

tout au long de ce manuscrit.

• Geste : le terme geste signifiera, dans ce manuscrit, uniquement geste de la main

et nous ne considérerons que les gestes d’une seule main. Un geste est alors un

signal particulier, variant dans le temps et constitué de deux composantes : la

configuration de la main et sa localisation. Le geste est en cela l’analogue de la

parole qui est, elle, un signal acoustique.

• La configuration de la main : c’est la forme que prend la main. Elle est décrite

par la configuration de chacun des doigts ainsi que du poignet. Cette composante

a donc vingt deux degrés de liberté.

• La localisation de la main : elle est composée de l’orientation de la main et de

sa position dans l’espace. A cette dernière peut éventuellement s’ajouter la

position de la main par rapport au corps ou à un objet particulier qui peuvent

entièrement changer la signification d’un geste : le geste d’une claque a sa

signification et ses conséquences qui varient selon qu’il est effectué à deux

mètres d’une personne ou à cinquante centimètres. Il est le plus souvent sous-

entendu que la position des autres objets et même des autres parties du corps sont

connues par ailleurs. La localisation est alors une composante à six degrés de

liberté.

• Posture : une posture est un geste pris à un instant t. En reprenant l’analogie avec

la parole, l’analogue de la posture serait la valeur de la pression acoustique à un

instant donné.

• Signe : il est tentant d’écrire qu’un signe est un geste particulier d’une durée

finie, mais cette définition est trop restrictive car la réalisation d’un signe

comporte une grande part de variabilité. Il y a une variabilité intra-signeur, qui

signifie qu’une personne ne réalise jamais deux fois le même signe, même s’il le

θIPD 2

3
--- θIPP×= .
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réalise souvent d’une façon similaire. Il y a aussi une variabilité inter-signeurs

signifiant que deux personnes ne réalisent pas le même signe de la même

manière. Un signe est donc finalement une classe de gestes. Remarquons que l’on

ne définit pas un signe d’après sa signification. Il se peut d’ailleurs qu’un signe

n’ait qu’une fonction ergotique (voir paragraphe suivant) et donc pas de

signification intrinsèque ou qu’il ait une signification qui varie selon le contexte.

Enfin, nous distinguerons les signes dynamiques des signes statiques.

• Signe dynamique : un signe dynamique est une classe de gestes ayant une

certaine durée dans le temps.

• Signe statique : un signe statique est une classe de postures. Il n’a donc pas de

durée temporelle.

2.2. Les trois fonctions du geste manuel

Puisque nous nous intéressons au geste de la main, il est intéressant de savoir quelles sont

ses différentes fonctions et comment elles sont organisées. Celles-ci sont au nombre de trois

[Cadoz 94] :

• Fonction épistémique : la main reçoit de l’information. Elle permet de sentir les

textures, les formes, les températures, etc.

• Fonction ergotique : la main produit de l’énergie et la fournit au monde

physique pour le transformer. Elle joue le rôle d’organe moteur pour faire bouger

des objets, les tordre, les tourner, etc.

• Fonction sémiotique : la main produit de l’information. Cela peut se faire entre

autre par son aspect visuel (geste à nu) ou par le biais d’un objet physique

(clavier, instrument, etc.).

Ces trois fonctions sont en fait indissociables et généralement remplies simultanément.

Prenons l’exemple d’une poignée de main. La fonction ergotique est clairement présente

puisqu’il faut serrer la main de l’autre personne. La fonction épistémique est elle aussi remplie

car nous sentons la chaleur de l’autre main, sa rugosité, sa taille, la pression qu’elle exerce sur

notre main. La fonction sémiotique est enfin clairement présente : on va signifier un degré de

sympathie à l’autre personne par un mouvement, une tonicité particulière de la main. Ne dit-on

pas d’une poignée de main qu’elle peut être froide ou chaleureuse? 

Voyons maintenant plus en détail comment sont remplies ces fonctions et les rapports qui

existent entre elles. Nous nous attarderons plus longuement sur le geste sémiotique puisque

c’est celui qui est à l’honneur dans ce manuscrit.
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2.2.1. Les fonctions épistémiques et ergotiques

 a) La fonction épistémique

Les informations fournies par la main sont de trois types. Premièrement, les récepteurs

mécanosensoriels situés dans la peau de la main - environ au nombre de 17000 [Fuchs 03] -

fournissent l’information sur la surface d’un objet : sa température, sa texture, sa rugosité, etc.

On dit qu’ils fournissent l’information tactile. Il est intéressant de remarquer que notre capacité

à capter cette information tactile est fortement diminuée si nous nous contentons de laisser nos

doigts reposer sur une surface. Il faut qu’il y ait un mouvement pour obtenir de bonnes

sensations tactiles [Aukstakalnis 92]. Deuxièmement, par le biais des muscles et des tissus, la

main nous renseigne sur le poids des objets, leur rigidité. C’est le sens kinesthésique. Associé à

une certaine stratégie de palpation, il nous renseigne également sur la forme des objets. Enfin,

le canal proprioceptif nous renseigne sur la position de la main dans l’espace et ainsi sur les

positions des objets, leur mouvements, leurs trajectoires, leur orientation, etc. Ces trois types

d’informations sont fournies simultanément et les trois canaux correspondant sont très

fortement intercorrélés, formant finalement ce qui est appelé le sens tactilo-proprio-

kinesthésique [Cadoz 94].

De même que des instruments de mesure ont souvent besoin de modifier l’environnement

pour le mesurer (mesures intrusives), la main a souvent besoin d’agir sur un objet pour en tirer

l’information dont on a besoin. Ainsi, la fonction épistémique est souvent précédée de la

fonction ergotique comme l’illustre la figure 3.

Fig. 3 Le geste épistémique est souvent précédé d’un apport d’énergie (geste ergotique).

 b) La fonction ergotique

Différents types d’actions se référant à la fonction ergotique (préhension, lâcher, appui,

etc.) ont été étudiés pour les applications de réalité virtuelle ou celles d’apprentissage par

démonstration. On trouvera un résumé de ces études dans [Fuchs 03]. On remarquera

simplement ici que la fonction ergotique est toujours accompagnée d’un retour d’information,

par le biais de la fonction épistémique, permettant de contrôler les déformations du monde

physique.

ActionGeste

Geste/Objet

fonction ergotique

Action
Objet/Geste

fonction épistémique
Déformation
Objet Information
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Fig. 4 Le geste ergotique est contrôlé par un retour d’information (geste épistémique).

2.2.2. La fonction sémiotique

On appelle canal gestuel le canal de communication utilisant les gestes de la main pour

faire passer de l’information. Ce canal gestuel possède plusieurs modalités : la main peut

émettre de l’information de différentes manières. Avec ses nombreuses configurations

possibles, elle peut s’adresser à la perception visuelle d’un ou plusieurs interlocuteurs, comme

c’est le cas pour les langues des signes : on parle alors de geste à nu [Cadoz 94]. C’est ce type

de geste qui nous intéresse dans ce manuscrit et nous le décrirons donc plus en détail. Il est

néanmoins intéressant de comprendre comment la main peut également, pour s’exprimer,

utiliser un intermédiaire matériel. Ainsi, le geste dactylographique utilise le clavier pour faire

passer une information sous forme de chaîne de caractères et le geste instrumental musical

utilise un instrument pour faire passer une information sous forme de son. Ces deux types de

gestes sont donc présentés à la fin de ce paragraphe.

 a) Geste à nu

Le geste à nu s’adresse à l’oeil sans intermédiaire matériel. Il est, comme la parole,

exclusivement sémiotique : il ne sert qu’à faire connaître [Cadoz 94]. Son pouvoir d’expression

dépend du langage utilisé (voir paragraphe b). L’information est contenue dans l’apparence

visuelle du geste, dans les signes le constituant. Sa structure peut donc être modélisée ainsi :

Fig. 5 Structure du geste à nu.

Il est généralement accepté que le geste à nu se décompose en quatre éléments, appelés les

quatre composantes du geste, qui sont la configuration de la main pendant ce geste, son

orientation, son mouvement dans l’espace et la zone où est effectué ce mouvement par rapport

au corps. La connaissance de la configuration et de la localisation de la main pendant un geste,

ActionGeste

Main/Objet

fonction ergotique

Action
Geste/Main

Déformation
Objet

fonction épistémique

ReconnaissanceGeste

de signes

fonction sémiotique
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telles qu’on les a définit au paragraphe précédent, permet donc, si besoin est, d’extraire les

quatre composantes du geste à nu.

 b) Les différents gestes à nu : typologie

Les études tentant de dresser une classification des gestes de la main ont commencé avec

les travaux pionniers de D. Efron sur les comportements non verbaux des immigrés juifs et

italiens de New-York [Efron 41]. Elles continuent aujourd’hui, s’intéressant soit au geste

sémiotique en général, soit à des gestes particuliers à une application : gestes musicaux

[Cadoz 94], gestes d’interaction avec une interface multi-modale [Steininger 01], etc.

On trouve donc de nombreuses classifications différentes des gestes sémiotiques. La

typologie de d’Ekman et Friesen, par exemple, essaie de dresser une liste des différents types

de gestes à nu utilisés par l’homme pour leur fonction sémiotique [Ekman 72]. La classification

de Quek [Quek 94] est plus orientée vers les gestes de la communication homme-machine.

Celle de C. Cadoz [Cadoz 94] s’intéresse exclusivement au geste instrumental. La dernière

classification, que nous présentons ici, sépare les différents langages gestuels selon leur pouvoir

d’expression et la présence ou non de la parole dans leur utilisation. Elle a été proposée par A.

Kendon [Kendon 88] et se présente sous la forme d’un continuum : il n’existe pas de limite

franche entre les différentes classes. Elle est communément appelée continuum de Kendon

[McNeil 92].

Fig. 6 Le continuum de Kendon [Kendon 88].

• Les gesticulations sont des mouvements spontanés, idiosyncrasiques - c’est-à-

dire particuliers à un individu ou un groupe d’individus - qui accompagnent le

discours. Par exemple, un conteur qui lève la main en disant « Il a grimpé jus-

qu’au sommet ».

• Les gestes quasi-linguistiques sont très proches des gesticulations à la différence

qu’ils sont intégrés au discours. Par exemple : « La montée était facile, mais la

descente, [geste] ».

• Les pantomimes sont les gestes sans parole utilisés dans un mime. Ils ont une

structure puisque c’est l’enchaînement de ces gestes qui a un sens, contrairement

aux gesticulations et aux gestes quasi-linguistiques qui ne se combinent pas.

Gesticulations Pantomimes Emblèmes
quasi-linguistiques

Gestes 
signes

Langues des

présence de la parole

caractère linguistique
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• Les emblèmes peuvent être utilisés dans un discours, mais ils sont indépendants

du canal verbal [Braffort 96]. Les exemples typiques de ces gestes sont ceux em-

ployés pour les insultes ou les éloges. Ils sont souvent utilisés sans la parole, ce

qui est probablement leur raison d’être puisqu’ils permettent d’exprimer une con-

viction en contournant les tabous de la du langage parlé [McNeil 92]. Ils sont aus-

si généralement définis très précisément. Par exemple, dans le signe de l’auto-

stoppeur, le pouce est dressé vers le haut et tous les autres doigts sont pliés : une

personne dressant un autre doigt vers le haut aura peu de chances de se faire pren-

dre en stop et risque même de se faire quelques ennemis. Les emblèmes sont pro-

pres à une culture, ils varient selon les pays et les classes sociales.

• Les langues des signes sont des ensembles de gestes et de postures qui forment

un langage à part entière. Elles sont dotées d’une syntaxe et utilisent toute la puis-

sance d’expression du geste humain. Elles ont beaucoup été étudiées car un sys-

tème d’interface homme-machine qui serait capable de reconnaître une langue

des signes pourrait prendre en compte toutes les potentialités du canal gestuel

[Braffort 96]. Il faut noter cependant que ces langues ne se limitent pas à des ges-

tes des mains. Elles font également intervenir des mimiques faciales et des pos-

tures du corps tout entier.

Les langages de commande se situent également à l’extrémité droite du continuum de

Kendon, mais ils ont un vocabulaire réduit et une syntaxe triviale. Ils ne permettent pas de

remplacer le langage de manière continue mais seulement dans certaines situations. Un exemple

typique est le langage utilisé en plongée sous-marine. Dans ce manuscrit, il sera principalement

question de gestes de commande.

 c) Le geste dactylographique et le geste instrumental

Le geste dactylographique est également sémiotique. Son but est bien de produire une

chaîne de caractères, donc de l’information, mais, contrairement au geste à nu, il doit, pour

s’exprimer, utiliser un support matériel : un clavier. Il fait donc intervenir la fonction ergotique

de la main, qui fournit de l’énergie pour appuyer sur les touches et n’est pas exclusivement

sémiotique. Ainsi, le schéma du geste dactylographique est le suivant :

Fig. 7 Structure du geste dactylographique.

InteractionGeste

Main/Clavier
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Identification
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Cependant, dans le geste dactylographique, le clavier a un rôle normatif. On ne modifie

pas la façon d’appuyer sur une touche en fonction de l’information que l’on veut faire passer.

L’énergie transmise au clavier ne contient aucune information. On pourrait tout à fait remplacer

les touches mécaniques d’un clavier par des touches tactiles ne nécessitant pas d’apport

d’énergie. La fonction ergotique du geste dactylographique ne contient pas d’information et

c’est ce qui le distingue du geste instrumental.

Dans le geste instrumental, tel que défini par C. Cadoz [Cadoz 00], les fonctions

épistémiques, ergotiques et sémiotiques sont impliquées. Le geste instrumental modifie tout

d’abord la structure de l’instrument pour que celui-ci produise un son. Il utilise donc la fonction

ergotique de la main. Le son produit par l’instrument contient une information qui doit être

décodée par l’ouïe des auditeurs et du musicien. Le geste instrumental produit donc bien de

l’information et est un geste sémiotique. Mais lors du geste instrumental, la main remplit

également sa fonction épistémique et renseigne le musicien sur la déformation actuelle de

l’instrument. Ce retour d’information, associé au retour qu’il a par le biais de son ouïe, lui

permet de contrôler son geste de manière à produire exactement le son voulu (voir Fig. 8).

Finalement, la structure de la production d’information par le geste instrumental pourrait être

schématisée comme suit :

Fig. 8 Du geste au son : le geste instrumental.

Dans le geste instrumental, l’énergie fournie à l’instrument contient de l’information. On

ne peut pas se passer de la fonction ergotique et de la fonction épistémique qui lui sont associées

et qui permettent d’avoir une interaction avec l’instrument. C’est cette information, contenue

dans l’énergie du geste ergotique, ainsi que l’interaction avec l’instrument par le biais de la

fonction épistémique, qui caractérisent le geste instrumental.
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3. La mesure du geste manuel

Dans cette partie, nous décrivons les différentes technologies utilisées pour mesurer le

geste de la main. Nous nous intéressons uniquement à la mesure du geste à nu, c’est-à-dire à la

mesure directe ou indirecte de son aspect visuel. Quatre types de mesures pouvant être

effectuées ont été identifiés :

• Mesure de la configuration de la main : ces mesures donnent les angles des

articulations de la main. On peut théoriquement, à partir de telles mesures et d’un

modèle 3D de la main, reconstituer la posture effectuée.

• Localisation de parties de la main : on donne la position d’une ou plusieurs

parties de la main. Le plus souvent, on s’intéresse à la position et à l’orientation

globale de la main. On peut aussi mesurer la position et l’orientation des

extrémités des doigts.

• Détection de contacts : ce sont des mesures binaires qui informent sur la

présence ou non de contact entre des parties de la main, par exemple entre le

pouce et un autre doigt.

• Mesure d’effets indirect : on peut mesurer les effets indirects de la position de

la main ou du mouvement de la main et utiliser ces mesures pour commander un

dispositif quelconque.

Notons que si l’on s’intéressait à un autre type de geste que le geste à nu, d’autres mesures,

principalement des mesures d’effort, pourraient être effectuées. Elles n’ont ici pas d’intérêt et

nous ne mentionnerons donc pas les systèmes permettant d’effectuer ces mesures.

Les dispositifs de mesures peuvent être intrusifs - des instruments de mesure sont alors

fixés sur la main - ou non intrusifs - laissant la main exempte de tout matériel. Ces derniers sont

presque exclusivement des systèmes de vision.

 Cette partie présente en détail les systèmes intrusifs car c’est ce type d’interface que nous

utilisons pour nos travaux. Dans ces interfaces, des capteurs sont fixés sur la main et les

premiers systèmes de fixation utilisés ayant été des gants, on désigne généralement tout système

intrusif sous le terme de gant numérique ou gant de données. Le support de fixation peut

cependant être non seulement un gant mais aussi un exosquelette, des bagues, un bracelet, etc.

Les deux principaux types de capteurs que l’on trouve sur les gants numériques sont des

capteurs de flexion et des capteurs de localisation. Les deux premiers paragraphes décrivent en

détail les différentes technologies sur lesquelles sont basées ces deux familles de capteurs. On

présente ensuite un certain nombre de gants numériques illustrant l’évolution de ces interfaces

depuis leur apparition ainsi que leur diversité. Enfin, nous décrivons brièvement les principes

des systèmes de vision.
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3.1. Les capteurs de flexion

Les trois principaux types de capteurs de flexion sont les systèmes optiques, qui utilisent

des tubes ou des fibres optiques, les systèmes à capteurs résistifs, qui transforment la mesure

d’un angle en une mesure d’élongation d’un matériau résistif et les systèmes à effet hall, qui

mesurent directement les angles de flexion avec des compas à effet hall.

3.1.1. Capteurs optiques

Historiquement, les premiers capteurs conçu pour mesurer la flexion des doigts ont utilisé

des tubes optiques. Un tube flexible est attaché au doigt dont on veut mesurer la flexion. A un

bout de ce tube se trouve une source lumineuse et à l’autre un récepteur photoélectrique (voir

Fig. 9). Plus le tube est fléchi, plus il y a de réflexions sur les parois de celui-ci et plus l’énergie

lumineuse arrivant au récepteur est faible. On obtient alors un signal électrique variant en

fonction de la flexion du doigt.

Fig. 9 Principe de la mesure de flexion par tube optique.

Ces capteurs ont été utilisés en premier par T. DeFanti et D. Sandin sur le gant qu’ils ont

développé d’après une idée de R. Sayre [DeFanti 77]. L’idée a été reprise sur le Digital Data

Entry Glove de G. Grimes [Grimes 83]. En 1985, Zimmerman a déposé un brevet pour des

capteurs de flexion optiques [Zimmerman 85], capteurs qu’il a utilisés sur le DataGlove

[Zimmerman 87]. Puis il a amélioré ces capteurs pour le DataGlove II, en utilisant des fibres

optiques à la place des tubes.

La mesure de flexion par fibres optiques est toujours utilisée aujourd’hui car elle est

relativement précise, peu coûteuse et permet d’obtenir des capteurs très peu encombrants. Les

fibres peuvent être traitées sur une de leur face de manière à ce qu’il y ait une perte de

Récepteur Optoélectronique

Source lumineuse

Rayon lumineux



Chapitre 1. La mesure du geste manuel

36

transmission lumineuse proportionnelle à la flexion de la fibre uniquement dans certaines plages

de fréquences et à des endroits particuliers de la fibre. La société Measurand fournit de tels

capteurs de flexion (ShapeSensor, ShapeTape) [www.measurand.com]. Parmi les gants

instrumentés disponibles aujourd’hui sur le marché, on retrouve ce principe de fibres optiques

sur les Data Glove 5 et 16 de la compagnie Fifth Dimension Technologies [www.5dt.com].

3.1.2. Capteurs à effet Hall

Les capteurs d’angle à effet hall sont très précis mais assez encombrants. Pour mesurer la

flexion des doigts avec de tels capteurs, il faut les intégrer à un exosquelette, c’est-à-dire à une

structure rigide articulée venant se fixer sur la main. Les gants numériques à effet hall sont donc

précis mais leur poids ne permet pas de les utiliser pour effectuer des mouvements rapides. Ils

ont surtout été utilisés pour des applications médicales [Micera 03] et la télé-manipulation

[www.sarcos.com]. Parmi ces gants, on peut citer le Dextrous Hand Master (voir Fig. 13),

développé à la fin des années 80 et le HumanGlove (voir Fig. 19), vendu jusqu’en 2003 par la

société HumanWare [Dipietro 03].

3.1.3. Capteurs résistifs

Les capteurs résistifs sont fondés sur un composant dont la résistance varie en fonction

d’une déformation élastique. Pour mesurer un angle de flexion, il faut donc transformer le

mouvement de flexion en un mouvement de déformation élastique. De nombreuses solutions

existent pour cette transformation [Gentile 92]. L’une d’elle, basée sur l’utilisation d’une encre

résistive déposée sur un substrat élastique, a été implémentée dans le PowerGlove de Mattel

[Aukstakalnis 92] (voir Fig. 15).

Les solutions brevetées dans [Gentile 92] n’utilisent, pour chaque capteur de flexion,

qu’un seul capteur résistif et sont assez sensibles aux variations de la température de la surface

des doigts, à la position du gant sur la main ainsi qu’aux phénomènes de dérivation. Dans le

Cyberglove (voir Fig. 14), J.F. Kramer utilise des capteurs résistifs possédant chacun deux

jauges de contraintes séparées par une couche intermédiaire élastique [Kramer 87]. Lorsque le

capteur est plié, la jauge de contrainte placée du coté extérieur de la courbure se retrouve en

extension, tandis que la jauge de contrainte placée à l’intérieur se retrouve en compression (voir

Fig. 10). Les deux jauges de contrainte sont intégrées dans un pont de Wheatstone ce qui rend

le capteur très peu sensible aux variations de température et stable dans le temps. Au final, les

capteurs de flexion utilisés dans le Cyberglove sont légers, peu encombrants et très précis. Pour

une description complète des caractéristiques de ces capteurs, on peut se reporter à [Kramer 96].
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Fig. 10 Capteur de flexion utilisant deux jauges de contraintes utilisés dans le Cyberglove 

[Kramer 96].

3.1.4. Autres systèmes

Les contractions musculaires et notamment celles des muscles des doigts, sont

déclenchées par des potentiels électriques (les potentiels d’action) générés par le système

nerveux. L’activité électrique qui en résulte peut être mesurée par des électrodes placées sur la

peau. C’est le principe de l’électromyographie ou EMG. Il est alors envisageable de connaître

la position de chaque doigt à partir de l’EMG des muscles le contrôlant. De telles mesures

auraient l’avantage d’utiliser des électrodes très légères qui pourraient, de surcroît, être placées

sur l’avant-bras, où se situe une grande partie des muscles des doigts, laissant la main libre de

tout matériel. Mais l’appareil musculaire des doigts est très complexe et il n’existe pas

réellement un muscle pour chaque doigt. Les signaux mesurés sont en fait la superposition de

multiples potentiels. Toutefois, Gupta et Reddy ont montré qu’il est possible de contrôler en

temps réel un doigt virtuel avec une précision assez bonne en utilisant l’EMG globale en un

point de l’avant-bras [Gupta 96]. Il existe également des résultats encourageants de

reconnaissance de quelques configurations de la main à partir d’EMGs dont les différents

potentiels sont séparés par une analyse en ondelettes [Krysztoforki 04]. On est, toutefois, encore

loin des précisions obtenues avec les capteurs classiques.

Dans [Toney 98], des tubes sont attachés à chacun des doigts de la main, à la façon des

tubes lumineux (§ 3.1.1). Ces tubes sont fermés à une extrémité et un capteur de pression est

disposé à l’autre extrémité. La flexion du doigt entraîne une diminution du volume du tube et

donc une augmentation de la pression qui est mesurée par le capteur. Ce système donne une

mesure peu précise de la flexion des doigts et est très encombrant en comparaison des autres

solutions techniques.

Des micro-bobines ont été spécialement développées dans [Velten 99] pour la mesure des

angles des doigts. Elles possèdent un noyau mobile qui permet de modifier l’inductance de la

jauge de contrainte

en tension

jauge de contrainte

en compression

couche

intermédiaire

Isolant
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bobine et d’en faire des capteurs de déplacement linéaires. Il faut donc transformer le

mouvement de flexion en un mouvement de translation. On peut pour cela utiliser une des

techniques proposées dans [Gentile 92]. La principale difficulté rencontrée dans la réalisation

de ces capteurs est l’obtention d’une bobine de faible dimension mais suffisamment solide pour

que le mouvement du noyau ne la détruise pas. De tels capteurs ont été utilisés sur le TUB-

SensorGlove de Hofmann [Velten 98] (voir Fig. 16).

Les matériaux piézo-électriques possèdent des propriétés intéressantes au premier abord

pour la mesure de la flexion : ils sont peu coûteux, disponibles sous de nombreuses formes

(câble co-axial, film, peinture, etc.) et fournissent un signal électrique en réponse à une

déformation. Ce sont ces raisons qui ont conduit J. Edmison à fabriquer un gant numérique avec

des films piézoélectriques. Mais ce gant permet uniquement de donner une information binaire

sur la flexion des doigts de la main et sur le contact de ceux-ci avec une surface rigide

[Edmison 02]. Le principal inconvénient de ces capteurs est en effet qu’ils fonctionnent bien

pour la mesure de vibrations hautes fréquences mais sont mal adaptés aux changements quasi-

statiques des configurations des doigts. Ils n’ont donc pas pu être utilisés pour fournir une

mesure des angles des articulations.

3.2. Les systèmes de localisation

Nous présentons maintenant les principaux systèmes de localisation de la main dans

l’espace, qui sont décrits dans la littérature. Seul les grands principes mis en oeuvre sont décrits.

Pour des présentations plus détaillées, on peut se reporter à [Meyer 92], [Kindratenko 01] et

[Fuchs 03].

Les capteurs de localisation peuvent être classés selon le phénomène physique qu’ils

utilisent pour effectuer leur mesure. Il y a alors quatre familles principales correspondant à

quatre phénomènes physiques : la mécanique, l’électromagnétique, l’acoustique et l’optique

[Fuchs 03].

3.2.1. Systèmes mécaniques

Dans cette famille, on trouve en premier lieu les systèmes qui utilisent une liaison

mécanique directe entre l’objet devant être localisé et une référence. Cette liaison peut se faire

par des ressorts, des systèmes articulés, des systèmes de câbles et poulies ou autres. La position

ou l’orientation de l’objet est alors donnée directement et généralement avec une grande

précision, mais la liaison mécanique limite fortement la liberté de mouvement de l’utilisateur

[Fuchs 03].

D’autres systèmes mécaniques n’utilisent pas une liaison mécanique directe, mais des

principes mécaniques permettant de mesurer la vitesse, l’accélération ou l’orientation d’un

objet. Notons qu’il n’existe pas, à notre connaissance, de tels systèmes permettant la mesure

directe d’une position. Il faut nécessairement effectuer une simple intégration de la vitesse ou
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une double intégration de l’accélération. La principale difficulté rencontrée est alors la tendance

à la déviation des mesures de position due à cette intégration. Les deux types de capteurs les

plus utilisés sont les capteurs inertiels et les inclinomètres. Les capteurs inertiels sont soit des

accéléromètres - utilisés pour mesurer la position en 3D par une double intégration du signal -

soit des gyroscopes - utilisés pour mesurer l’orientation en 3D par une simple intégration.

Notons que les accéléromètres peuvent aussi être utilisés pour mesurer directement, sans

intégration, l’orientation relativement à la verticale, donnée par la gravité terrestre. Les

inclinomètres utilisent également la gravité pour mesurer directement une orientation par

rapport à la verticale, par un système de fluide par exemple.

Parmi les capteurs inertiels présents actuellement sur le marché, on trouve l’InertiaCube3

de Intersense [www.isense.com] qui est un capteur d’orientation 3D. Le même constructeur,

propose aussi l’IS-900 qui combine capteurs inertiels et capteurs acoustiques et fournit une très

bonne localisation 6D - l’acoustique permettant de limiter la déviation des capteurs inertiels -

mais qui est encore trop volumineux pour être utilisé sur les gestes de la main. On a enfin le 3D-

BIRD, d’Ascension Technologies [www.ascension-tech.com] qui est un capteur d’orientation

3D.

3.2.2. Systèmes électromagnétiques

L’électromagnétisme est la première technologie à avoir été utilisée pour la localisation de

la main. En 1980, R.A. Bolt a utilisé le capteur Polhemus pour le projet Put-That-There

[Bolt 80] dans lequel une interface graphique était dirigée par la voix et le geste de la main. Les

capteurs de localisation électromagnétiques se sont depuis largement répandus. Ceux

actuellement disponibles sur le marché permettent de mesurer très précisément la position et

l’orientation de la main dans l’espace.

Ces systèmes sont basés sur le principe général suivant. Une base émettrice crée un champ

magnétique environnant dans lequel est plongé l’utilisateur. Des capteurs passifs (inductances)

sont attachés sur celui-ci et mesurent l’intensité et l’orientation du champ magnétique, ce qui

permet d’obtenir leur propre position et orientation (voir Fig. 11).

Les principaux fabricants de capteurs magnétiques sont Ascension Technologies

(microBIRD, miniBIRD, MotionStar, etc.) [www.ascension-tech.com] et Polhemus (Liberty,

Patriot, FastTrack) [www.polhemus.com]. Les inconvénient de ces systèmes sont la sensibilité

du champ magnétique aux objets métalliques se trouvant à proximité ainsi que leur coût. Leurs

principaux avantages résident dans la taille des capteurs et la précision des mesures effectuées.
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Fig. 11 Principe des systèmes électromagnétiques de localisation 6D.

3.2.3. Systèmes acoustiques

Ces systèmes sont basés sur la mesure du temps de propagation des ondes acoustiques

pour la localisation des objets. On peut obtenir une mesure précise de la position en 3D de

récepteurs ultrasonores par triangulation. Ces systèmes nécessitent plusieurs sources

acoustiques mais aussi plusieurs récepteurs pour une localisation précise. Leur principaux

inconvénients sont leur temps de réponse, limité par la vitesse de propagation des ondes

acoustiques, ainsi que la nécessité de ne pas obstruer les lignes d’ondes acoustiques. Ces

systèmes sont en revanche peu coûteux. Ce type de capteur a été utilisé sur le PowerGlove de

Mattel [Aukstakalnis 92]. On les retrouve aujourd’hui associés à des capteurs inertiels dans le

système IS-900 d’InterSense [www.isense.com].

3.2.4. Systèmes optiques

Ce sont des systèmes qui utilisent une ou plusieurs sources lumineuses, généralement

infrarouges, et un ou plusieurs récepteurs. Il sont à distinguer de ce que nous appellerons les

systèmes de vision où aucune source lumineuse n’est employée et où l’on cherche à retrouver

la position et l’orientation d’un objet à partir de l’image donnée par une ou plusieurs caméras.

Il existe plusieurs systèmes optiques de localisation que l’on peut classer selon le type de

récepteurs utilisés (ponctuels ou caméras), selon le type de sources utilisées et enfin selon que

le récepteur soit sur l’objet à localiser ou que ce soit, à l’inverse, la source qui soit mobile. Pour

avoir plus de détails sur le fonctionnement de ces systèmes, on peut se reporter à [Fuchs 03]. La

localisation de la main par un système optique a été premièrement mise en oeuvre par le MIT

au début des années 80 dans le LED Glove. Plus récemment, le P5 glove d’Essential Reality

Base
émettrice

Unité
Centrale

Capteur
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[www.essentialreality.com] semble posséder un tel système infrarouge pour la localisation de la

main dans l’espace.

3.3. Les gants numériques de la littérature

Après ce tour d’horizon des technologies utilisables pour la mesure de la configuration et

de la localisation de la main, nous présentons les gants numériques qui sont décrits ou utilisés

dans la littérature scientifique ainsi que ceux que l’on trouve actuellement dans le commerce.

Nous nous concentrons sur la description des gants mesurant la configuration de la main ou sa

position puis nous présentons les gants de commandes binaires qui détectent des contacts entre

les doigts, ainsi que les bracelets numériques. Ces derniers ne sont pas, à proprement parler, des

gants, mais ils sont intrusifs et leur but est de mesurer la position des doigts de la main. Ils ont

donc leur place dans cette section qui finit par une brève présentation des principes utilisés dans

les systèmes de vision.

3.3.1. Point de vue historique

Le premier gant numérique a été réalisé en 1977 par T. De Fanti et D. Sandin à partir d’une

idée de R. Sayre [DeFanti 77]. Il possédait sept capteurs de flexion à tubes optiques et était

utilisé pour le contrôle simultané de plusieurs paramètres continus, remplaçant

avantageusement l’utilisation de multiples potentiomètres.

Au début des années 80, le MIT a développé le « LED Glove ». Ce gant était pourvu de

diodes électroluminescentes permettant de capturer les mouvements des doigts avec une

caméra. Il a été utilisé pour l’animation graphique virtuelle, mais jamais comme interface de

contrôle, la technologie n’étant pas assez au point [Sturman 94].

En 1983, G. Grimes a développé le « Digital Data Entry Glove » [Grimes 83]. Ce gant

possédait des contacts, des capteurs de flexion (tubes optiques) et des capteurs inertiels. La

disposition de ces capteurs ainsi que le câblage du gant étaient conçus de telle manière que le

gant fournisse en sortie 84 codes correspondant à autant de postures différentes. Il avait donc la

particularité de ne pas nécessiter de partie logicielle : le système de reconnaissance était

entièrement câblé.

En 1985, Zimmerman a créé le DataGlove qui possédait cinq à quinze capteurs de flexion

selon la version [Zimmerman 87]. Ces capteurs de flexion étaient des tubes lumineux (§ 3.1.1).

Il était équipé du capteur magnétique 3SPACE de Polhemus (§ 3.2.2) qui fournissait la

localisation 6D de la main. Il a été commercialisé et distribué par VPL Research, à un prix qui

a contribué à sa large diffusion, et a été utilisé tant par les centres de recherches que par les

fabricants de produits de réalité virtuelle. Il était en effet plus précis, plus rapide et plus

confortable que tous les systèmes de mesure de la main existant alors. Ce gant possédait de plus

un retour tactile sous forme de vibrations engendrées par des piézo-céramiques. Zimmerman a
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aussi développé une version simplifiée du DataGlove, le Z-Glove, pour lequel la localisation se

faisait par des capteurs ultrasoniques (§ 3.2.3).

Dans le DataGlove II, introduit en 1987, les tubes lumineux ont été remplacés par des

fibres optiques spécialement traitées dans les zones devant mesurer la flexion. Les capteurs de

flexion de ce DataGlove II avaient une précision de l’ordre de 5 degrés pour une fréquence

d’échantillonnage d’environ 30 Hz [Sturman 94].

Fig. 12 Le DataGlove II de VPL (Tiré de [MacKenzie 95]).

En 1987 également, la société ADL, en collaboration avec l’entreprise Sarcos, a

développé un contrôleur pour la main articulée de l’UTAH/MIT [Sturman 92]. Ce contrôleur se

présentait sour la forme d’un exosquelette possédant des capteurs à effet hall (§ 3.1.2). Le

porteur du projet à ADL fonda alors la compagnie Exos pour vendre une version commerciale

de ce contrôleur. Cette version, qui mesurait les angles des cinq doigts de la main, était le

Dextrous Hand Master (DHM). Le DHM a ensuite évolué jusqu’à devenir un instrument de

mesure de la main donnant 20 degrés de liberté avec une précision très inférieure au degré. Il a

été utilisé dans le milieu médical pour l’étude de troubles de la main mais aussi pour la création

musicale par T. Machover [Machover 90].
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Fig. 13 Le Dextrous Hand Master de Exos (tiré de [Sturman 94]).

La même année, le travail de J.F. Kramer sur la traduction de l’alphabet de la Langue des

Signes Américaine (ASL) a débouché sur la conception du Cyberglove [Kramer 87]. Ce gant

est toujours d’actualité. Presque vingt ans plus tard, il reste le gant numérique le plus intéressant

du marché tant pour la précision, inférieure au degré, que pour sa fiabilité et son confort

d’utilisation. Il s’est donc largement répandu malgré un prix assez dissuasif (env. 13000 EUR).

Il a d’abord été vendu comme une partie du système de reconnaissance de l’alphabet de l’ASL

TalkingGlove [Kramer 96], puis séparément sous la marque Cyberglove aux alentours de 1993.

Il est aujourd’hui distribué dans le monde entier, en France par la société Immersion

[www.immersion.com]. Les capteurs utilisés sont décrits au paragraphe 3.1.3. Nous utilisons ce

gant pour nos travaux et le décrivons plus en détail dans le chapitre 4.

Fig. 14 Le Cyberglove de J.F. Kramer (tiré de [www.immersion.com]).

En 1988 est apparu le PowerGlove, vendu par Mattel comme interface d’entrée pour la

console de jeux de Nintendo [Aukstakalnis 92]. Ce gant utilisait de l’encre résistive pour fournir

[Ajouter photo du Cyberglove]
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un signal sur deux bits indiquant la configuration de quatre doigts. Il possédait également un

système de localisation acoustique. Bien qu’il ait été créé pour les jeux vidéos, il a en fait

beaucoup été utilisé pour des travaux de recherche car il était environ cent fois moins cher que

le Cyberglove, ce qui a eu tendance à compenser sa très faible précision. Il a notamment été

utilisé pour la reconnaissance de la Langue des Signes Australienne par W. Kadous qui a obtenu

de bons résultats. Il n’a en revanche pas pu reconnaître l’alphabet de cette même langue du fait

de l’absence de capteur sur l’auriculaire [Kadous 95].

Fig. 15 Le PowerGlove de Mattel.

3.3.2. Gants plus récents

L’institut pour les systèmes temps réels et la robotique de l’université de Berlin a

développé le TUB-SensorGlove, breveté en 1995. Ce gant mesure les angles des articulations

de la main ainsi que les forces de pression s’appliquant dans les gestes de préhension. Il est

également équipé d’accéléromètres tri-axes miniaturisés qui ne sont pas utilisés pour mesurer

sa position dans l’espace mais pour pouvoir séparer plus efficacement les différents gestes. Les

capteurs de flexion sont les micro-bobines développées par Velten [Velten 99]. Selon ses

inventeurs, la précision de ce gant est supérieure à celle du VPL DataGlove (toujours en vente

à l’époque). Ce gant n’a cependant pas été commercialisé.

Fig. 16 Schéma du TUB SensorGlove (tiré de [Velten 98]).
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L’Acceleration Sensing Glove possède cinq accéléromètres disposés à l’extrémité de

chacun des doigts, plus un sur le dos de la main [Perng 99]. En mesurant la direction de la

gravité terrestre, ils permettent de déduire l’orientation de la main et des doigts en 2D. vingt huit

postures peuvent être reconnues efficacement à partir de ces mesures. Par contre, le fait que les

mesures soient faites en référence à la gravité implique que certaines postures, pourtant très

différentes visuellement, ne peuvent pas être différenciées par le gant. L’avantage de cette

approche réside dans l’espoir de pouvoir miniaturiser les accéléromètres, de les associer à une

antenne, un système de traitement du signal et une source d’énergie, le tout dans un volume de

l’ordre du mm3. Si cela était réalisé, l’Acceleration Sensing Glove se résumerait à quelques

pastilles minuscules que l’on collerait sur la main : un gant instrumenté qui ne serait pas plus

gênant que du vernis à ongle...

Fig. 17 L’Acceleration Sensing Glove (tiré de [Perng 99]).

La société Fifth Dimension Technologies [www.5dt.com] propose plusieurs versions de

son 5DT Data Glove. Ce gant est le descendant du DataGlove de VPL : il possède des capteurs

de flexion à fibres optiques au nombre de cinq ou quatorze selon les versions. Un capteur

d’orientation peut, de plus, être monté sur le dos du gant. La mesure par fibres optiques le rend

moins précis que le Cyberglove mais il est également moins cher (env 500 EUR pour la version

5 capteurs et 4000 EUR pour la version 14 capteurs). Il est disponible en version sans fil. Le

gant en lycra est confortable mais il n’est pas prévu d’aération comme c’est le cas pour le

Cyberglove. Néanmoins ce gant est le digne successeur du VPL DataGlove, il offre une

résolution raisonnable, une fréquence d’échantillonnage de 100 Hz permettant de capturer les

mouvements rapides et la version 14 capteurs permet au final d’avoir une mesure correcte de la

configuration de la main. Il a donc beaucoup été utilisé et notamment comme interface d’entrée

pour des systèmes de réalité virtuelle [Grant 98].
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Fig. 18 Le 5DT DataGlove 16-W, 14 capteurs, version sans fil (Tiré de [www.5dt.com]).

Le HumanGlove de la société HumanWare utilise des capteurs à effet hall intégrés à un

exosquelette [Dipietro 03]. Il est bien moins encombrant que le Dextrous Hand Master bien

qu’il mesure lui aussi 20 degrés de liberté. Il est montré, dans [Dipietro 03], que sa précision est

à peu près équivalente à celle du Data Glove de la société Fifth Dimension. Il a été utilisé dans

[Micera 03] pour l’étude de problèmes orthopédiques. Il semble ne plus être disponible

actuellement.

Fig. 19 Le HumanGlove de la société HumanWare (tiré de [Dipietro 03]).

Oda [Oda 98] a fixé 20 jauges de contraintes sur un gant chirurgical. Il a ainsi obtenu un

gant numérique aux performances de l’ordre de celles du DataGlove de 5DT mais pouvant,

d’après l’auteur, être utilisé en chirurgie.

La société Essential Reality [www.essentialreality.com] a récemment commercialisé un

gant très bon marché (env 50 EUR) aux performances très honorables : le « P5 Glove ». Il

possède cinq capteurs de flexion dont la technologie n’est pas communiquée par le fabricant.

Ces capteurs ont une résolution de 0.5 degrés, mais ils sont fixés aux doigts par un système très

basique d’anneaux, ce qui abaisse probablement la précision des mesures de façon sensible. Ce

gant est également équipé d’un système de localisation 6D à infrarouge. Le principal avantage



3. La mesure du geste manuel

47

de ce gant réside dans son prix qui l’a vite rendu très populaire. On l’utilise en tant qu’interface

d’entrée de systèmes de réalité virtuelle, de jeux vidéos, pour remplacer la souris ou encore en

tant que contrôleur midi.

Fig. 20 Le P5 Glove d’Essential Reality (tiré de [www.essentialreality.com]).

Un gant numérique très intéressant est celui de J.L. Hernandez-Rebollar [Hernandez 02.a]

qui est basé sur le même principe que l’Acceleration Sensing Glove de J.K. Perng décrit

précédemment. J.L. Hernandez-Rebollar s’est attaqué aux deux principaux problèmes des gants

numériques : leur prix et leur encombrement. Son Accele Glove est constitué de cinq

accéléromètres bi-axes miniaturisés. Il est donc très léger (voir Fig. 21) et peut être fabriqué à

un coût raisonnable. A partir des données de ces capteurs, on peut extraire les angles de flexion

des doigts et celui de l’orientation de la main avec une précision comparable au DataGlove de

5DT. Hernandez-Rebollar l’utilise pour reconnaître efficacement l’alphabet de la Langue des

Signes Américaine [Hernandez 02.b]. Ce gant est en cours de commercialisation.

Fig. 21 L’Accele Glove d’Hernandez-Rebollar (Tiré de [Hernandez 02.a]).
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3.3.3. Tableau récapitulatif

3.3.4. Gants de commande binaires

Certains gants sont appelés gants de commande binaires dans [Fuchs 03] car ils ne

mesurent pas les angles des articulations mais envoient des signaux binaires associées à des

configurations de la main. Le plus répandu de ce type de gant est incontestablement le Pinch

Glove des laboratoires FakeSpace [www.fakespacelabs.com]. Celui-ci possède des pastilles

conductrices au bout de chacun des doigts. Lorsque plusieurs pastilles sont réunies, un signal

est envoyé indiquant quels doigts sont en contact. L’ensemble des configurations pouvant être

ainsi reconnues est très important, bien plus grand que l’ensemble de celles pouvant être

retenues par une personne non entraînée. Le Pinch Glove a été utilisé principalement comme

interface d’entrée pour des systèmes de réalité virtuelle [Bowman 02].

Gant Année Référence Type de mesures Type de capteurs
Nombre de 
capteurs

Précision Echantillonage

Sayre 1977 [DeFanti 77] flexion tubes optiques 7
contacts contacts 15

flexion tubes optiques 4

mouvement accéléromètres 2

orientation inclinomètres 2

flexion tubes optiques
5 à 15 selon la 

version

position/orientation magnétique
1 capteur 6D 

Polhemus 3SPACE

flexion fibres optiques 10 5-10 degrés 30 Hz

position/orientation magnétique
1 capteur 6D 

Polhemus 3SPACE

Dextrous Hand Master 1987 [Sturman 92] flexion effet hall 20
8 bits           

(< 1 degré)
200 Hz

CyberGlove 1987 [Kramer 96] flexion
jauges de 
contrainte

18 ou 22 selon la 
version

< 1 degré 100 Hz

flexion encre résistive 4 2 bits

position/orientation ultrasons
1 capteur 4D 
(position + 1 
orientation

Data Glove 5 et 16 1995 [www.5dt.com] flexion fibres optiques
5 ou 14 selon la 

version
5-10 degrés > 75 Hz

flexion micro-bobines ≈ 12 < 1 degré
mouvement accéléromètres 1 (3 axes)

HumanGlove 1998 [Dipietro 03] flexion effet hall 20 < 1 degré
Acceleration Sensing 

Glove
1999 [Perng 99] accélération

accéléromètres       
bi-axes

6

flexion ? 5 < 1 degré

position/orientation
optique 

(magnétique?)

Accele Glove 2002 [Hernandez 02b] accélération
accéléromètres       

bi-axes
6

[Grimes 83]1983Digital data entry glove

DataGlove 1985 [Zimmerman 87]

DataGlove II 1987 [Sturman 94]

[Velten 99]1995TUB-SensorGlove

PowerGlove 1989 [Sturman 94]

P5 Glove 2001 [www.essentialreality.com]
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Fig. 22 Le Pinch Glove de FakeSpace.

Le Chording Glove de Rosenberg s’inspire des claviers à accord (chord keyboard) sur

lesquels l’entrée d’un caractère se fait par l’appui simultané de plusieurs touches, tel un accord

de piano, ce qui réduit le nombre de touches nécessaires [Rosenberg 99]. L’idée du Chording

Glove est de mettre les touches sur un gant, à l’extrémité des doigts. Ce gant est donc utilisé

pour remplacer un clavier traditionnel.

Fig. 23 Schéma du Chording Glove (Tiré de [Rosenberg 99]).

3.3.5. Bracelets numériques

On appelle bracelets numériques, des systèmes qui se limitent à un dispositif se fixant

autour du poignet. Ils ne permettent pas d’identifier la configuration de la main de la même

façon que les gants numériques décrits jusqu’ici. Ils restent néanmoins des interfaces d’entrée

utilisant la main dans son ensemble (les Whole hand Inputs définies dans [Sturman 92]) et

permettent de reconnaître un certain nombre de configurations de la main. Ils sont, en outre, très

intéressants car ils ne sont pas plus contraignants à porter qu’une montre. Les capteurs à EMG

décrits au paragraphe 3.1.4 pourraient rentrer dans cette catégorie mais il n’existe aujourd’hui

aucun système fini utilisant de tels capteurs.
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Le GestureWrist de J. Rekimoto est clairement un bracelet numérique. Il mesure les

déformations du poignet. Cette mesure permet de reconnaître certaines postures simples. Il est

associé à un accéléromètre qui permet de reconnaître le mouvement de la main [Rekimoto 01].

Fig. 24 Le GestureWrist de J. Rekimoto (tiré de [Rekimoto 01]).

Le LightGlove de la société du même nom [www.lightglove.com] est également un

bracelet numérique [Howard 01]. Il se réduit à un petit boîtier qui se porte sous le poignet. Ce

boîtier possède des émetteurs et des récepteurs de lumière dans le domaine visuel ou infrarouge.

Ceux-ci scannent la surface se trouvant sous la paume de la main, détectent si un doigt s’y

trouve, générant alors une commande binaire. Ils peuvent également détecter le mouvement des

doigts dans cette surface. Le très faible encombrement de ce dispositif ainsi que les nombreuses

possibilités de commande en font une interface d’entrée possible pour diverses applications. Le

LightGlove est typiquement une interface qui se trouve à la frontière entre les gants numériques

et les systèmes de vision.

Fig. 25 Contrôle d’un assistant personnel avec le LightGlove.
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3.4. Systèmes non intrusifs : systèmes de vision

Les interfaces non intrusives laissent la main totalement libre, car exempte de tout

matériel. Elles sont donc plus proches de la façon dont nous, humains, captons les gestes et c’est

pourquoi elles sont souvent qualifiées de naturelles. Elles possèdent néanmoins plusieurs

limitations, la principale étant qu’elles nécessitent beaucoup plus de traitements que les

interfaces intrusives. Le but d’une interface gestuelle est en effet d’extraire des caractéristiques

relatives au geste manuel et sur lesquelles des traitements peuvent être effectués. Dans le cas

des interfaces intrusives, on peut souvent utiliser comme caractéristiques les données brutes

fournies par les capteurs ou, du moins, une fonction simple de ces données brutes. Le problème

de l’extraction des caractéristiques du geste dans le cas des interfaces non intrusives est souvent

beaucoup plus complexe.

Nous ne présentons ici que les systèmes de vision qui forment le principal type

d’interfaces non intrusives. Notons tout de même qu’il existe des prototypes d’interfaces non

intrusives qui ne sont pas basées sur la vision comme par exemple les capteurs utilisant des

interférences électromagnétiques présentés dans [Holzrichter 01]. On trouvera des revues

complètes des systèmes de reconnaissances des gestes à base de vision dans [Huang 95],

[Kohler 98] et [Wu 99].

Le problème de l’acquisition des caractéristiques du geste manuel pour les systèmes de

vision se décompose en trois étapes :

• Acquisition de l’image :  Cette acquisition peut se faire par une ou plusieurs

caméras. Le dernier cas permettant, par exemple, de limiter les problèmes

d’occultation de la main ou encore d’obtenir une image stéréo.

• Suivi/segmentation : Une fois l’image obtenue, il faut localiser la main et

l’isoler de l’arrière plan ou des autres objets présents dans la scène.

• Extraction des caractéristiques : Cette étape dépend des caractéristiques que

l’on choisit de mesurer.

On peut alors classer les systèmes à base de vision dans trois catégories selon la technique

utilisée pour résoudre l’un et/ou l’autre problème(s) que sont le suivi/segmentation et

l’extraction des caractéristiques [Martin 00].

• Systèmes utilisant des gants de couleurs ou des gants marqués. Ces systèmes

sont en fait intrusifs puisqu’ils nécessitent le port d’un gant comportant par

exemple différentes parties colorées et permettant de simplifier l’étape de suivi/

segmentation de la main.

• Systèmes basés sur un modèle de la main. Ces systèmes utilisent un modèle 3D

de la main et tentent de faire correspondre ce modèle avec l’image observée.

Deux approches sont possibles : l’estimation du modèle puis sa mise en corres-
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pondance avec l’image ou l’extraction de caractéristiques puis l’estimation du

modèle. Ces systèmes permettent d’évaluer les angles des articulations de la

main. Ils fournissent donc une information très complète sur le geste effectué.

Mais l’évaluation des paramètres du modèle est généralement difficile et coûteu-

se en temps de calcul.

• Systèmes basés sur l’apparence visuelle. Ces systèmes n’essaient pas d’identi-

fier les angles des articulations de la main : ils se contentent de mesurer certaines

caractéristiques propres à l’image observée (position du centre de gravité, surfa-

ce de la main, etc.). Ces caractéristiques ont peu de signification intrinsèque mais

permettent d’opérer une classification de différentes images de la main et ainsi

de discriminer des gestes statiques ou dynamiques assez efficacement.
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4. Conclusion

Le geste manuel est un vaste sujet d’étude et on n’en attendrait pas moins d’une partie du

corps possédant plus de la moitié des degrés de liberté de nos articulations, qui nous sert à

chaque instant et peut remplacer la parole tout en permettant d’écrire, de couper du bois, de faire

de l’alpinisme, etc. Dans la première partie de ce chapitre, nous avons vu les types de fonctions

de la main qui est donc simultanément un organe sensoriel, moteur et communicatif. Nous

avons également présenté brièvement les différents types de langages utilisant le canal gestuel,

illustrant là encore une grande diversité des utilisations possibles de la main dans une fonction

particulière. 

La deuxième partie de ce chapitre a montré que les systèmes de mesure du geste manuel

sont très variés et ont fait l’objet de nombreuses études, aboutissant à la commercialisation de

produits performants. C’est d’ailleurs souvent le manque d’applications permettant de prendre

en compte toute la potentialité du geste humain qui fait défaut à la large diffusion de ces

systèmes de mesure, d’où l’importance des travaux sur l’interaction homme-machine au sens

large utilisant le canal gestuel.

Ce chapitre nous a également permis de préciser ce que nous entendons par les termes

« geste manuel ». Nous avons décidé de définir le geste d’un point de vue de la mesure, c’est-

à-dire comme un signal particulier variant dans le temps. Contrairement à la parole qui peut se

définir très exactement comme un signal acoustique, il n’existe pas de modèle physique

universel du geste sur lequel s’appuyer pour le définir formellement. Par contre, deux

composantes principales peuvent être identifiées, il s’agit de la configuration de la main et de

sa localisation. La composition de chacune de ces composantes dépend ensuite du système de

mesure utilisé. Si on utilise un PowerGlove pour mesurer le geste de la main, la configuration

sera un signal de dimension quatre, chaque composante étant codée sur deux bits. Si par contre

on utilise un Cyberglove pour effectuer cette mesure, la configuration devient un signal de

dimension dix-huit ou vingt et un, codé sur huit bits (voir tableau récapitulatif, § 3.3.3).

Cette définition a l’avantage d’être indépendante du type de geste étudié. Mais son

inconvénient est d’être une définition bas niveau, elle dépend donc du système de mesure et les

valeurs fournies par les gants numériques ne sont pas interprétables directement. Dans ce

manuscrit, nous proposons d’appliquer un formalisme utilisé dans les capteurs symboliques

flous pour la mesure de la configuration de la main. Nous ne nous intéressons pas à sa

localisation. 

On obtiendra alors un nouveau type de mesure de la configuration de la main, basé sur

l’utilisation de symboles plutôt que de nombres et donc plus facilement interprétable et

indépendant du système de mesure utilisé. Cette mesure symbolique du geste manuel sera

ensuite utilisée pour la reconnaissance de signes ainsi que pour la commande d’un robot mobile.

La reconnaissance de signes, en particulier, a fait l’objet d’un nombre très important de travaux

qui sont présentés dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE 2

Les différentes approches de la

reconnaissance de signes
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1. Introduction

Les principales méthodes de reconnaissance de signes utilisées dans la littérature vont être

exposées dans ce chapitre. Insistons sur le fait que nous considérons dans cette thèse des signes

ne faisant intervenir que la configuration de la main. Nous nous intéressons donc ici

essentiellement aux travaux portant sur la reconnaissance de configurations de la main, le

problème de la rcconnaissance de gestes globaux ou de langages gestuels que sont les langues

des signes sortant du cadre de nos travaux. 

Dans un premier temps, nous présentons le cadre commun à tous les problèmes de

reconnaissance et situons le cas de la reconnaissance de signes. Nous nous intéressons ensuite

plus particulièrement au problème de classification des gestes, en présentant tout d’abord la

règle de Bayes sur laquelle sont basées beaucoup de classifieurs. Cette présentation nous

permettra également d’introduire quelques notations. 

Dans un deuxième temps, nous présentons successivement les principaux types de

classifieurs utilisés pour la reconnaissance de signes statiques et dynamiques. Rappelons que

nous avons défini ces deux types de signes respectivement comme des classes de postures -

n’ayant donc pas de durée temporelle - et des classes de gestes ayant une durée dans le temps.

La reconnaissance de signes dynamiques est plus difficile que celle de signes statiques car, à la

variabilité de la configuration de la main, s’ajoute une variabilité de la dynamique des gestes.

Les algorithmes utilisés en reconnaissance des signes statiques ne peuvent donc pas être

appliqués tels quels à la reconnaissance de signes dynamiques. Nous avons alors séparé en deux

parties distinctes la présentation des systèmes de reconnaissance de signes statiques et

dynamiques. Un tableau se trouvant à la fin de chacune de ces parties récapitule les

caractéristiques ainsi que les performances des systèmes cités dans le texte. Précisons pour finir

que cette présentation des systèmes de reconnaissance de signes n’a pas pu être exhaustive tant

le nombre et la diversité des approches sont importants. Nous nous sommes concentrés sur la

présentation des approches les plus importantes en terme de résultats et de nombre de travaux

les utilisant.
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2. Reconnaissance de signes - généralités

2.1. Structure d’un système de reconnaissance de signes

Tout problème de reconnaissance se décompose en trois étapes : l’acquisition des données,

leur représentation et leur classification (voir Fig. 26). Dans le cas de la reconnaissance de

signes, la première étape consiste en la mesure du geste manuel et a été traitée dans le chapitre

1. Les données issues des différents capteurs ou caméras sont dites brutes. L’étape de

représentation consiste à mettre ces données sous une forme facilitant leur classification. Les

performances de la classification dépendent donc fortement du choix de l’espace de

représentation. Celui-ci doit remplir deux objectifs contradictoires. D’un coté, la représentation

des données doit être compacte, pour limiter le nombre de paramètres à apprendre et ainsi

faciliter l’apprentissage de l’algorithme de classification. De l’autre, les différentes classes à

reconnaître doivent être bien séparées, ce qui incite à choisir un espace de dimension élevée.

D’autre part, l’étape de représentation dépend du système d’acquisition utilisé. Dans le cas des

gants numériques, les données brutes sont sous une forme déjà relativement compacte et

discriminante et la représentation se réduit souvent à une simple normalisation ou à une

discrétisation de l’espace brut en différentes zones [Braffort 96]. Si c’est, au contraire, un

système de vision qui est utilisé pour l’acquisition des données, l’espace des données brutes est

de dimension très élevée et l’étape de représentation transforme largement ces données pour ne

garder que les informations pertinentes.

Fig. 26 Les trois étapes d’un système de reconnaissance.

La reconnaissance de signes s’inscrit donc dans le cadre général de la classification où

l’on rencontre trois types de problèmes [Dreyfus 04].

Acquisition

Représentation

Classification

Espace brut

Espace de représentation

Phénomène physique

Classe reconnue
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• Classification déterministe. Dans le cas le plus simple, les classes sont

clairement séparées. Il existe des descripteurs des données tels qu’il est facile de

concevoir un automate mettant en oeuvre des règles simples pour la

classification. Ces règles traduisent une connaissance acquise par une analyse du

problème. Il n’est pas nécessaire d’avoir recours à des méthodes statistiques

permettant d’acquérir cette connaissance. Ce type de classification se retrouve,

par exemple, pour l’identification des pièces de monnaie dans les distributeurs

automatiques. La variabilité des objets, due au procédé de fabrication des pièces,

ainsi que les erreurs de mesures sont faibles devant l’espacement des classes.

Celles-ci sont alors de « petits parallélépipèdes » de l’espace de représentation,

tout le reste constituant la classe de rejet. Il peut éventuellement y avoir rejet si

une pièce est fausse ou très abîmée mais il ne peut théoriquement pas y avoir

d’erreur de classification.

• Classification qualitative. Dans ce deuxième cas, les descripteurs ne sont pas

connus ou pas mesurables numériquement. Par exemple, si on veut classer des

voitures selon leur confort, il est, d’une part, difficile d’identifier tous les

descripteurs pertinents pour cette classification et, d’autre part, certains des

descripteurs choisis, comme par exemple la qualité acoustique ou la beauté de

l’habitacle, peuvent ne pas être mesurables numériquement mais uniquement

descriptibles qualitativement ou linguistiquement. Dans ce type de problèmes, il

n’existe pas forcément de classe de rejet (on a toujours une idée sur la qualité

d’une voiture) et la frontière entre les différentes classes est souvent floue. Les

méthodes de classifications floues sont, selon [Dreyfus 04], adaptées à ce genre

de problèmes.

• Classification statistique. Dans ce dernier cas, on dispose de mesures

numériques des descripteurs, mais les données sont très variables et/ou les

mesures très imprécises. On ne peut alors pas éliminer le risque d’une erreur de

classification ou d’un rejet à tort. Le choix des frontières des différentes classes

est fait de façon à minimiser ces risques. On est alors typiquement dans un

schéma statistique.

La reconnaissance des signes fait clairement partie de la troisième catégorie : on dispose

de mesures numériques décrivant précisément les gestes à classer mais la variabilité de la

réalisation des signes est telle qu’on ne peut éliminer totalement le risque de se tromper.

On s’intéresse ici plus particulièrement aux différentes approches utilisées pour l’étape de

classification.
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2.2. Notations - règle de Bayes

Dans la suite de ce chapitre, on notera x une observation devant être classifiée. Cette

observation est issue du processus de représentation (voir Fig. 26). Elle est généralement

constituée de p composantes ou attributs, . On note Xi l’ensemble des

valeurs que peut prendre la composante xi. Cette dernière est le plus souvent de nature

numérique, Xi étant un intervalle de R. Elle peut aussi être catégorielle ou symbolique, Xi étant

un ensemble fini de catégories ou symboles. L’espace de représentation est le produit cartésien

des ensembles Xi soit .

Un classifieur doit être capable de dire, pour toute nouvelle observation x, si elle

appartient ou non à l’une des n classes à reconnaître. On note C l’ensemble de ces classes,

. Un classifieur se définit alors formellement par une fonction , appelée

règle de décision, qui va de l’espace de représentation  vers un ensemble fini D de n+1

décisions possibles.

(2)

avec :

•  et  qui signifie que la classe ci est choisie pour l’obser-

vation x.

•  qui signifie qu’aucune classe n’est choisie (rejet).

Dans le cas de la classification statistique, telle qu’elle est définie au paragraphe 2.1, toute

décision est associée à un risque de se tromper. Il faut minimiser ce risque et, pour cela, le

quantifier. On associe alors un coût  au fait de prendre la décision  alors que la

classe réelle de l’observation est cj. Une distribution de coûts classique est la suivante :

(3)

Le coût d’une décision  dépend de la classe réelle de l’observation x, que l’on

ne connaît pas. On peut, au mieux, espérer connaître, pour chaque classe , sa probabilité

 d’être effectivement la classe de l’observation x.  est appelée la probabilité a

x x1 x2 ... xp, , ,( )=

X X1 X2× ...× Xp×=

C c1 c2 ... cn, , ,{ }= δ

X

δ X D d0 d1 ... dn, , ,{ }=→: ,

x δ x( )a ,

δ x( ) di= i 1 2 ... n, , ,=

δ x( ) d0=

C di cj⁄( ) di

 (bonne classification),

 si  et  (erreur de classification),

 (rejet).

C dj cj⁄( ) 0=

C di cj⁄( ) Ce= i 0> i j≠

C d0 cj⁄( ) Cr=

δ x( ) di=

cj

P cj x⁄( ) P cj x⁄( )
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posteriori de la classe j. Le coût est, dans ce cas, une variable aléatoire et le risque  est

l’espérance de cette variable aléatoire :

. (4)

La règle de décision de Bayes consiste à choisir la décision minimisant le risque :

. (5)

Avec la distribution de coûts (3), la règle de décision de Bayes revient à choisir la classe

ci qui a la plus forte probabilité a posteriori si celle-ci est supérieure à . On choisira

donc la classe de rejet si toutes les probabilités a posteriori sont inférieures à , ce qui

ne peut se produire que si le coût de rejet Cr est inférieur au coût d’erreur de classification Ce.

La règle de Bayes est la meilleure règle possible au sens où elle minimise l’espérance du

coût [Devroye 96]. Mais les probabilités a posteriori ne sont généralement pas connues. La

seule information dont on dispose au départ est, pour chaque classe, un ensemble d’exemples

de la classe. Dans le cadre de la reconnaissance de signes, cet ensemble d’apprentissage est

obtenu en enregistrant des exemples des différents signes effectués par une ou plusieurs

personnes. La classification s’inscrit alors dans le cadre plus général de l’apprentissage

supervisé1 : il faut apprendre la règle de décision à partir des exemples dont on dispose.

Une première approche pour cet apprentissage est d’estimer les probabilités a posteriori

afin d’en déduire une règle de décision s’approchant de la règle de Bayes. On se ramène alors à

un problème d’estimation d’une densité de probabilité [Lengellé 02]. C’est le cas des k plus

proches voisins ou des classifieurs de Bayes. On peut aussi chercher à définir plus directement

la règle de décision, sans passer de manière explicite par les probabilités a posteriori, mais en

minimisant un critère tel que l’erreur (quadratique ou autre) entre la règle apprise appliquée à

l’ensemble d’apprentissage et la classification véritable de cet ensemble. C’est le cas des arbres

de décisions, des réseaux de neurones, etc. On distingue les approches non paramétriques des

approches paramétriques. Toutes ces méthodes font des hypothèses quant à la forme de la

fonction apprise (probabilités a posteriori ou règle de décision ou autre). Dans les méthodes non

paramétriques, la valeur de cette fonction dépend de tout ou partie des points d’apprentissage.

Ces méthodes incluent les k plus proches voisins et les classifieurs à noyaux. Il faut alors, pour

1. En opposition à l’apprentissage non supervisé où des données sont fournies au système d’apprentissage

sans information sur leur appartenance à une classe. Il faut alors non seulement apprendre à séparer les

différentes classes, mais surtout à les identifier à partir de la répartition des données. On ne parle pas, dans

ce cas, de classification mais plutôt de regroupement de données ou clustering.

R di x⁄( )

R di x⁄( ) C di cj⁄( ) P cj x⁄( )×

j 1=

n

∑=

R di x⁄( )

δB x( ) R di x⁄( )
di D∈
argmin=

1 Cr Ce⁄–

1 Cr Ce⁄–
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être capable de classifier n’importe quelle entrée, conserver l’ensemble de ces points en

mémoire. Dans les méthodes paramétriques, la fonction apprise ne dépend au final que d’un

certain nombre de paramètres. L’apprentissage consiste alors à déterminer ces paramètres. On

trouve parmi ces méthodes les classifieurs Bayesiens, les arbres de décision, les bases de règles,

les réseaux de neurones, les machines à vecteurs supports ou encore les algorithmes génétiques.

Pour une introduction plus détaillée à la théorie de la classification, on pourra se reporter à

[Devroye 96] et [Duda 01].

Nous présentons maintenant les principaux classifieurs qui ont été utilisés pour la

reconnaissance de signes statiques puis pour la reconnaissance de signes dynamiques. A la fin

de chacune de ces deux parties, on trouvera un tableau récapitulant les performances des

différents systèmes de reconnaissance cités dans le texte.
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3. Reconnaissance de signes statiques

Un signe statique a été défini au chapitre 1 comme une classe de postures de la main. Si

les gestes à reconnaître sont présentés un à un au système de reconnaissance, les trois étapes de

la figure 26 sont suffisantes. On parle alors de reconnaissance de signes isolés. Mais une telle

situation n’est pas naturelle puisque le geste de la main est un processus continu. Un système de

reconnaissance ne peut donc être utilisé en situation réelle que s’il intègre une étape de

segmentation permettant d’extraire les postures à reconnaître du geste continu. On parle, dans

ce cas, de reconnaissance de signes connectés. Cette étape de segmentation peut se trouver à

différents niveaux du processus de reconnaissance et faire appel à des calculs plus ou moins

complexes. Elle peut, par exemple, se situer après l’étape d’acquisition ou de représentation :

l’examen des données peut révéler des points caractéristiques du début ou de la fin d’un signe,

comme une pause [Takahashi 91], un pic d’accélération [Sawada 98], un minimum de vitesse

[Kramer 96], etc. La segmentation peut également se faire après l’étape de classification, par

exemple par un système de seuillage sur les taux de reconnaissance [Murakami 91].

Dans cette partie, nous présentons les différents systèmes de reconnaissance de signes

statiques présentés dans la littérature en les regroupant selon la méthode employée pour l’étape

de classification. On trouvera en fin de partie un tableau récapitulant les caractéristiques des

systèmes présentés. 

3.1. k-plus proches voisins (k-PPV)

Ces classifieurs nécessitent qu’une distance soit définie sur l’espace de représentation. On

attribue alors à une observation x la classe ayant le plus de représentants parmi les k points

d’apprentissages les plus proches. Remarquons que la plupart des classifieurs utilisent à un

moment donné une stratégie similaire. Les k-PPV sont des classifieurs pour lesquels la distance

utilisée est choisie a priori et non apprise à partir de l’ensemble d’apprentissage. Les

performances de ces classifieurs dépendent du choix de l’espace de représentation, de

l’opérateur de distance utilisé (distance euclidienne, max, city-block, Mahalanobis, etc.) ainsi

que du choix de k. La figure 27 illustre la différence de comportement que peut avoir un tel

classifieur selon le choix de k. Les k-PPVs font certainement partie des classifieurs les plus

simples à implémenter, ce qui leur a valu une grande popularité dans le cadre de la classification.

La phase d’apprentissage est pratiquement inexistante : il suffit de conserver en mémoire

l’ensemble des points d’apprentissage. Ils sont donc intéressants pour la reconnaissance d’un

faible nombre de signes. Par exemple, Eisenstein les a utilisés pour reconnaître 10 signes

statiques [Eisenstein 01] (voir Fig. 33).
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Fig. 27 Principe de la classification par un k-PPV. La distance euclidienne est utilisée. Un 

classifieur 3-PPV classera l’observation dans la classe 1 et un 1-PPV dans la classe 2. 

Les k-PPVs peuvent aussi être utilisés dans une version paramétrique où chaque classe est

représentée par un ensemble restreint de prototypes et non plus par l’ensemble des points

d’apprentissage. Les performances du classifieur dépendent alors grandement du choix des

prototypes des classes [Huang 02]. Dans son étude sur les méthodes de regroupement de

postures, Eisenstein utilise de tels k-PPVs [Eisenstein 01]. Il arrive à obtenir de bons résultats

de classification mais le nombre de signes à reconnaître est faible et les prototypes des classes

sont appris par des méthodes de regroupement, l’apprentissage n’est donc pas supervisé.

Sawada reconnaît efficacement 14 signes statiques avec un 1-PPV et une distance dite

normalisée [Sawada 98].

3.2. Classifieur de Bayes

Un classifieur de Bayes utilise la formule de Bayes pour calculer les probabilités a

posteriori :

, (6)

avec :

• = probabilité a priori de la classe ci.

• = densité de probabilité de l’observation x conditionnelle à la classe ci.

On l’appelle également la vraisemblance de la classe ci.

• = probabilité a posteriori d’appartenance de l’observation x à la classe

ci.

classe 2

classe 1

observation

Distance minimale contenant 3 prototypes

Observation
Point d’apprentissage

Distance minimale contenant 1 prototype

P ci x⁄( )
p x ci⁄( ) P ci( )×

p x cj⁄( ) P cj( )×

j 1=

n

∑

-------------------------------------------------=

P ci( )
p x ci⁄( )

P ci x⁄( )
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Dans son étude sur la reconnaissance de l’alphabet de la Langue des Signes Américaine,

Kramer compare les performances de deux classifieurs de Bayes, d’un réseau de neurones et

d’un arbre de décision [Kramer 96]. Le premier classifieur de Bayes - Bayes(W) - utilise des

vraisemblances multinormales et l’autre - Bayes(I) - est un classifieur dont la structure est

adaptée aux signes à reconnaître et utilise des vraisemblances multinormales réduites. Des deux

classifieurs, c’est Bayes(W) qui donne le meilleur taux de reconnaissance pour les 26 lettres de

l’alphabet, avec un ensemble d’apprentissage de 100 exemples par lettre et un ensemble de test

de 25 exemples par lettre. Mais d’autres résultats indiquent que ce classifieur est également le

plus lent, ainsi que celui nécessitant le plus grand ensemble d’apprentissage. D’autre part, il a

de très mauvaises capacités de généralisation et a montré de mauvaises performances pour la

reconnaissance de signes connectés. Le classifieur Bayes(I) a aussi donné de très bons résultats

pour la reconnaissance des 26 lettres de l’alphabet. Mais il a présenté de meilleures

performances en terme de rapidité et de capacité de généralisation.

Au final, le classifieur de Bayes permet d’obtenir de très bons taux de reconnaissance, à

condition de connaître précisément les vraisemblances des différentes classes ainsi que leur

probabilité a priori. Dans la pratique, on ne peut obtenir que des estimations de ces probabilités.

S’il est généralement possible d’obtenir une bonne estimation des probabilités a priori, par un

simple dénombrement, l’estimation des vraisemblances, qui sont des densités de probabilité,

implique de disposer d’un échantillon dont la taille croît exponentiellement avec la dimension

de l’espace de représentation.

3.3. Réseaux de neurones

Un neurone est une fonction non linéaire, paramétrée, à valeurs bornées [Dreyfus 04]. Les

deux principaux types de neurones sont les neurones à fonction d’activation sigmoïde - les

entrées sont combinées linéairement puis cette combinaison est transformée par une fonction en

forme de S - et les neurones à fonction radiale de base - les entrées sont combinées par une

fonction non linéaire, en forme de cloche ou d’ondelette.

Fig. 28 Les deux principaux types de neurones.
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Les neurones sont le plus souvent disposés en couches successives. Un tel réseau utilisant

des neurones sigmoïdes est appelé Perceptron Multicouches. Un réseau de neurones effectue au

final une combinaison non linéaire paramétrée des entrées. Les paramètres de cette combinaison

sont appris de façon à ce que les sorties correspondent au mieux à l’ensemble d’apprentissage.

Fig. 29 Exemple de réseau de neurones à 4 couches.

L’approche la plus classique pour la reconnaissance de signes statiques est celle utilisant

un perceptron à trois couches, où la taille de la couche d’entrée est égale à la dimension de

l’espace de représentation et celle de la couche de sortie au nombre de signes à reconnaître. Le

nombre de neurones de l’unique couche cachée est choisi selon des critères expérimentaux. Le

signe reconnu est celui associé au neurone de sortie ayant la plus grande valeur

[Murakami 91][Fels 93][Vamplew 96][Kramer 96].

D’autres types de réseaux de neurones ont également été utilisés pour la reconnaissance

de signes statiques tels que les réseaux de neurones à fonctions radiales de base (RBF)

[Weissman 99][Ng 02] ou les réseaux de neurones min-max flous [Kim 96].

Les réseaux de neurones se sont montrés très performants pour la reconnaissance de

postures (voir Fig. 33). Leur grande capacité d’apprentissage en a fait un outil privilégié pour

les systèmes basés sur la vision [Kohler 98][Wu 99]. Mais cette phase d’apprentissage est aussi

leur point faible, chaque signe devant être répété un grand nombre de fois, si possible par

plusieurs personnes.

3.4. Bases de règles - systèmes experts

La classification à base de règles est la plus simple dans son principe. La règle de décision

δ(x) est définie par un ensemble de propositions logiques ou règles, ayant communément la
forme suivante :

y1

y2

yn

« couche » d’entrée couches cachées couche de sortie

x1

x2

xp
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(7)

Un classifieur à base de règles, comme tout classifieur, discrétise l’espace de

représentation en zones et attribue une classe, dont éventuellement la classe de rejet, à chacune

de ces zones. Leur particularité est que cette discrétisation se fait composante par composante,

donnant au final des frontières de décision parallèles aux axes de l’espace de représentation.

Celui-ci doit donc être particulièrement bien choisi afin que les différentes classes soient

facilement séparables par de telles frontières. La figure 30 illustre ce point : alors qu’il faut trois

règles pour séparer les trois classes de la figure 30.a, il en faut trente-six pour séparer celles de

la figure 30.b. Un autre choix de l’espace de représentation, tel que l’axe Y, aurait permis de

séparer les trois classes de la figure 30.b avec seulement trois règles.

Fig. 30 Discrétisation de l’espace de représentation par des bases de règles.

Les bases de règles ont plusieurs avantages sur les autres types de classifieurs. Elles sont

premièrement très rapides du fait de leur simplicité. D’autre part, à condition que les partitions

SI x1 A1
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30.a - Cas où les classes sont séparables par 

des plans parallèles aux axes. Trois règles 
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30.b - Cas où les classes ne sont pas 

séparables par des plans parallèles aux axes. 
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trois classes.
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de l’espace de représentation aient été choisies selon une certaine logique, les bases de règles

ont une approche experte de la classification. Les données sont plus interprétées qu’elles ne sont

classifiées. Le système est capable d’expliquer comment il attribue les classes aux observations.

Il est en outre capable d’intégrer de la connaissance experte en modifiant ou en ajoutant des

règles de façon heuristique. Enfin, les classifieurs à base de règles peuvent intégrer des variables

catégorielles ou symboliques très simplement.

La classification de données issues d’un gant numérique par des bases de règles a été l’une

des premières approches utilisées pour la reconnaissance de signes [Zimmerman 87]. Dans les

travaux de Zimmerman, les ensembles  de la règle (7) n’ont pas de signification particulière :

ils sont uniquement déterminés de façon à séparer au mieux les différentes classes dans

l’ensemble d’apprentissage. L’inconvénient d’une telle approche est que l’on peut alors se

retrouver avec des partitions telles que celle de la figure 30.b. D’autres travaux ont tenté de

partitionner a priori les plages de variations des capteurs. Par exemple, Takahashi & Kishino

discrétisent les mesures issues des capteurs du VPL DataGlove en leur attribuant le code H si

elles sont supérieures à 45° et le code B sinon [Takahashi 91]. L’avantage de cette approche est

que les ensembles  des prémisses ont une signification intuitive et de ce fait les règles ont

une fonction explicative. Liang & Ouhyoung utilisent la même approche à cette différence près

que le seuil entre les configurations plié et tendu n’a pas une valeur fixée à 45°, mais est ajusté

en fonction des données [Liang 95].

Deux extensions des bases de règles ont été plus largement utilisées. La première fixe une

structure hiérarchique entre les règles ce qui permet d’optimiser la détermination des frontières

de décision et éventuellement de rechercher des axes de projection plus pertinents tels que l’axe

Y de la figure 30.b. Il s’agit des arbres de décision. La seconde assouplit le caractère strict des

classifieurs à base de règles en utilisant une discrétisation en zones floues. Ce sont les bases de

règles floues.

3.4.1. Arbres de décision

Les arbres de décision ont d’abord été utilisés pour la classification de données décrites

par plusieurs attributs catégoriels et donc discrets [Mitchell 97]. Ils ont été étendus à la

classification de données représentées par des descripteurs continus en discrétisant l’espace de

chacun de ces descripteurs en plusieurs zones. La classification d’une observation x se fait en

examinant successivement la valeur de chacun de ses descripteurs. Prenons l’exemple de

données représentées sous la forme de vecteurs à 3 composantes : . L’espace

de chaque composante est divisé en deux zones que l’on appellera zone + et zone -. Un arbre de

décision classant ces données en 3 classes pourra être de la forme présentée à la figure 31.a ou,

en optimisant l’ordre dans lequel sont testés les attributs, de celle de la figure 31.b.

Ai
k

Ai
k

x x1 x2 x3, ,( )=
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Les deux arbres de la figure 31 sont des arbres de décision binaires car en chaque noeud

se fait un choix entre deux possibilités. Se limiter à ce type d’arbre simplifie l’apprentissage

simultané de la structure de l’arbre et des frontières de décision. Il est alors possible d’étendre

la recherche de ces frontières de décision en ne se limitant plus au test de la valeur d’un seul

descripteur, mais en considérant, par exemple, une combinaison linéaire des descripteurs. Dans

ce cas, on cherche les frontières de décision parmi tous les hyperplans de l’espace de

représentation et non plus uniquement parmi ceux qui sont parallèles aux axes. Cette approche

a été utilisée par Kramer pour la reconnaissance de l’alphabet de la Langue des Signes

Américaine. L’apprentissage de la structure de l’arbre ainsi que des combinaisons linéaires est

décrit en détail dans [Kramer 96]. Il obtient des performances de reconnaissance comparables

aux autres classifieurs pour les signes isolés, mais est bien plus rapide et a de très bonnes

performances pour la reconnaissance des signes enchaînés. C’est, des quatre types de

classifieurs étudié par Kramer (Bayes(W), Bayes(I) (§ 3.2), réseau de neurones (§ 3.3) et arbre

de décision), celui qui a finalement été retenu pour le système TalkingGlove.

Fig. 31 Arbres de décision pour la classification de données représentées sous la forme de 

vecteurs de dimension 3.

Hernandez-Rebollar a également utilisé des arbres de décision pour reconnaître des

postures à partir de mesures fournies par l’Accele Glove (voir Chapitre 1). Il obtient un

classifieur aux très bonnes performances et tenant sur un micro-contrôleur PIC à bas prix

[Hernandez 02.b].

3.4.2. Classifieurs à base de règles floues

L’inconvénient des systèmes à base de règles classiques est qu’ils prennent rapidement des

décisions irrévocables même dans les cas incertains. Ils ne peuvent pas repousser une décision

pour attendre d’avoir plus d’informations. Reprenons l’exemple de la figure 30.a, on considère
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le point, , ε étant un réel positif proche de 0, représenté sur les figures 32.a
et 32.b. Dans le cas net (voir Fig. 32.a), ce point sera classé c3 car ses deux composantes

appartiennent respectivement à A2 et B2. Pourtant, ces deux appartenances sont très « faibles »

: un bruit dans les mesures peut faire basculer le point x dans la classe c1 ou c2. Le problème,

ici, est que l’on accumule deux décisions peu fiables : l’appartenance de x1 à A2 et

l’appartenance de x2 à B2. Si les ensembles A1, A2, B1 et B2 sont maintenant des sous-ensembles

flous, on aura alors :

. (8)

Et si on choisit le produit et la somme bornée comme opérateurs pour le calcul des valeurs

d’appartenance de x aux classes c1, c2 et c3, on aura :

. (9)

Fig. 32 Classification d’une observation avec une base de règles nettes et floues.

L’approche floue utilisant les deux opérateurs produit et somme bornée mènera donc ici à

une décision en faveur de la classe c2, avec une certitude accrue par rapport à l’approche nette.

Cependant, d’autres opérateurs auraient conduit à d’autre décision. Par exemple, l’utilisation

des opérateurs min et max donnerait les degrés suivants :

. (10)

x a ε+ b ε+,{ }=

µA1 x1( ) µA2 x1( ) µB1 x2( ) µB2 x2( ) 0.5≈ ≈ ≈ ≈

µc1 x( ) µc3 x( ) 0.25≈ ≈ µc2 x( ) 0.5≈
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X2

c1

c2

c3

A2

B1

B2

SI x1 A1est( ) ALORS δ x( ) c2= ,

SI x1 A2est x2 B1est est( ) ALORS δ x( ) c1= ,

SI x1 A2est x2 B2est est( ) ALORS δ x( ) c3= .

A1 X1
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Dans ce cas, le classifieur peut choisir la classe de rejet. Il peut également fournir, comme

sortie du système, les trois degrés d’appartenance, laissant l’interprétation de ces degrés aux

soins d’un utilisateur ou d’un système flou en aval.

Au final, les systèmes à base de règles floues conservent leur capacité d’interprétation des

données, tout en adoucissant les décisions tout au long du processus de classification. On

trouvera une description détaillée de ce type de classifieurs dans [Bezdek 99].

Su utilise des règles floues pour la reconnaissance des 34 postures de la Langue des Signes

Taïwanaise qu’il a mesurées avec un gant numérique de sa fabrication, le « EMI-Glove »

[Su 00]. Les règles floues utilisées sont issues d’un ensemble de règles nettes fuzzifiées à l’aide

d’une relation de similarité. L’ensemble de ces règles nettes est lui-même équivalent à un réseau

de neurones d’un type particulier (réseaux composites hyper-rectangulaires). Ce système peut

donc être vu comme un réseau de neurones modifié par une relation de similarité et n’a pas la

capacité explicative que l’on recherche généralement dans un système à base de règles.

Dans [Karlsson 98.b], cinq signes statiques sont reconnus à l’aide d’un gant numérique

utilisant des capteurs de pression, similaire au système de [Toney 98] décrit au chapitre 1 (§

2.1.4). Le système de reconnaissance employé est un système à base de règles floues utilisant

un opérateur d’agrégation original, issu des systèmes de fusion multi-capteurs [Karlsson 98.a].

Holden reconnaît 31 postures de la Langue des Signes Australienne avec un système

expert flou [Holden 96]. Les postures sont capturées par un système de vision, la main étant

équipée d’un gant de couleur, puis, les angles des doigts sont calculés en faisant correspondre

un modèle 3D de la main aux images obtenues. Les domaines de variation de ces angles sont

discrétisés en un ensemble de zones floues correspondant chacune à un terme tel que plié ou

tendu. Les postures sont alors reconnues en utilisant une base de règles traduisant l’aspect de

chaque angle dans cette configuration.
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3.5. Tableau récapitulatif

Le premier des tableaux de la figure 33 présente les caractéristiques des système de

reconnaissance de signes statiques cités dans cette section. La signification des différents sigles

est donnée dans le deuxième tableau.

Fig. 33 Systèmes de reconnaissance de signes statiques.

Référence Index An TdS Comp Voc Ench Seg Acqu Rep Clas nbre perf (%) Remarque

[Murakami 91] 423 1991 (S) (Co) (Or) (aLSJ) (C) (RCS) (G) (NA) (NN) 42 98

(S) (Co) 20

(S) (Co) (Or) 50

[Fels 93] 124 1993 (S) (Co) (Or) (P) (C) (DMP)
(G) (VDG) 
(A) (Pol6)

(raw) 
(TP)

(NN) 66 98

[Liang 95] 368 1995 (S)
(Co) (Mo) 
(Or) (PC)

(aLSA) (C) (RC) (G) (VDG) (P) (BdR) 26 100

[Holden 96] 254 1996 (S)
(Co) (Po)  

(Or)
(LSAu) (I)

(V) (GCo) 
(M3D)

(PF) (BdRF) 22 100?
Taux de reconnaissance que l'article laisse 
supposer

[Kim 96] 355 1996 (S) (Co) (aLSJ) (I) (G) (VDG) (raw)
(NN) 

(FmmNN)
14 ?

(S) (B(W)) 100
(S) (B(I)) 100
(S) (NN) (PMC) 100
(S) (NN) 100
(S) (B(W)) 84
(S) (B(I)) 100
(S) (NN) (PMC) 90
(S) (NN) 99

(S) 61 91
30 configurations de bases + 31 variantes de 
ces configurations

(S) 30 99
Intégration des variantes des configurations 
dans les 30 signes standards

[Sawada 98] 122 1998 (S) (Co) (LSJ) (I) (G) (CG) (raw) (1-PPVP) 14 100

[Weissman 99] 40 1999 (S) (Co) (Or) (P) (I) (G) (CG) (raw)
(NN) (PMC) 

(RBF)
20 100

[Su 00] 30 2000 (S) (Co) (LST) (I) (G) (EMI) (raw) (BdRF) 34 100?
Taux de reconnaissance que l'article laisse 
supposer

(S) (1-PPVP) 83
Apprentissage non supervisé des prototypes des 
classes (k-moyennes)

(S) (5-PPV) 88 Pas d'apprentissage

[Hernandez 02b] 972 2002 (S) (Co) (Or) (LSAa) (I) (G) (AccG) (TP) (AD) 26 98
Taux de reconnaissance moyen. 21 postures 
sont parfaitement reconnues

[Vamplew 96] 1047 1996 (aLSAu)

1996 (G) (CG)

(MVi)

(I)

(C)

(NN)(Co) (G) (CG) (raw)(I)

10
(G) (CG) 

(CGr)
(raw)[Eisenstein 01]

[Kramer 96]

[Takahashi 91]

(Co) (raw) 26975 (aLSA)

(ACP) (ADB) 46360 (G) (VDG) (aLSJ) (I)1991

39 2001 (I)
(Co) (Po) 
(Or) (Fo)

(LSAa)

Co Configuration I Isolés G Gant
Fo Force C Connectés AccG Accele Glove
Mo Mouvement CG CyberGlove
Or Orientation CGr CyberGrasp

EMI EMI Glove
VDG VPL DataGlove

Po Position A Accéléromètre BdR Base de Règles

PF Partition floue
V Vision

raw Données brutes

FmmNN NN min-max flou

aLSx

LST
Langue des 

Signes 
Taïwanaise

LSAu
Langue des 

Signes 
Australienne

Vocabulaire 
personnel

P

Capteur 
Polhemus (6D)

Pol6

Points de 
contacts

PC

Reconstruction 
de la 

configuration de 
la main à l'aide 
d'un modèle 3D

M3D

Traitement 
Personnalisé

TP
Gant de couleurGco

P

Perceptron Multi-
couches

PMC

NN à fonctions 
radiales

RBF

Rep Clas

Analyse en 
composantes 

principales
ACP

Arbre de DécisionAD

Réseau de 
neurones

NN

k-PPV
k-plus proches 

voisins 
"classique"

k-PPVP
k-plus proches 

voisins paramétré

Voc Ench AcquSegcomp
Enchainement acquisition représentation classificationSegmentationVocabulaire

LSA
Langue des 

Signes 
Américaine

Composante

LEGENDE

B
Classifieur de 

Bayes

Reconnaissance 
continue

RC

Reconnaissance 
continue seuillée

RCS

DMP

LSJ

Détection d'un 
mouvement 
particulier ADB

Arbre de décision 
Binaire

Alphabet de 
la Langue 
des Signes 

x

BdRF
Base de Règles 

Floues

Langue des 
Signes 

Japonaise

Normalisation 
d'amplitude

NA

Partition de 
l'espace des 

données brutes
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4. Reconnaissance de signes dynamiques

Les signes dynamiques, tels qu’ils ont été définis au chapitre 1 (§ 1.1.2), sont des classes

de gestes ayant une certaine durée temporelle. La reconnaissance de ces signes est plus difficile

que celle des signes statiques car, à la variabilité des configurations, se rajoute une variabilité

de la dynamique du geste : le même geste peut être exécuté à différentes vitesses. Les systèmes

de reconnaissance doivent donc prendre en compte cette variabilité temporelle. Une première

solution consiste à la supprimer. Soit en considérant qu’un signe doit toujours être réalisé de la

même manière : le même geste effectué à deux vitesses différentes aura alors deux significations

différentes. Soit en intégrant à l’étape de représentation une procédure de normalisation

temporelle des gestes, raccourcissant les exécutions lentes d’un geste et étirant les exécutions

rapides. Soit, enfin, en ne considérant que des paramètres qui restent invariables quelle que soit

la vitesse d’exécution du signe. Une deuxième solution consiste à construire des algorithmes de

classification permettant d’intégrer cette variabilité temporelle, comme ils intègrent la

variabilité de réalisation. C’est ce que font les chaînes de Markov cachées ainsi que les réseaux

de neurones récurrents.

De même que pour les signes statiques, les gestes à reconnaître peuvent être présentés un

à un au système de reconnaissance (signes isolés) ou de manière continue. Dans ce deuxième

cas, le début d’un signe peut être modifié par la fin du signe précédent. Si ce phénomène de co-

articulation est pris en compte, on parlera de signes enchaînés, sinon de signes connectés.

La plupart des travaux en reconnaissance de signes dynamiques ont été faits dans

l’objectif de la reconnaissance des langues des signes. Ces langages n’utilisent pas que la

configuration de la main pour communiquer, mais bien le geste de la main dans son ensemble

(configuration, orientation, position, mouvement) ainsi que des mimiques faciales. Les travaux

que nous présentons dans cette section portent donc rarement sur la reconnaissance de

configurations dynamiques uniquement, mais intègrent cette reconnaissance dans un système

plus global de reconnaissance de gestes. D’autre part, les langages étudiés et les corpus de gestes

reconnus diffèrent fortement d’une équipe de recherche à l’autre. S’il est possible de comparer

qualitativement les techniques utilisées, il est difficile de comparer numériquement les résultats

des différentes équipes. Nous donnerons néanmoins à la fin de la section un tableau récapitulatif

permettant de se faire une idée générale des performances obtenues.

4.1. Systèmes supprimant la variabilité temporelle des signes dynamiques

4.1.1. Différenciation des gestes selon leur dynamique

Cette approche a été utilisée par Fels et Hinton pour leur interface geste/parole Glove-Talk

[Fels 93]. Leur idée est d’utiliser la granularité de la parole et des gestes afin de définir plusieurs

niveaux de correspondance entre ces deux modalités. Au niveau le plus grossier, un geste entier

correspond à un mot en entier. Au niveau le plus fin, les mouvements des articulations de la

main correspondent à des mouvements des articulateurs de la parole ou à des variations des

paramètres du son parlé (fréquences et amplitudes des premiers formants, volume, hauteur,
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etc.). Dans ce deuxième cas, il faut donc définir la correspondance geste/parole, mais il n’y a

pas d’interprétation des gestes. Fels et Hinton ont implémenté ces deux solutions,

respectivement, dans les interfaces Glove-Talk [Fels 93] et Glove-Talk II [Fels 98], utilisant

toutes deux des réseaux de neurones.

Dans Glove-Talk, la configuration de la main permet de sélectionner la racine d’un mot

tandis que la direction du mouvement de la main permet de sélectionner un suffixe pour cette

racine (pluriel, passé, etc.). La durée et l’amplitude du geste permettent respectivement de

contrôler la vitesse d’élocution et l’intonation. Ce geste est toujours précédé d’un mouvement

déclencheur, comme si l’utilisateur devait pousser un bouton imaginaire avant de signer un mot.

Les quatre correspondances, ainsi que la détection du mouvement de déclenchement, sont

chacune réalisées par un Perceptron multi-couches à une couche cachée. Ainsi, le même geste

effectué à des vitesses ou des amplitudes différentes, donnera lieu à deux sorties différentes du

système. Quand un mouvement de déclenchement est détecté, la configuration de la main est

envoyée au réseau de reconnaissance de la configuration. Ce dernier est donc un système de

reconnaissance de signes statiques dont les performances ont été données dans la section

précédente.

4.1.2. Normalisation temporelle des gestes

Les gestes sont des séquences de postures échantillonnées à intervalles de temps égaux.

Si le même geste est effectué à deux vitesses différentes, il en résultera deux séquences de tailles

différentes. Le but de la normalisation des gestes est de ramener toutes les séquences à une taille

standard afin de pouvoir les comparer point par point. Plusieurs méthodes ont été proposées

pour cette mise à l’échelle. On présente ici la méthode utilisée par Ishikawa et Sasaki

[Ishikawa 02]. Soit N0 la taille standard à laquelle doivent être ramenées toutes les séquence. La

figure 34 illustre le principe appliqué pour normaliser un geste de taille . Ce geste est

rééchantillonné en N0 échantillons. La valeur de chaque nouvel échantillon est calculée à partir

des valeurs des anciens échantillons par une interpolation non-linéaire : une gaussienne est

centrée sur le nouvel échantillon dont on veut calculer la valeur. Chaque ancien échantillon

participe à cette valeur selon un poids déterminé par la gaussienne. 

N N0≠
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Fig. 34 Normalisation temporelle utilisée dans [Ishikawa 02].

Ishikawa et Sasaki appliquent cette normalisation sur des données issues de deux

DataGloves (voir Chapitre 1) et d’un système de vision. Cette étape est nécessaire car ils

utilisent, pour la classification, une carte auto-organisatrice (SOM) qui n’accepte qu’une seule

taille de données en entrée. Lamar applique également une normalisation temporelle similaire,

utilisant des splines à la place des gaussiennes [Lamar 00].

Ces normalisations sont efficaces pour traiter des gestes qui sont effectués globalement

plus rapidement ou plus lentement que le signe à reconnaître. Mais elles ne permettent pas de

traiter des gestes dont la variation de vitesse n’est pas globale. On peut, en effet, avoir un geste

effectué plus rapidement dans sa première partie puis plus lentement dans sa seconde partie, de

telle sorte qu’il soit globalement effectué à la même vitesse que le signe prototype. Ces

techniques n’appliqueront, dans ce cas, aucune normalisation et le geste sera comparé tel quel,

point par point, au prototype ce qui est illustré à la figure 35.
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Fig. 35 Problème rencontré avec la normalisation telle qu’elle est effectuée dans 

[Lamar 00][Ishikawa 02]. La normalisation n’a ici aucun effet, elle ne permet pas de masquer 

les différences de dynamiques de réalisation des gestes.

Dans le chapitre 4, nous utiliserons une nouvelle méthode de normalisation, basée sur un

rééchantillonnage en déplacements égaux plutôt qu’en intervalles de temps égaux, qui permettra

de normaliser les gestes, quelle que soit leur dynamique interne.

4.1.3. Reconnaissance de composantes invariantes

Il s’agit ici de s’affranchir de la variabilité temporelle des gestes en ne représentant plus

ces derniers comme des séquences de postures, mais par des caractéristiques invariantes

temporellement, c’est-à-dire qui ne dépendent pas de la vitesse d’exécution du geste.

Par exemple, dans [Lee 97] et [Hernandez 04], le modèle de Stokoe est utilisé pour définir

les gestes [Stokoe 80]. Un signe est donc décomposé en une posture initiale, une posture finale

(seulement dans [Hernandez 04]) et un mouvement de la main entre ces deux postures. Les

postures initiales et finales sont des caractéristiques statiques, donc invariantes temporellement

et le mouvement est représenté par des paramètres globaux tels que la courbure globale de la

trajectoire, l’amplitude ou la direction générale du mouvement.
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Le système Grasp développé par Kadous reconnaît 95 signes de l’Auslan (Langue des

Signes Australienne) mesurés par un PowerGlove (voir Chapitre 1). Un ensemble de

caractéristiques globales (limites spatiales, histogrammes, etc.) est extraite des gestes et utilisée

pour la classification. Deux classifieurs sont utilisés : un 1-PPV et un arbre de décision construit

avec l’algorithme C4.5 [Kadous 95].

On trouve aussi une telle approche dans [Zacksenhouse 01] où des gestes manipulatifs,

encore appelées gestes ergotiques (voir chapitre 1), sont reconnus à partir des mesures du

Cyberglove. Ce système porte sur les gestes ergotiques dit simultanés, c’est-à-dire où les doigts

sont coordonnés de telle sorte que leurs mouvements forment, dans l’espace des données, une

hyperligne. Ces gestes se différencient les uns des autres d’après la direction de cette

hyperligne, qui est un paramètre indépendant de la vitesse d’exécution du geste. Ils peuvent

donc être reconnus avec un système n’intégrant pas la composante temporelle (ici, un réseau de

neurone de type ART).

4.2. Systèmes prenant en compte la variabilité temporelle des signes dynamiques

4.2.1. Modèles de Markov Cachés

Un modèle de Markov permet de représenter un système pouvant se trouver à un instant t

dans un état pris parmi un ensemble de N états possibles. L’état dans lequel se trouvera le

système à l’instant  dépend uniquement de son état à l’instant t, le passage d’un état à un

autre étant un processus stochastique. Un tel modèle est défini par ses états S1, S2,..., SN, ses

probabilités de transitions , , qt étant l’état du processus

à l’instant t, ainsi que par ses probabilités a priori : , q0 étant l’état initial du

processus. La figure 36 donne l’exemple d’un modèle de Markov à trois états.

Fig. 36 Modèle (ou chaîne) de Markov à 3 états.
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Dans un modèle de Markov classique, on sait, à un instant donné, dans quel état se trouve

le processus, car chaque état correspond à une observation unique. Dans un modèle de Markov

caché (HMM pour Hidden Markov Models), lorsque le processus est dans un état donné Si, il

peut produire différentes observations selon différentes probabilités appelées probabilités

d’émission. Les états ne sont donc pas accessibles directement à l’observation, d’où le nom de

modèles cachés. La définition d’un tel modèle nécessite de préciser les valeurs des probabilités

d’émission des différents états. L’ensemble O des observations possibles peut être discret ou

continu, on parle alors de modèles de Markov cachés discrets ou continus. Dans le cas continu,

les probabilités d’émissions sont des densités que l’on modélise généralement par des

gaussiennes.

Les HMMs sont donc des modèles doublement stochastiques qui permettent de prendre

en compte la variabilité temporelle d’un phénomène. Ils ont largement été utilisés en

reconnaissance de la parole, où ils ont permis d’obtenir de très bonnes performances

[Rabiner 89][Picone 90]. Ces résultats en parole ont conduit la communauté scientifique à les

utiliser massivement pour la reconnaissance de signes dynamiques [Loeding 04].

Dans un système de reconnaissance utilisant des HMMs, chaque signe à reconnaître est

modélisé par un HMM. Un premier choix, généralement empirique, porte donc sur la structure

de ces HMMs (nombres d’états, passages possibles d’un état à un autre). Une fois ceci réalisé,

les différents paramètres des modèles sont estimés à partir d’un ensemble d’apprentissage en

utilisant, par exemple, la procédure itérative de Baum-Welch [Rabiner 89]. Dans le cas de la

reconnaissance de signes connectés ou enchaînés, les ensembles d’apprentissage des HMMs

n’ont pas besoin d’être segmentés. Etant donnée une séquence d’apprentissage, ou phrase,

comportant un ensemble de signes, il suffit de donner la traduction de cette phrase et la

procédure d’apprentissage cherchera elle-même la meilleure segmentation possible [Young 02].

C’est là un des grands avantages des modèles de Markov cachés.

Les classifieurs à base d’HMMs font partie de la famille des classifieurs de Bayes. Ils

utilisent la formule de Bayes pour estimer la probabilité a posteriori des différents signes.

L’étape de reconnaissance se fait donc en cherchant, pour un signe donné, le modèle ayant la

plus forte vraisemblance. La vraisemblance d’un HMM est la probabilité que ce modèle

produise le signe à reconnaître. Mais on lui préfère généralement la vraisemblance des

séquences. Celle-ci consiste à chercher, pour chaque HMM, la séquence d’états qui a la plus

forte probabilité d’avoir eu lieu étant donné l’observation. Cette recherche peut se faire avec

l’algorithme de Viterbi. On choisit alors l’HMM ayant la séquence la plus vraisemblable. Là

encore, dans le cas de la reconnaissance de signes connectés ou enchaînés, l’algorithme de

reconnaissance cherchera lui-même la meilleure segmentation possible de la phrase à

reconnaître.

La première idée pour la reconnaissance de signes utilisant des HMMs a été de modéliser

chaque signe à reconnaître par un HMM [Starner 95][Braffort 96][Lee 96][Vogler 98]

[Hienz 99][Ma 00]. Cette approche a l’avantage d’être très simple dans sa mise en oeuvre et est
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particulièrement adaptée aux vocabulaires de faible dimension. Elle est donc toujours beaucoup

utilisée pour reconnaître efficacement un faible nombre de signes mesurés dans des conditions

difficiles comme par exemple des systèmes de vision en milieu naturel [Chen 03]

[Ramamoorthy 03] ou des électromyogrammes [Wheeler 03].

La limitation principale de ces systèmes se manifeste lorsque le nombre de signes à

reconnaître devient important : la phase d’apprentissage est alors vite contraignante, nécessitant

un corpus d’apprentissage de taille conséquente. C’est pourquoi les nouvelles approches,

suivant une fois de plus le chemin tracé par les recherches en reconnaissance de la parole, se

sont concentrées sur la décomposition des gestes en un ensemble fini de sous-unités minimales

ou phonèmes, chaque modèle de Markov représentant une de ces sous-unités. Contrairement

aux langues parlées pour lesquelles les phonèmes sont bien identifiés, le choix de ces unités

minimales diffère selon les auteurs. Dans [Liang 98], elles sont basées sur le modèle

linguistique de Stokoe [Stokoe 80]. Les sous-unités sont alors des gestes pendant lesquels la

configuration de la main ne change pas. Vogler et Metaxas utilisent, quant à eux, le modèle

segmental Movement-Hold introduit par Liddell et Johnson [Liddell 90] dans lequel les signes

sont une succession de mouvements et de pauses [Vogler 99.a]. Enfin, Bauer et Kraiss ont une

troisième approche qui ne s’appuie pas sur un modèle phonologique de la langue des signes

[Bauer 02]. Les unités minimales ne sont alors pas définies a priori mais apprises à partir d’un

ensemble de phrases : elles sont auto-organisatrices. Le principe est d’attribuer le même nombre

de phonèmes à chaque signe et d’attribuer un HMM par phonème, tous les HMMs ayant la

même structure. Les capacités d’auto-segmentation des algorithmes d’apprentissage des HMMs

permettent alors d’apprendre les phonèmes sans savoir a priori à quoi ils correspondent. Cette

approche est d’autant plus intéressante qu’elle est applicable à tous les langages gestuels et pas

uniquement aux langues des signes.

On trouve dans la littérature de nombreuses extensions des HMMs. Ainsi, dans

[Gao 00][Corradini 01][Fang 04], les probabilités d’émissions sont modélisées par des réseaux

de neurones, formant au final des HMMs hybrides pouvant s’adapter à différents signeurs. Dans

[Wilson 01], ces probabilités d’émission dépendent de paramètres globaux, tels que l’amplitude

du geste, ce qui permet d’identifier ces paramètres et de reconnaître les inflexions présentes

dans les gestes co-verbaux. Enfin, des HMMs parallèles ont été utilisés dans [Vogler 99.b]

[Wilson 01][Vogler 03] pour tenir compte de la simultanéité des différentes composantes du

geste.

4.2.2. Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux de neurones qui se sont révélés efficaces pour la classification de signes

statiques, tels que les perceptrons multicouches, ne permettent pas d’intégrer la variabilité

temporelle des signes dynamiques. D’autres types réseaux de neurones sont adaptés à ce type

de données : il s’agit des réseaux à décalage et des réseaux de neurones récurrents [Dreyfus 04].

Les réseaux de neurones récurrents d’Elman (voir Fig. 37) sont souvent utilisés. On retrouve les

trois couches « classiques » : couche d’entrée, couche cachée et couche de sortie, plus une
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couche appelée couche de contexte qui est une copie de la couche cachée à l’instant 

(caractéristique des réseaux de neurones récurrents). La couche d’entrée peut elle-même être

constituée des données d’entrée à l’instant t, mais aussi des données d’entrée aux instants ,

, etc. (caractéristique des réseaux de neurones à décalage).

Un tel réseau est utilisé dans [Murakami 91]. Il est précédé d’un réseau de type perceptron

pour la détection des postures initiales des gestes. Ng et Ranganath ont également utilisé des

réseaux de neurones récurrents dans un système de reconnaissance basé sur la vision [Ng 02].

Ils reconnaissent tout d’abord un ensemble de cinq postures avec un réseau de neurones à

fonctions radiales de bases. La sortie de ce réseau, ainsi que des informations sur le mouvement

de la main sont utilisées pour la reconnaissance de 14 signes dynamiques. Ils utilisent dans un

premier temps 14 modèles de Markov cachés (discrets et continus) et dans un deuxième temps

14 réseaux de neurones récurrents. Les meilleurs taux de reconnaissance sont obtenus avec les

HMMs continus et les réseaux de neurones récurrents qui donnent tous deux des résultats

similaires.

Lamar utilise des réseaux d’Elman comme sous-unités du réseau global T-CombNET qui

a une structure de peigne (comb) [Lamar 00]. Ce travail est intéressant dans sa partie

expérimentale où sont comparées les performances du réseau T-combNET avec celles d’autres

types de classifieurs. Ces résultats montrent qu’un simple 1-PPV précédé d’une procédure de

normalisation temporelle peut parfois donner de meilleurs résultats qu’un réseau de neurones

récurrent d’Elman.

t 1–

t 1–

t 2–
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Fig. 37 Réseau récurrent d’Elman.

Le système SLARTI développé par Vamplew est un système de reconnaissance de la

Langue des Signes Australienne [Vamplew 96] utilisant presque exclusivement des réseaux de

neurones. Dans une première étape, sept composantes du geste sont identifiées par quatre

réseaux de neurones, à partir des mesures fournies par un Cyberglove et un capteur de

localisation 6D. Trois d’entre eux sont des perceptrons multicouches et permettent de

reconnaître les configurations, orientations et positions de début et de fin du geste. Il y a 30

configurations, 15 orientations et 19 positions possibles. Un quatrième réseau de neurone,

récurrent celui-ci, se charge de la classification du mouvement de la main parmi les 13

mouvements possibles. Au final, un geste est représenté par 7 attributs catégoriels. La

reconnaissance des signes se fait alors avec un classifieur 1-PPV, la distance entre deux gestes

étant définie comme la somme des 7 distances entre leurs caractéristiques. Deux distances

possibles entre caractéristiques sont étudiées : une distance simple - qui est égale à 0 si les

caractéristiques sont identiques et à 1 sinon - et une distance heuristique dont la valeur dépend

des deux caractéristiques si celles-ci sont différentes. Par exemple, pour la configuration de la

main, deux configurations peuvent être plus ou moins semblables et la distance heuristique

traduit cette éventuelle similarité. Ces similarités sont établies à partir des erreurs effectuées

pendant l’apprentissage par le perceptron chargé de leur classification.

y1

y2

yn

couche d’entrée couche cachée couche de sortie

x1(t)

xn(t)

couche de contexte

t-1

t-1

t-1

x2(t)

x1(t-1)

xn(t-1)

x2(t-1)
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4.3. Tableau Récapitulatif

Fig. 38 Systèmes de reconnaissance des signes dynamiques.

Co Configuration I Isolés G Gant
C Connectés AccG Accele Glove
E Enchainés CG CyberGlove

Mo Mouvement EMI EMI Glove
Or Orientation PG PowerGlove Aut Automate d'Etat

VDG VPL DataGlove BdR Base de Règles
A Accéléromètre

Po Position PF Partition floue

raw Données brutes

rNN NN récurrent
V Vision
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Référence Index An TdS Comp Voc Ench Seg Acqu Rep Clas nbre perf (%) Remarque

[Murakami 91] 423 1991 (D)
(Co) (Or) 

(Po)
(LSJ) (C) (DPD) (G) (TP) (NN) (rNN) 10 96

[Starner 95] 259 1995 (D) (Im) (LSA) (E) (MVr) (V) (TP) (HMM) 40 97

[Braffort 96] 227 1996 (D)
(Co) (Or) 
(Po) (Mo)

(LSF) (E) (MVr)
(G) (CG) 

(Pol6)
(raw) 
(TP)

(HMM) 44 96 44 phrases utilisant 7 signes

[Holden 96] 254 1996 (D)
(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

(LSAu) (I)
(V) (GCo) 

(M3D)
(PF) (BdRF) 22 95

(D) 1-ppv 83
(D) AD 55

[Kim 96] 355 1996 (D) (Po) (LSK) (C) (RC) (G) (VDG) (P) (ADB) 10 85

[Vamplew 96] 1047 1996 (D)
(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

(aLSAu) (I)
(G) (CG) 

(Pol6)
(Cac) (1-ppv) 52 94

[Liang 98] 427 1998 (D)
(Co) (Or) 
(Po) (Mo)

(LST) (C) (Dpa)
(G) (VDG) 

(Pol3)
(raw) (HMM) 250 81

Phrases utilisant 250 signes construits à partir 
des sous-unités du modèle de Stokoe

(D) (Aut) 89
(D) (HMM) 96

[Vogler 98] 465 1998 (D) (Im) (LSA) (E) (MVi) (V) (CaM) (TP) (HMM) 97 90 97 phrases utilisant 54 signes
[Hienz 99] 425 1999 (D) (Im) (LSG) (E) (MVr) (V) (Gco) (TP) (HMM) ? 95 Phrases utilisant 52 signes

(D) (I) 1065 93

(D) (E) (MVr) 80 98
80 phrases utilisant 220 signes, effectuées par 
différentes personnes. (même système que Ma 
(184)) 

(D) (rNN) 81
(D) (1-ppv) 91
(D) (PMC) 92
(D) (T-CombNET) 93

[Ma 00] 184 2000 (D)
(Co) (Po) 

(Mo)
(LSC) (E) (MVr) (G) (CG) (raw) (NN) (HMM) 80 98

80 phrases utilisant 220 signes, effectuées par 
différentes personnes

[Su 00] 30 2000 (D) (Co) (LST) (I) (G) (EMI) (Cac) (Aut) 90 94

[Bauer 02] 1162 2002 (D) (Im) (LSG) (I) (V) (TP) (HMM) 100 93
100 signes constitués de 150 sous unités auto-
organisatrices

[Ishikawa 02] 1052 2002 (D) (Co) (Po) (LSJ) (E) (MVr) (G) (V) (NT) (SOM) 17 97

(D) (HMM) 90
(D) (rNN) 90

[Vogler 03] 1059 2003 (D)
(Co) (Or) 
(Po) (Mo)

(LSA) (E) (MVr)
(G) (CG) 

(MoS)
(TP) (HMM) 99 96

99 phrases utilisant 22 signes. Les signes sont 
construits à partir d'unités minimales du type 
Mouvement-Hold

[Fang 04] 1010 2004 (D)
(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

(LSC) (I) (G) (CG) (raw) (Hybride) 5113 92 Signes effectués par différentes personnes

[Hernandez 04] 995 2004 (D)
(Co) (Or) 
(Po) (Mo)

(LSA) (I) (G) (AccG) (TP) (AD) 176 94

1011 2000

[Sawada 98] 122 1998

1996460 (I)(LSAu)
(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

[Kadous 96]

[Gao 00] (raw) (NN) (HMM)(G) (CG)
(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

(LSC)

(Co) (Po) 
(Or) (Mo)

(LSJ) (C)
(G) (CG) 
(A) (Pol6)

(Cac) 30

95(TP)(G) (PG)

(aLSJ) (I)[Lamar 00] 1093 2000 (Im)

[Ng 02] 470 2002

(PA)

(MVr)(Co) (Mo) (P) (C) (V)

Résultats expérimentaux montrant qu'un 1-PPV 
précédé d'une normalisation peut faire mieux 
qu'un réseau de neurone récurrent

(TP) 34

(cac) 
(TP)

(V)

14
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5. Conclusion

La diversité des approches utilisées montre à quel point le problème de la reconnaissance

des signes a intéressé la communauté scientifique ces vingt dernières années. Les applications

sont très nombreuses, allant de l’aide aux personnes malentendantes à la communication

homme-machine en passant par la commande de procédés. Les techniques utilisées pour

l’aborder ont beaucoup emprunté aux systèmes de reconnaissance vocale, puis se sont

spécialisées à la problématique spécifique du geste. Aujourd’hui, la recherche dans ce domaine

est très active. Plusieurs conférences internationales sont dédiées à la reconnaissance de gestes

et de nombreux projets de recherche sur le geste naissent chaque année. Pourtant, la diversité

des gestes étudiés, des applications envisagées ainsi que des systèmes de mesures utilisés

freinent l’unification et la comparaison des différentes travaux. Certains corpus de signes

permettant de comparer les performances des différentes approches ont vu le jour ces dernières

années, mais ce sont exclusivement des corpus visuels (vidéos ou images).

L’un des intérêts du travail que nous allons maintenant présenter réside dans le fait que

nous utilisons une représentation symbolique de la configuration de la main qui, bien que nous

la construisions à partir des données du Cyberglove, se veut générale et pourrait être construite

à partir d’autres systèmes de mesures du geste de la main, gants numériques ou systèmes de

vision. Les opérations effectuées, pour la reconnaissance de signes statiques et dynamiques

entre autres, sur cette description symbolique de la main sont totalement indépendantes du

système de mesure utilisé. C’est là un avantage des approches expertes : quel que soit le système

de mesure utilisé, une main reste une main et les mots et relations utilisés pour la décrire ne

changent pas. 

La description symbolique que nous utilisons est basée sur le formalisme mathématique

des symbolisations, s’appuyant lui-même en grande partie sur la théorie des sous-ensembles

flous et ses nombreux concepts. C’est ce formalisme qui va maintenant être présenté.
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CHAPITRE 3

Introduction au formalisme des

φ-symbolisations
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1. Introduction

Dans ce manuscrit, nous nous intéressons à la description de la configuration de la main.

Les trois autres composantes du geste manuel, à savoir l’orientation, la position et le

mouvement de la main, ne sont pas prises en compte. Nous utilisons le Cyberglove (voir

chapitre 1) pour mesurer les angles de flexion des doigts de la main. Ce gant possède dix-huit

capteurs de flexion. Il fournit donc une représentation numérique de la configuration de la main

sous la forme d’un vecteur à dix-huit composantes.

 

Fig. 39 A quelle posture de la main correspond ce vecteur?  

Cette représentation numérique permet de différencier efficacement les configurations de

la main et de construire des systèmes de reconnaissance de signes performants (voir chapitre 2).

Un tel système sera capable de décider si le vecteur de la figure 39 correspond à un des signes

à reconnaître ou non car il intègre une connaissance sur les données issues du Cyberglove qui

lui permet de les interpréter. Cette connaissance lui vient, d’une part, de son concepteur, qui a

préalablement traduit sa propre connaissance en un programme de classification et, d’autre part,

d’une phase d’apprentissage, effectuée à partir d’exemples des différents signes. Mais si on ne

possède pas cette connaissance, les données telles qu’elles sont fournies par le Cyberglove ne

sont pas interprétables. C’est pourquoi on dira que ces données, bien que complètes et précises,

sont sémantiquement pauvres.

Nous rappelons dans ce chapitre le formalisme des symbolisations, introduit dans le cadre

de la science de la mesure [Finkelstein 75] et dont l’extension floue est au coeur de la

construction des capteurs symboliques [Benoit 93]. Plus particulièrement, nous utiliserons des

φ-symbolisations, qui sont un cas particulier de symbolisations floues. Ce chapitre a un
caractère formel et permet de poser les bases théoriques utiles à la représentation symbolique

de la configuration de la main et aux traitements effectués sur cette représentation.

Dans la section 2, nous rappelons la définition des symbolisations et des différents

concepts s’y rapportant. La section 3 décrit la méthode de construction des φ-symbolisations
que nous utiliserons par la suite. Les sections 4 et 5, enfin, introduisent des outils permettant de

traiter les informations converties sous forme symbolique par une φ-symbolisation.

[1.58, 1.17, 1.65, 0.32, 1.22, 0.91, 1.51, 1.76, 1.64, 1.58, 1.73, 1.01, 1.84, 1.42, 1.38]
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2. Symbolisations

Un symbole peut se définir comme “un objet ou un évènement qui a une relation définie

avec une entité et dont le but est de pouvoir représenter cette entité en son absence”

[Finkelstein 75]. Les symboles peuvent être de natures très diverses (panneau de signalisation,

drapeau, lettre de l’alphabet, dessin, nombre, etc.) de même que les entités qu’ils représentent

(règle de circulation, nation, résultat d’un examen, logo d’une entreprise, température d’une

pièce, etc.). La donnée d’un symbole isolé ne suffit pas à fournir l’information sur l’entité qu’il

représente : le nombre 23 sans autre information ne nous apprend rien. S’agit-il du numéro d’un

joueur, d’une température, d’une limitation de vitesse, d’un entier quelconque, d’un réel ou

d’autre chose ? Pour savoir à quelle(s) entité(s) se rapporte ce nombre, il faut connaître la

procédure par laquelle il a été attribué. Cette procédure s’appelle la symbolisation.

2.1. Définition

La symbolisation désigne le processus d’assignation d’un ensemble fini de symboles S,

appelé univers symbolique, à un ensemble E d’entités, appelé univers de discours

[Finkelstein 75]. Lorsque l’univers symbolique est formé uniquement de termes du langage

naturel, on l’appelle alors plutôt univers lexical. Pour éviter toute confusion avec les mots de

notre discours, nous suivrons la convention consistant à noter les termes d’un univers lexical en

italique et à utiliser le tiret bas « _ » lorsqu’un terme est constitué de plusieurs mots. Dans le

cadre de la description de la configuration de la main, les symboles utilisés seront des termes

liés à la flexion (plié, écarté, etc.), l’orientation (externe, en_avant, etc.) ou l’écartement

(écartés, serrés) des doigts. 

Une mesure est définie comme l’assignation, par un processus objectif et empirique, de

nombres ou autres symboles aux attributs d’objets ou évènements du monde réel, afin de décrire

ces derniers [Finkelstein 94]. Les mesures sont donc des symbolisations particulières dont

l’univers de discours est composé d’attributs d’objets ou évènements du monde réel.

Chaque capteur du Cyberglove définit alors une symbolisation dont l’univers de discours

est un ensemble empirique constitué de l’ensemble des flexions possibles du capteur. L’univers

symbolique est l’ensemble des valeurs que peuvent prendre les mesures de ce capteur. Les

capteurs du Cyberglove fournissant des mesures codées sur 8 bits, cet ensemble symbolique

contient 256 éléments.

Les convertisseurs numériques-symboliques, qui sont au coeur de la construction des

capteurs symboliques, ont pour fonction de recevoir des informations sous forme numérique et

de produire des informations symboliques en relation avec les premières [Benoit 93]. Ces

convertisseurs définissent donc également des symbolisations. Si on considère un convertisseur

numérique-symbolique permettant de convertir les mesures d’un capteur de flexion du

Cyberglove en informations symboliques utilisant, par exemple, les termes tendu et plié. Dans

ce cas, les 256 valeurs pouvant être prises par une mesure de ce capteur forment l’univers de
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discours de la symbolisation, dont l’univers symbolique est l’ensemble lexical

. 

2.2. Symbolisations nettes

2.2.1. Définition

 Le processus d’assignation de symboles aux entités d’une symbolisation est formalisé par

la définition d’une relation entre l’univers de discours et l’univers symbolique. Une

symbolisation se définit donc comme un triplet , où E est l’univers de discours, S

l’univers symbolique et R une relation sur .

 Définition 1 ([Finkelstein 75]) : Soit E et S deux ensembles, S étant fini, et R une

relation sur . Le triplet  est appelé symbolisation. Les ensembles E

et S sont respectivement l’univers de discours et l’univers symbolique de la symbo-

lisation.

On n’utilise généralement pas la relation R directement, mais plutôt l’une de ses deux

projections que sont la description et la signification. Dans le cas flou, ces concepts ont été

introduits par Zadeh pour formaliser le lien qui peut exister entre des termes d’un langage et un

ensemble numérique [Zadeh 71.a] :

• La description D d’une entité est l’ensemble des symboles représentant cette

entité.

• La signification M (meaning) d’un symbole est l’ensemble des entités

représentées par ce symbole.

Dans le cadre de la symbolisation, ces deux concepts sont définis formellement comme

suit :

 Définition 2 ([Benoit 93]) : La description D associée à une symbolisation

 est une fonction de l’univers de discours E dans l’ensemble  des par-

ties de S, qui, à tout , associe le sous-ensemble  :

(11)

 Définition 3 ([Benoit 93]) : La signification M associée à une symbolisation

 est une fonction de S dans l’ensemble des parties de E, , qui, à tout

, associe le sous-ensemble  :

(12)

L tendu plié,{ }=

E S R, ,〈 〉

E S×

E S× E S R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉 P S( )

e E∈ D e( )

D e( ) s S∈ e s,( ) R∈,{ }= .

E S R, ,〈 〉 P E( )

s S∈ M s( )

M s( ) e E∈ e s,( ) R∈,{ }= .
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Un couple  forme ce que l’on appelle un concept [Benoit 93]. Un concept peut

être défini plus généralement comme l’association d’un symbole, d’un univers symbolique et

d’un sous-ensemble d’un univers de discours :

 Définition 4 : Soit E et S deux ensembles, S étant fini. Soit P un sous-ensemble de

E et s un élément de S. Le couple  forme un concept, dont l’univers de dis-

cours est l’ensemble E et l’univers symbolique est S. Le symbole s est le nom du con-

cept et le sous-ensemble P la signification du concept.

Une symbolisation forme donc une collection de concepts ayant tous le même univers de

discours et le même univers lexical. Une symbolisation  est complète si toute entité

est représentée par au moins un symbole et non redondante si toute entité est décrite par un

symbole unique [Finkelstein 75]. On a alors clairement la proposition suivante :

 Proposition 1 : Une symbolisation  est complète et non redondante si et

seulement si l’ensemble des significations forme une partition de E.

Lorsque la symbolisation associée à une mesure est complète et non redondante, elle

forme ce que l’on appelle une échelle nominale en science de la mesure. 

2.2.2. Exemple

Nous prenons l’exemple de la symbolisation des mesures d’un capteur du Cyberglove. On

note  l’ensemble des valeurs que peuvent prendre les mesures de ce

capteur et L un ensemble de trois termes du langage courant, . On

considère les deux symbolisations,  et  dont les significations des termes

sont représentées à la figure 40.

Fig. 40 Deux exemples de symbolisation. Seule  est complète et non redondante.

s M s( ),〈 〉

s P,〈 〉

E S R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉

U u0 u1 ... u255, , ,{ }=

L plié mi_plié tendu, ,{ }=

U L R1, ,〈 〉 U L R2, ,〈 〉

ui

M1 tendu( )
M1 mi_plié( )

M1 plié( )

U L R1, ,〈 〉 U L R2, ,〈 〉

D1 ui( ) mi_plié plié,{ }= D2 ui( ) mi_plié{ }=

u255u0 ui u255u0

M2 tendu( ) M2 plié( )
M2 mi_plié( )

U L R2, ,〈 〉
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La symbolisation  est complète mais elle est redondante. Les significations des

termes de L dans cette symbolisation ne forment pas une partition de U. La symbolisation

 est, elle, complète et non redondante.

Les symbolisations que nous venons de définir sont qualifiées de nettes car les

significations et les descriptions qui leur sont associées sont des sous-ensembles nets. Lorsque

de telles symbolisations sont utilisées dans des conversions numérique-symbolique, celles-ci

s’apparentent alors à un processus de seuillage et sont peu robustes à la proximité des seuils. La

description de la mesure ui dans la symbolisation  est le singleton , mais si

cette mesure était légèrement supérieure, sa description deviendrait . Le concept de

symbolisation a donc été étendu au cas flou pour pouvoir introduire de la gradualité dans les

significations.

2.3. Symbolisations floues

2.3.1. Définition

Le concept de symbolisation peut être élargi en considérant des relations floues entre les

symboles et les entités.

 Définition 5 ([Benoit 93]) : Soit E et S deux ensembles, S étant fini, et R une rela-

tion floue sur . Le triplet  est appelé symbolisation floue. Les ensem-

bles E et S sont respectivement l’univers de discours et l’univers symbolique de la

symbolisation.

Dans ce cas, les significations et descriptions deviennent également des sous-ensembles

flous :

 Définition 6 ([Benoit 93]) : La description D associée à une symbolisation floue

 est une fonction de l’univers de discours E dans l’ensemble  des

sous-ensembles flous de S, qui, à tout , associe le sous-ensemble flou  :

(13)

 Définition 7 ([Benoit 93]) : La signification M associée à une symbolisation floue

 est une fonction de S dans l’ensemble  des sous-ensembles flous de

E, qui, à tout , associe le sous-ensemble flou  :

(14)

U L R1, ,〈 〉

U L R2, ,〈 〉

U L R2, ,〈 〉 mi_plié{ }

plié{ }

E S× E S R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉 F S( )

e E∈ D e( )

s S∈∀ , µD e( ) s( ) µR e s,( )= .

E S R, ,〈 〉 F E( )

s S∈ M s( )

e E∈∀ , µM s( ) e( ) µR e s,( )= .
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On a alors toujours l’égalité suivante :

(15)

Lorsque le contexte nécessitera cette précision, on pourra éventuellement parler de

description floue ou de signification floue pour indiquer que l’on est dans le cadre d’une

symbolisation floue.

La notion de concept doit aussi être étendue au cas flou. On parlera alors de concept flou :

 Définition 8 : Soit E et S deux ensembles, S étant fini. Soit F un sous-ensemble flou

de E et s un élément de S. Le couple  forme un concept flou, dont l’univers de

discours est l’ensemble E et l’univers symbolique est S. 

Une symbolisation floue forme donc une collection de concepts flous, tous associés aux

mêmes univers de discours et univers symbolique.

2.3.2. φ-symbolisations

Dans le cas net, une symbolisation complète et non redondante se caractérise par le fait

que l’ensemble des significations des symboles forme une partition de l’univers de discours.

L’extension floue d’une symbolisation complète et non redondante est une symbolisation floue

dont l’ensemble des significations des symboles forme une partition floue de l’univers de

discours. De nombreuses extensions du concept de partition aux sous-ensembles flous ont été

données dans la littérature. On trouvera une revue de ces définitions dans [Montes 03]. Nous

utiliserons pour nos travaux des partitions floues de Ruspini [Ruspini 69], qui ont largement été

utilisées dans le cadre de la modélisation de connaissances expertes, notamment dans les

convertisseurs numériques-symboliques de capteurs flous [Benoit 93]. Certains auteurs

justifient leur utilisation en affirmant qu’elle garantissent une intégrité sémantique des sous-

ensembles flous les composant [Guillaume 04].

 Définition 9 : Soit U un ensemble et  une famille finie de sous-en-

sembles flous de U. La famille  forme une partition de Ruspini de U, si et seulement

si elle vérifie :

(16)

Les partitions de Ruspini sont des cas particuliers de φ-partitions. Ces dernières ont été
définies par De Baets et Mesiar.

s S∈∀ , e E∈∀ , µM s( ) e( ) µD e( ) s( )= .

s F,〈 〉

Ai i I∈,{ }=

u∀ U∈ , µAi u( )
i I∈
∑ 1= .
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 Définition 10 ([De Baets 96]) : Soit U un ensemble et  une famille

finie de sous-ensembles flous de U. Soit φ une bijection strictement croissante de
 dans lui-même. La famille  forme une φ-partition de U si et seulement si elle

vérifie :

(17)

On définit alors les φ-symbolisations comme des symbolisations dont l’ensemble des
significations forme une φ-partition de l’univers de discours. On impose également que ces
significations soit normées, c’est-à-dire qu’elles aient un noyau non vide.

 Définition 11 : Soit φ, une bijection strictement croissante de  dans lui-même. Une

φ-symbolisation est une symbolisation  vérifiant : 

(18)

La première condition de (18) assure que les significations d’une φ-symbolisation
 soient normées et la seconde qu’elles forment une φ-partition de S, puisqu’elles

vérifient alors :

(19)

Les éléments du noyau de la signification d’un symbole seront appelés les prototypes de

ce symbole.

 Définition 12 : Soit  une φ-symbolisation et  un symbole. Les proto-

types de s sont les éléments du noyau de , où M est la signification associée à

cette symbolisation.

 Les partitions floues de Ruspini sont des φ-partitions avec , Id étant la fonction

identité sur l’intervalle unité. Dans nos travaux, nous utilisons donc exclusivement des Id-

symbolisations. Néanmoins, afin de cadrer ce travail dans un contexte plus général et de mettre

en relief ses extensions possibles, nous présentons le formalisme relatif aux φ-symbolisations.
Pour chaque résultat important, nous donnerons la forme correspondant au cas .

Ai i I∈,{ }=

0 1,[ ]

u∀ U∈ , φ µAi u( )( )
i I∈
∑ 1= .

0 1,[ ]
E S R, ,〈 〉

e E∈∀ , φ µR e s,( )( )
s S∈
∑ 1= .

s S∈∀ , e E,∈∃ φ µR e s,( )( ) 1= ,

E S R, ,〈 〉

e E∈∀ , φ µM s( ) e( )( )
s S∈
∑ φ µR e s,( )( )

s S∈
∑ 1= = .

E S R, ,〈 〉 s S∈

M s( )

φ Id=

φ Id=



Chapitre 3. Introduction au formalisme des φ-symbolisations

98

2.3.3. Exemple

Nous reprenons l’exemple du paragraphe précédent, où l’univers de discours est

 et l’ensemble des symboles est . La figure

41 donne les significations des termes, ainsi que la description de deux valeurs particulières de

U, correspondant à une Id-symbolisation . Les significations forment ici une partition

floue de Ruspini de U.

Fig. 41 Une Id-symbolisation de la mesure d’un capteur de flexion.

Pour alléger les notations, on ne précisera que les degrés d’appartenance non nuls. D’autre

part, un sous-ensemble flou dont les degrés d’appartenance valent soit 0 soit 1 est également un

sous-ensemble net et pourra alors être noté comme tel. Ainsi la description de la mesure ui dans

l’exemple de la figure 41 pourra être noté comme un singleton de L :

(20)

2.3.4. Sémantique des fonctions d’appartenance

La fonction d’appartenance d’un sous-ensemble flou peut avoir trois types de sémantique

[Dubois 97] : la similarité, la préférence et l’incertitude. Nous considérons, dans ce qui suit, que

les significations d’une symbolisation floue ont une sémantique de similarité. Le degré

d’appartenance d’une entité e à la signification d’un symbole s représente la similarité de cette

entité à un prototype de ce symbole. Comme nous l’avons dit précédemment, si ce degré

d’appartenance vaut 1.0, cela signifie que l’entité e peut elle-même être considérée comme un

prototype du symbole s.

U u0 u1 ... u255, , ,{ }= L plié mi_plié tendu, ,{ }=

U L R, ,〈 〉

u255u0

M tendu( ) M mi_plié( ) M plié( )

uj
tendu mi_plié plié

0
0.4

0.6

D uj( ) 0 tendu⁄ 0.6 mi_plié⁄ 0.4 plié⁄+ +=

U L R, ,〈 〉

ui

D ui( ) 0 tendu⁄ 1 mi_plié⁄ 0 plié⁄+ +=

D uj( )

D ui( ) mi_plié{ }= ,

D uj( ) 0.6 mi_plié⁄ 0.4 plié⁄+= .
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3. Construction de φ-symbolisations

Dans cette section, nous présentons une méthode pour construire des φ-symbolisations
permettant de convertir sous forme symbolique les mesures données par un ou plusieurs

capteurs du Cyberglove. Les résultats présentés ici sont généraux et peuvent être appliqués à la

symbolisation d’autres mesures ou d’autres entités que celles qui nous intéressent.

Chaque capteur du Cyberglove prend ses valeurs sur l’intervalle . Les

symbolisations que l’on cherche à définir ont alors comme univers de discours un produit

cartésien d’intervalles réels  (voir Fig. 42). Une solution consisterait à

construire directement la signification de chaque symbole comme un sous-ensemble flou de X.

On pourrait, pour cela, utiliser un algorithme de classification floue [Bezdek 99] en le

contraignant afin que la partition floue finale soit Id-partition, voire une φ-partition.

Nous utilisons une approche différente qui consiste à transformer, le plus tôt possible dans

la chaîne de traitement de l’information, les données numériques en données symboliques, ou

plus exactement lexicales. Pour cela, une φ-symbolisation est construite sur chaque intervalle
Xi. Ces différentes φ-symbolisations sont ensuite agrégées en utilisant deux processus de
construction que sont le produit cartésien de φ-symbolisations et le regroupement de symboles.
Au final, les φ-symbolisations sont construites par l’application de trois méthodes de
constructions qui vont maintenant être présentées.

Fig. 42 Construire une symbolisation sur un ensemble de p capteurs signifie construire une 

partition sur un produit cartésien d’intervalles réels.

3.1. Construction d’une φ-symbolisation sur un intervalle réel

Pour pouvoir construire une φ-symbolisation sur un intervalle réel, nous introduisons tout
d’abord une méthode permettant de construire des φ-partitions sur un tel intervalle. Cette
méthode est basée sur l’utilisation d’intervalles flous (L-R).

3.1.1. Construction d’une φ-partition sur un intervalle réel par des intervalles flous (L-R)

 Définition 13 ([Dubois 87]) : Un intervalle flou (L-R) est un sous-ensemble flou A

de R définit par la fonction d’appartenance suivante :

0 2.55,[ ]

X X1 X2× ...× Xp×=

Capteur 1 : X1 = [0, 2.55]

Capteur 2 : X2 = [0, 2.55]

Capteur p : Xp = [0, 2.55]

...
X X1 X2× ...× Xp×=
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où a et b sont deux réels tels que , α et β sont deux réels positifs et L, R sont
deux fonctions de ]0,1] dans [0,1[, décroissantes, continues à gauche et telles que

 et  pour tout x appartenant à ]0,1[. L’intervalle flou A est alors

noté : .

Fig. 43 Exemple d’intervalle flou (L-R).

Les intervalles flous (L-R) peuvent être utilisés pour définir une φ-partition sur un
intervalle réel [Foulloy 04.b].

 Proposition 2 : Soit φ une bijection strictement croissante de  dans lui-même. Soit

 une famille de n

intervalles flous (L-R), définis sur , avec  pour

tout u appartenant à ]0,1] et tels que , pour tout

 et . 

Alors,  est une φ-partition de .

Preuve : Montrons d’abord que pour tout  et tout , on a :

x R∈ ,∀ µA x( )

L
a x–

α
-----------
 
  si x a α– a,]  [,∈

1                     si x a b,[ ]      ,∈

R
x b–

β
-----------
 
  si x b b β+,]  [,∈

0           sinon,                  









=

a b≤

L x( ) 0> R x( ) 0>

a b α β, , ,( )LR

1

a ba-α b+β

0 1,[ ]

Ai i 1 ... n, ,{ }∈,{ } ai bi αi βi, , ,( )
LR

i 1 ... n, ,{ }∈,{ }= =

a1 bn,[ ] R⊂ L u( ) R u( ) φ-1 1 u–( )= =

ai+1 bi– αi+1= βi= 0>

i 1 ... n 1–, ,{ }∈ a1 βn 0= =

a1 bn,[ ] R⊂

i 1 ... n 1–, ,{ }∈ x bi ai+1,]  [∈
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 . (21)

Pour tout , on a . Alors, pour tout

 et tout , on a :

Pour tout  et tout , on a : 

Pour tout  et tout , on a :

�

3.1.2. Construction d’une φ-symbolisation sur un intervalle de R

Soit  un intervalle de R et  un ensemble fini de symboles.

Nous cherchons à définir une relation floue R sur  telle que la symbolisation 

soit une φ-symbolisation. A chaque symbole si de l’ensemble lexical S est associé un intervalle

 qui est l’ensemble des prototypes de si et est noté pi. Ces « intervalles prototypes »

doivent être disjoints. Ils correspondent à des valeurs de X caractéristiques des symboles. On

peut, sans perdre la généralité du problème, considérer que les symboles si sont indicés de

manière à ce que  pour tout . Afin de recouvrir l’intégralité de

l’intervalle X, il faut que ses bornes soient des prototypes de symboles :  et . 

On pose, pour tout :  et . On peut

alors définir la signification de chaque symbole si comme l’intervalle flou (L-R)

, avec  pour tout u appartenant à ]0,1]. D’après la

L
ai+1 x–

αi+1
-------------------
 
 
 

φ-1 1 φ R
x bi–

βi
-------------
 
 
 

 
 
 

–
 
 
 

=

i 1 ... n 1–, ,{ }∈ ai+1 bi– αi+1= βi=

i 1 ... n 1–, ,{ }∈ x bi ai+1,]  [∈

φ-1 1 φ R
x bi–

βi
-------------
 
 

 
 – 

  φ-1 1 φ φ-1 1
x bi–

βi
-------------– 

 
 
 – 

  φ-1
x bi–

βi
-------------
 
  φ-1 1

αi+1 bi x–+

αi+1
------------------------------– 

 = = =

φ-1 1
ai+1 x–

αi+1
------------------– 

 = L
ai+1 x–

αi+1
------------------
 
 = .

i 1 ... n, ,{ }∈ x ai bi,[ ]∈

φ µA
j
x( )( )

j 1=

n

∑ φ µA
i
x( )( ) 1= =

i 1 ... n, ,{ }∈ x bi ai+1,]  [∈

φ µA
j
x( )( )

j 1=

n

∑ φ R
x bi–

βi
-------------
 
 

 
  φ L

ai+1 x–

αi+1
------------------
 
 

 
 + φ R

x bi–

βi
-------------
 
 

 
  φ φ-1 1 φ R

x bi–

βi
-------------
 
 

 
 – 

 
 
 + 1= = =

X x0 x1,[ ]= S s1 ... sn, ,{ }=

X S× X S R, ,〈 〉

ai bi,[ ] X⊂

bi ai+1< i 1 ... n 1–, ,{ }∈

x0 a1= x1 bn=

i 1 ... n 1–, ,{ }∈ αi+1 βi ai+1 bi–= = α1 βn 0= =

ai bi αi βi, , ,( )
LR

L u( ) R u( ) φ-1 1 u–( )= =
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proposition 2, l’ensemble des significations forme alors une φ-partition de l’intervalle 

c’est-à-dire de X. Comme les intervalles flous (L-R) sont normés par définition, on a bien défini

une φ-symbolisation.

3.1.3. Exemple

 La figure 44 illustre la construction des significations d’un ensemble de symboles

 sur l’intervalle . Les prototypes des symboles sont les intervalles

,  et . Deux constructions sont proposées, en utilisant

successivement la fonction  (identité sur ) et .

Fig. 44 Construction d’une Id-symbolisation et d’une φ-symbolisation ( ) à partir de 

prototypes et d’intervalles flous (L-R).

Maintenant que l’on sait construire des φ-symbolisations sur des intervalles de R, nous
allons voir comment les agréger pour obtenir une φ-symbolisation sur un produit cartésien
d’intervalles. Nous introduisons, dans un premier temps, le produit cartésien de φ-
symbolisations et dans un deuxième temps, une méthode de changement de l’univers

symbolique d’une symbolisation par regroupement de symboles. 

3.2. Produit cartésien de φ-symbolisations

Etant donné plusieurs φ-symbolisations, on peut les agréger sous la forme d’un produit
cartésien qui sera lui-même une φ-symbolisation. Avant de définir formellement un produit
cartésien de φ-symbolisations, nous rappelons des résultats concernant les produits cartésiens
de φ-partitions.

a1 bn,[ ]

S s1 s2 s3, ,{ }= 0 10,[ ]

p1 0 1,[ ]= p2 3 6,[ ]= p3 10 10,[ ]=

φ Id= 0 1,[ ] φ u u
2

a:

φ Id= φ u u
2

a:

0

1

0.5

0 5 10
0

1

0.5

0 5 10

 M s
1

( )  M s
2

( )  M s
3

( )  M s
1

( )  M s
2

( )  M s
3

( )

p1 p2 p3 p1 p2 p3

φ u u
2

a:
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3.2.1. Produit cartésien de φ-partitions

 Proposition 3 ([Foulloy 04.c]) :  Soit  et , deux φ-

partitions respectivement de deux ensembles E1 et E2. Soit , la t-norme isomorphe à la

t-norme produit, définie par :

(22)

Alors la famille de sous-ensembles flous  définis par :

 (23)

est une φ-partition de .

Preuve : Pour tout couple , on a :

�

3.2.2. Produit cartésien de φ-symbolisations

 a) Définition

Le produit cartésien de deux φ-symbolisations est une φ-symbolisation ayant le produit
cartésien de leur univers de discours comme univers de discours et le produit cartésien de leur

univers symbolique comme univers symbolique. La signification du produit cartésien de deux

symboles est alors défini comme le produit cartésien de leurs significations, effectué selon la

formule (23). 

 Proposition 4 : Soit  et  deux φ-symbolisations. Soit  la

relation floue sur  définie comme suit :

Ai i I∈,{ }= Bj j J∈,{ }=

TP
φ

u v,( ) 0 1,[ ]2,∈∀ TP
φ
u v,( ) φ-1 φ u( ) φ v( )⋅( )= .

,( ) C i j,( ) i I∈ j J∈, ,{ }=

e1 e2,( ) E1 E2×∈∀ , µC i j,( )
e1 e2,( ) TP

φ µAi e1( ) µBj e2( ),( )= ,

E1 E2×

e1 e2,( ) E1 E2×∈

φ µC
i j,( )

e1 e2,( )( )
i j,( ) I J×∈
∑ φ φ-1 φ µA

i
e1( )( ) φ µB

j
e2( )( )⋅( ) 

 

i j,( ) I J×∈
∑=

φ µA
i
e1( )( )

i I∈
∑ φ µB

j
e2( )( )

j J∈
∑= 1= .

E1 S1 R1, ,〈 〉 E2 S2 R2, ,〈 〉 R1 2×

E1 E2×( ) S1 S2×( )×
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(24)

où  est la t-norme isomorphe à la t-norme produit (22). Alors la symbolisation

 est une φ-symbolisation appelée produit cartésien des

symbolisations  et .  sera notée .

Preuve : La preuve découle directement du produit cartésien de deux φ-partitions. �

 b) Propriétés

Etant donné que (24) est symétrique, le produit cartésien de deux φ-symbolisations est
clairement symétrique. D’autre part, la proposition suivante signifie que le produit cartésien de

φ-symbolisations est associatif. On peut donc l’appliquer à plus de deux φ-symbolisations,
indifféremment de l’ordre utilisé pour le réaliser.

 Proposition 5 : Soit ,  et  trois φ-symbolisations.

On a :

(25)

Preuve : Il s’agit de montrer que . Pour tout

triplet  et tout triplet , on a :

�

e1 e2,( ) s1 s2,( ),( ) E1 E2×( ) S1 S2×( )×∈∀ ,

µR1 2×
e1 e2,( ) s1 s2,( ),( ) TP

φ µR1 e1 s1,( ) µR2 e2 s2,( ),( )= ,

TP
φ

E1 E2× S1 S2× R1 2×, ,〈 〉

E S1 R1, ,〈 〉 E S2 R2, ,〈 〉 R1 2× TP
φ
R1 R2,( )

E1 S1 R1, ,〈 〉 E2 S2 R2, ,〈 〉 E3 S3 R3, ,〈 〉

E1 E2 E3×× S1 S2 S3×× R1 2 3××, ,〈 〉= .

E1 E2×( ) E3× S1 S2×( ) S3× R 1 2×( ) 3×, ,〈 〉 E1 E2 E3×( )× S1 S2 S3×( )× R1 2 3×( )×, ,〈 〉=

TP
φ
R1 TP

φ
R2 R3,( ),( ) TP

φ
TP

φ
R1 R2,( ) R3,( )=

e1 e2 e3, ,( ) E1 E2 E3××( )∈ s1 s2 s3, ,( ) S1 S2 S3××( )∈

µ
T
P

φ
R
1
T
P

φ
R
2
R
3

,( ), 
 

e1 e2 e3, ,( ) s1 s2 s3, ,( ),( ) TP
φ µR

1
e1 s1,( ) TP

φ µR
2
e2 s2,( ) µR

3
e3 s3,( ),( ), 

 =

φ-1 φ φ-1 φ µR
1
e1 s1,( )( ) φ µR

2
e2 s2,( )( )⋅( ) 

  φ µR
3
e3 s3,( )( )⋅ 

 =

φ-1 φ µR
1
e1 s1,( )( ) φ φ-1 φ µR

2
e2 s2,( )( ) φ µR

3
e3 s3,( )( )⋅( ) 

 ⋅ 
 =

φ-1 φ µR
1
e1 s1,( )( ) φ µR

2
e2 s2,( )( ) φ µR

3
e3 s3,( )( )⋅ ⋅( )=

TP
φ
TP

φ µR
1
e1 s1,( ) µR

2
e2 s2,( ),( ) µR

3
e3 s3,( ), 

 = .
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3.2.3. Exemple

Pour illustrer la construction du produit cartésien de deux φ-symbolisations par une base
de règles, nous prenons l’exemple des Id-symbolisations des deux capteurs de flexion d’un

doigt autre que le pouce (ces doigts sont appelés les grands doigts) : IP et MCP (voir Fig. 45).

 

Fig. 45 Les deux capteurs de flexion d’un grand doigt.

Ces deux Id-symbolisations ont comme univers de discours respectifs les intervalles

 et  contenant les mesures des deux capteurs correspondant.

Elles utilisent respectivement comme univers lexical les ensembles LIP = {tendu, mi_plié, plié}

et LMCP = {tendu, plié}. Les significations qui leur sont associées sont données à la figure 46.

Fig. 46 Significations des symbolisations  et .

Le produit cartésien de ces deux symbolisations a donc comme univers de discours le plan

 et comme univers lexical l’ensemble . Les

significations de cette symbolisation produit sont représentées à la figure suivante.

MCP

IP

XIP 0 2.55,[ ]= XMCP 0 2.55,[ ]=

0

1

0.5

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

0

1

0.5

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

MIP tendu( ) MMCP tendu( )MIP plié( )
MIP mi_plié( )

MMCP plié( )

XIP XMCP

2.55 2.55

XIP LIP RIP, ,〈 〉 XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

XIP XMCP× 0 2.55,[ ]2= LIP LMCP×
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Fig. 47 Significations des éléments de  dans la symbolisation produit de 

 et  de l’index. L’univers de discours de cette 

symbolisation est , il est ici tronqué, pour la représentation, à .

3.3. Regroupement de symboles d’une φ-symbolisation

Avant de présenter comment se construit une φ-symbolisation par regroupement de
symboles, nous présentons un résultat général concernant la réunion d’éléments d’une φ-
partition d’un ensemble E. 

3.3.1. Réunion d’éléments d’une φ-partition

 Proposition 6 ([Foulloy 04.c]) :  Soit  une φ-partition d’un ensemble E.

Soit  une partition (nette) de I. Soit , la t-conorme isomorphe à la t-

conorme de Lukasiewicz , définie par :

(26)

Alors la famille de sous-ensembles flous  définis par :

 (27)

XIP

XMCP

M tendu tendu,( )

M mi_plié tendu,( )

M plié tendu,( )
M plié plié,( )

M mi_plié plié,( )

M tendu plié,( )

LIP LMCP×

XIP LIP RIP, ,〈 〉 XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

0 2.55,[ ]2 0.5 2.0,[ ]2

Ai i I∈,{ }=

J Jk k K∈,{ }= ⊥L
φ

⊥L

u v,( ) 0 1,[ ]2,∈∀ ⊥L
φ
u v,( ) φ-1 ⊥L φ u( ) φ v( ),( )( )= .

′ A′k k K∈,{ }=

e E∈∀ , µA′k
e( )   ⊥L

φ
  µAi e( )= ,

i Jk∈
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est une φ-partition de E.

Preuve : On a, pour tout  :

Comme  est une φ-partition de E, on a  et, puisque J est une

partition de I : �

3.3.2. Regroupement de symboles d’une φ-symbolisation

Soit  une φ-symbolisation. Un regroupement de symboles consiste à considérer

un ensemble de symboles  comme un symbole d’une nouvelle symbolisation sur E.

L’univers symbolique  de cette nouvelle symbolisation sera alors composé d’ensembles de

symboles de S, c’est-à-dire d’éléments de  : . La signification d’un regroupement

 de symboles sera alors définie comme la réunion des significations des symboles le

composant, ce dernier étant réalisé suivant la formule (27). Dans ce cas, si  est une partition

de S, la symbolisation obtenue est une φ-symbolisation.

 Proposition 7 : Soit  une φ-symbolisation et  une partition de S. Soit  la

relation floue sur  définie comme suit :

(28)

Alors  est une φ-symbolisation.

Preuve : Posons . Comme c’est une partition de S et que l’ensemble

des significations  forme une φ-partition de E, alors, d’après la

proposition 6, la famille de sous-ensembles flous  définis par :

 (29)

e E∈

φ µA ′
k
x( )( )

k K∈
∑ φ    ⊥L

φ
   µA

i
e( ) 

 

k K∈
∑    ⊥L  φ µA

i
e( )( )

k K∈
∑ φ µA

i
e( )( )

i J
k

∈
∑ 1,

 
 
 

min

k K∈
∑= = = .

i Jk∈i Jk∈

φ µAi e( )( )
i Jk∈
∑ 1≤

φ µA ′
k
x( )( )

k K∈
∑ φ µA

i
e( )( )

i J
k

∈
∑

k K∈
∑ 1= = .

E S R, ,〈 〉

s∗ S⊆

P S( ) P S( )⊂

s∗ ∈

E S R, ,〈 〉 R

E ×

e s∗,( ) E ×∈∀ , µR e s∗,( ) ⊥L
φ
  µR e s,( )= .

s s∗∈

E R, ,〈 〉

sk
∗ k K∈,{ }=

M s( ) s S∈,{ }

′ A′k k K∈,{ }=

e E∈∀ , µA′k
e( ) ⊥L

φ
  µM s( ) e( )= ,

s sk
∗∈
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est une φ-partition de E. Or, pour tout , le sous-ensemble flou  n’est

autre que la signification de  dans la symbolisation floue . D’autre part,

tout , possède au moins un prototype, qui est alors également un prototype de s*.

Les significations des symboles dans  sont donc normées et forment une φ-

partition de E. �

Ainsi, une φ-symbolisation  utilisant n symboles définit implicitement un

ensemble de  φ-symbolisations  sur E, où  est le nombre de Bell1. Dans ces

φ-symbolisations, quelle que soit la partition  choisie, un sous-ensemble s* de  aura

toujours la même signification sur E, à savoir l’union par l’opérateur  des significations des

symboles de s*. Cette signification sera notée M*, c’est l’extension de la signification des

symboles aux ensembles de symboles :

 Définition 14 : Soit  une φ-symbolisation. La signification associée à
cette symbolisation, notée M, est étendue aux ensembles de symboles par la fonction

M*, allant de  dans E :

(30)

Si s* est un singleton, i.e. , alors . D’autre part, si  est une

partition de S, la proposition 7 permet de dire que la symbolisation , où R* est la

relation sur  issue de M*, est une φ-symbolisation.

Les couples  sont des concepts flous, ayant tous le même univers de

discours, E et le même univers lexical, . Une φ-symbolisation utilisant n symboles définit

donc un ensemble de 2n concepts différents.

Sur la figure suivante, le regroupement de symboles est illustré pour les symbolisations

construites dans la section précédente (voir Fig. 44). L’univers symbolique comportant ici 3

symboles, il y a  φ-symbolisations différentes pouvant être réalisées par
regroupement de termes. Ces symbolisations sont données en annexe dans le cas .

1. Le nombre de Bell  est le nombre de partitions pouvant être construites sur un ensemble à n élé-

ments [Bouvier 96]. Un tableau des nombres de Bell pour n = 1 à 15 est donné en annexe.

k K∈ A′k

sk
∗ E R, ,〈 〉

s s∗∈

E R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉

B n( ) E R, ,〈 〉 B n( )

B n( )

P S( )

⊥L
φ

E S R, ,〈 〉

P S( )

s∗ P S( )∈∀ , e E∈∀ , µ
M∗ s∗( ) e( ) ⊥L

φ
  µM s( ) e( )= .

s s∗∈

s∗ s{ }= µ
M∗ s∗( ) µM s( )=

E R∗, ,〈 〉

E ×

s∗ M∗ s∗( ),〈 〉

P S( )

B 3( ) 5=

φ Id=
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Fig. 48 Regroupements de symboles dans des φ-symbolisations.

3.3.3. Changement d’univers symbolique d’une φ-symbolisation par regroupement de symboles

Soit  une φ-symbolisation et S2 un ensemble fini de symboles ayant au plus

autant d’éléments que S1. On peut créer une nouvelle φ-symbolisation  en

choisissant une partition  de S1, puis en définissant une fonction bijective f, de  dans S2. On

construit alors la φ-symbolisation  en définissant la signification d’un symbole s2

dans  comme celle de  dans  qui est, d’après la proposition 7, une

φ-symbolisation. 

(31)

Ce processus est schématisé à la figure suivante. Le choix de la partition  est équivalent

au choix d’une fonction r de regroupement allant de S1 dans  dont l’image est une

partition de S1. On note alors g la composée de r et de f. Cette fonction g est surjective.

φ Id= φ u u
2

a:
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 M s
1

( )  M s
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0,10[ ] s1 s2 s3, ,{ } R, ,〈 〉 0,10[ ] s1 s2 s3, ,{ } R, ,〈 〉

0,10[ ] R∗, ,〈 〉 0,10[ ] R∗, ,〈 〉
s1{ } s2 s3,{ },{ }=

E S1 R1, ,〈 〉

E S2 R2, ,〈 〉

E S2 R2, ,〈 〉

E S2 R2, ,〈 〉 f
-1
s2( ) E R1

∗, ,〈 〉

e s2,( ) E S2×∈∀ , µR2 e s2,( ) µ
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∗ e f
-1
s2( ),( )= .

P S1( )
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Fig. 49 Principe de création d’une nouvelle symbolisation par regroupement de symboles.

Si on note  l’ensemble des antécédents de s2 par g, i.e.

, on a :

(32)

(33)

On peut donc retrouver les fonctions r et f à partir de g et ainsi définir un regroupement de

symboles en spécifiant directement cette fonction, en prenant garde qu’elle soit bien surjective.

C’est ce que l’on fait généralement, la fonction g étant définie par un ensemble de règles.

3.3.4. Utilisation de règles

 a) Règles

 La fonction g du schéma de la figure 49 peut être construite par un ensemble de règles de

la forme :

(34)

où  et . « » est la prémisse de la règle et « » est

la conclusion de la règle. L’ensemble des règles forme une base de règles. On notera 

l’ensemble des  des prémisses et  l’ensemble des  des conclusions. On ne

considérera que des bases de règles où les éléments de  sont tous des singletons. La base de

règles est dite complète si  est une partition de S1. Elle est dite surjective si tout élément de

S2 apparaît au moins une fois dans la conclusion d’une règle.

E S1 R1, ,〈 〉 E R1
∗, ,〈 〉

g f ro=

r

f

E S2 R2, ,〈 〉

g
-1

s2{ }( )

g
-1

s2{ }( ) s1 S1∈ g s1( ) s2=,{ }=

s2 S2∈∀ , f
-1
s2( ) g

-1
s2{ }( )= ,

r f
-1

go= .

a s1
∗estSi b s2

∗estAlors ,

s1
∗ P S1( )∈ s2

∗ P S2( )∈ a s1
∗est b s2

∗est

1 P S1( )⊂

s1
∗

2 P S2( )⊂ s2
∗

2

1
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On utilise ici une représentation symbolique des règles [Foulloy 95] : a et b, dans (34),

sont des variables prenant respectivement comme valeurs des symboles de S1 et S2. L’opérateur

« est » sera interprété comme une relation d’appartenance :

(35)

La règle (34) définit alors une relation nette sur  qui dépend de l’interprétation que

l’on donne à la partie « Si ... Alors ... » de la règle. On a le choix entre l’interprétation

conjonctive et disjonctive. Ces interprétations sont différentes pour une règle isolée mais

identiques pour la base de règles prise dans son ensemble lorsque celle-ci est complète. Dans ce

cas, la base de règles définit au final une seule relation sur . Les éléments de  étant

tous des singletons, cette relation est le graphe d’une application g de S1 dans S2. Si  est la

conclusion de la règle dont la prémisse est «  », on a :

(36)

Si la base de règles est surjective, il en est de même de la fonction g qui peut donc être

utilisée pour définir une nouvelle symbolisation par regroupement de termes.

Dans le cas où la symbolisation  dont on veut regrouper les symboles est un

produit cartésien de φ-symbolisations, l’univers symbolique S1 est lui-même un produit
cartésien d’univers symboliques. La fonction g est alors une fonction à plusieurs variables et les

règles la définissant seront des règles à prémisses complexes. En effet, si  est le

produit cartésien de deux φ-symbolisations  et , les règles utilisées

pour spécifier la fonction g auront la forme suivante :

(37)

où a*, b* et s2*sont respectivement des éléments de ,  et . Avec

l’interprétation choisie pour l’opérateur est, on a l’équivalence suivante :

(38)

Ainsi, la règle (37) est bien équivalente à une règle de la forme (34) et elle peut être utilisée

pour définir une fonction g de  dans C.

a s1
∗est a s1

∗∈⇔ .

S1 S2×

S1 S2× 2

s2{ }

a s1
∗est

s1 s1
∗∈∀ , g s1( ) s2,=

E S1 R1, ,〈 〉

E S1 R1, ,〈 〉

E1 A RA, ,〈 〉 E2 B RB, ,〈 〉

a a∗est b b∗estetSi c s2
∗estAlors ,

P A( ) P B( ) P S2( )

a a∗est b b∗estet a b,( ) a∗ b∗×est⇔ .

A B×
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 b) Notations

Etant donné que l’on peut étendre la signification des symboles d’une φ-symbolisation aux
éléments de . Nous allons adopter une notation permettant de rendre explicite le fait que

les éléments de  sont non seulement des ensembles de symboles mais sont eux-mêmes des

symboles ayant une signification. On peut comparer cela au fait qu’une partie d’un ensemble A

est non seulement un ensemble, mais également un élément de .

Les singletons de  seront notés comme l’unique élément qu’ils contiennent, mais en

caractère gras :

(39)

L’ensemble S lui-même est un élément particulier de  qui sera défini comme étant le

symbole quelconque :

(40)

Les autres éléments de  seront notés en utilisant l’opérateur ou, qui n’est autre que

l’union sur  : 

(41)

Ainsi, si , on aura : 

(42)

On a alors les propriétés suivantes :

(43)

(44)

(45)

Cette dernière propriété s’écrit, dans le cas des Id-symbolisations :

(46)

P S( )
P S( )

P A( )

P S( )

s S∈∀ , s{ } s.=

P S( )

S quelconque=

P S( )
P S( )

s1* s2*,( ) P S( )2∈∀ , s1* s2*ou s1* s2*∪ .=

S s1 ... sn, ,{ }=

si1
si2

... sip
, , ,{ } si1

si2
... sip

ou ou ou= .

s S∈∀ , µ
M∗ s( ) µM s( )= ,

µ
M∗ quelconque( ) 1= ,

s1* s2*,( ) P S( )2∈∀ ,s1* s2*∩ ∅, µ
M∗ s1* s2*ou( ) ⊥L

φ µ
M∗ s1*( ) µ

M∗ s2*( ),( ).==

s1* s2*,( ) P S( )2∈∀ ,s1* s2*∩ ∅= µ
M∗ s1* s2*ou( ) µ

M∗ s1*( ) µ
M∗ s2*( )+ .=
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 c) Exemple

Introduisons tout d’abord un ensemble lexical particulier qui sera utilisé pour la

symbolisation de la flexion d’un grand doigt, c’est-à-dire d’un doigt autre que le pouce :

 LflexionDoigt = {tendu, carré, rond, griffe, plié}. (47)

Chacun de ces termes correspond à une configuration particulière d’un grand doigt :

Fig. 50  Les cinq configurations d’un grand doigt. 

Une base de règles est utilisée pour construire la symbolisation de la flexion d’un doigt à

partir des symbolisations  et  des deux articulations de

ce doigt. La base de règles utilisée pour l’agrégation de ces deux Id-symbolisations est la même

pour les quatre grands doigts :

Fig. 51 Base de règles utilisée pour l’agrégation des symbolisations  et 

. 

Cette base de règles définit une fonction g surjective, de  dans ,

donnée à la figure 52.

tendu carré rond griffe plié

XIP LIP RIP, ,〈 〉 XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

1( ) IP tenduest MCP tenduestetSi flexionDoigt tenduestAlors

2( ) IP tenduest MCP pliéestetSi flexionDoigt carréestAlors

3( ) IP mi_pliéest MCP tenduestetSi flexionDoigt rondestAlors

4( ) IP mi_pliéest MCP pliéestetSi flexionDoigt rondestAlors

5( ) IP pliéest MCP tenduestetSi flexionDoigt griffeestAlors

6( ) IP pliéest MCP pliéestetSi flexionDoigt pliéestAlors

XIP LIP RIP, ,〈 〉

XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

LIP LMCP× LflexionDoigt
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Fig. 52 Fonction  utilisée pour la construction de la φ-

symbolisation  à partir de  et 

.

Le résultat de l’agrégation de  et  par cette

fonction est la symbolisation , avec

, dont les significations sont données, dans le cas de l’index, à la

figure 53.

Fig. 53 Significations des termes de LflexionDoigt pour la Id-symbolisation 

 issue de l’agrégation de  et 

 dans le cas de l’index. L’univers de discours de cette symbolisation est 

, il a ici été tronqué, pour la représentation, à .

LMCP

LIP
plié plié

plié

mi_plié

tendue

plié griffe

rond rond

carré tendu

g LIP LMCP× LflexionDoigt→:

XflexionDoigt LflexionDoigt RflexionDoigt, ,〈 〉 XIP LIP RIP, ,〈 〉

XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

XIP LIP RIP, ,〈 〉 XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

XflexionDoigt LflexionDoigt RflexionDoigt, ,〈 〉

XflexionDoigt XIP XMCP×=

MflexionDoigt(tendu)

MflexionDoigt(carré)

MflexionDoigt(rond)

MflexionDoigt(griffe)

MflexionDoigt(plié)

XIP

XMCP

XflexionDoigt LflexionDoigt RflexionDoigt, ,〈 〉 XIP LIP RIP, ,〈 〉

XMCP LMCP RMCP, ,〈 〉

0 2.55,[ ]2 0.5 2.0,[ ]2
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Remarquons que la base de règles de la figure 51 est équivalente à celle, plus compacte,

de la figure suivante.

Fig. 54 Base de règles équivalente à la base de règles de la figure 51, mais plus compacte.

La condition «  » de la règle (3) de la figure 54 peut aussi s’écrire

«  ». Une telle condition peut être retirée de la base de règles car la règle

(3’) suivante :

(48)

définit exactement la même relation sur .

3.4. Conclusion - forme des significations obtenues

Nous avons introduit des outils permettant de construire des Id-symbolisations et plus

généralement des φ-symbolisations. Comme cela a été précisé au début de ce paragraphe, les
principes de construction présentés ici ne sont pas les uniques moyens de construire une φ-
symbolisation sur un produit cartésien d’intervalles réels. Ils correspondent à notre choix

d’utiliser une approche lexicale pour cette construction. Les bases de règles peuvent être

interprétées par une personne non spécialiste. Elles peuvent être modifiées facilement pour

améliorer les performances du système ou adapter son comportement à un certain besoin. 

Mais cette construction conduit à des significations d’une forme particulière : leurs

noyaux sont des produits cartésiens d’intervalles réels. Sur la figure 53 par exemple, les

significations des termes de LflexionDoigt ont des noyaux qui sont des rectangles du plan

. Cette forme des significations n’est pas toujours adaptée à la forme des prototypes

des symboles. La figure 55, donne un exemple où quatre ensembles de prototypes doivent être

inclus dans les noyaux de quatre significations. Les ensembles de prototypes ont des formes

elliptiques et ne sont pas orientés parallèlement aux axes de l’univers de discours. Si l’on essaie

de construire une symbolisation sur  en agrégeant deux symbolisations intermédiaires

préalablement définies sur X1 et X2, le nombre de symboles à utiliser pour ces symbolisations

1( ) IP tenduest MCP tenduestetSi flexionDoigt tenduestAlors

2( ) IP tenduest MCP pliéestetSi flexionDoigt carréestAlors

3( ) IP mi_pliéest MCP tendu pliéouestetSi flexionDoigt rondestAlors

4( ) IP pliéest MCP tenduestetSi flexionDoigt griffeestAlors

5( ) IP pliéest MCP pliéestetSi flexionDoigt pliéestAlors

MCP tendu pliéouest

MCP quelconqueest

3′( ) IP mi_pliéestSi flexionDoigt rondestAlors ,

LIP LMCP× LflexionDoigt×

XIP XMCP×

X1 X2×
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intermédiaires est très important et les significations obtenues au final correspondent mal aux

prototypes. Une projection préalable des données sur les axes Y1 et Y2 (voir Fig. 55.b), obtenus

par exemple par une analyse en composantes discriminantes [Saporta 90], permet de réduire

considérablement le nombre de symboles à utiliser dans les symbolisations intermédiaires et de

construire des significations finales dont les noyaux correspondent mieux aux prototypes. 

Fig. 55 Pour pouvoir utiliser les techniques de construction de φ-symbolisations décrites dans 
cette section, il faut parfois projeter préalablement les données sur des axes discriminants. 

Nous allons maintenant voir que tout Id-symbolisation, quelle que soit la façon dont elle

a été construite, est liée à une relation d’équivalence floue permettant de comparer les entités

entre elles. Des résultats similaires existent aussi pour certaines φ-symbolisations et nous les
énoncerons également.

Y1X1

X2

Y2

Fig. 55.a Construction des 

symbolisations intermédiaires sur les 

données brutes

Fig. 55.b Construction des symbolisa-

tions intermédiaires sur les données pro-

jetées sur les axes discriminants
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4. Relations d’équivalence floues associées à une symbolisation.

Les φ-symbolisations permettent de représenter des données sous la forme de sous-
ensembles flous de symboles appelés les descriptions floues. Une fois une φ-symbolisation
définie, seules ses descriptions floues sont manipulées car ce sont elles qui portent toute

l’information utile sur les entités qu’elles représentent. Dans ce chapitre, nous présentons une

relation d’équivalence floue définie sur les descriptions d’une Id-symbolisation permettant de

comparer les descriptions et donc de traiter des données se présentant sous cette forme. Nous

allons voir que cette relation d’équivalence floue sur les descriptions induit une relation

d’équivalence floue sur l’univers de discours. Cette dernière donne donc un degré de similarité

de deux entités selon leur description floue.

Nous avons précisé dans la section précédente que les fonctions d’appartenance des sous-

ensembles flous ont ici une sémantique de similarité. Cela signifie que l’appartenance d’un

élément à la signification d’un symbole est égale à la similarité de cet élément avec un prototype

de ce symbole. Plus formellement, étant donnée une φ-symbolisation , une relation de

similarité sim sur l’univers de discours sera en accord avec la sémantique des fonctions

d’appartenance des significations si elle vérifie, pour tout symbole s de S et tout prototype p

de s :

(49)

Nous montrerons que la relation d’équivalence floue utilisée pour comparer les

descriptions floues d’une Id-symbolisation vérifie bien (49). Nous nous interrogerons

également sur la possibilité de définir une telle relation pour les autres φ-symbolisations ou
d’utiliser d’autres relations floues pour les Id-symbolisations.

Nous commençons par rappeler ce que sont les relations d’équivalences floues, encore

appelées T-équivalences.

4.1.  T-équivalences et T-égalités

4.1.1. Définitions

 Définition 15 ([De Baets 98]) : Soit une t-norme T et un ensemble U. Une relation

floue R sur U est une T-équivalence si et seulement si elle vérifie les trois propriétés

suivantes :

 (i) - Réflexivité : (50)

 (ii) - Symétrie : (51)

E S R, ,〈 〉

e E∈∀ , µM s( ) e( ) µsim e p,( )= .

u∀ U∈ , µR u u,( ) 1= .

u v,( )∀ U U×∈ , µR u v,( ) µR v u,( )= .
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 (iii) - T-transitivité : (52)

Notons que la propriété de T-transitivité est une version floue de la propriété de transitivité

nette :

(53)

Les T-équivalences sont donc des généralisations floues des relations d’équivalence

nettes. Elles sont aussi appelées relations d’indistinguabilité [Valverde 97] ou encore relations

d’équivalence floues [Boixader 00]. Elles ont été introduites, dans le cas de la t-norme min, par

L.A. Zadeh [Zadeh 71.b]. 

Parmi les T-équivalences, les T-égalités forment une famille particulièrement intéressante :

 Définition 16 ([De Baets 02]) : Soit une t-norme T et un ensemble U. Une relation

floue R sur U est une T-égalité si et seulement si c’est une T-équivalence et qu’elle

vérifie :

 (iv) (54)

Les T-égalités et T-équivalences sont en rapport très étroit avec les métriques généralisées

que nous introduisons maintenant.

4.1.2. Métriques généralisées et T-équivalences

Rappelons tout d’abord la définition des pseudo-métriques :

 Définition 17 ([De Baets 02]) : Soit U un ensemble. Une fonction d, de U sur

 est une pseudo-métrique si et seulement si elle vérifie les trois propriétés

suivantes :

 (i) (55)

 (ii) - Symétrie : (56)

 (iii) - Inégalité Triangulaire : (57)

Les pseudo-métriques sont donc des métriques ne vérifiant qu’une partie de l’axiome de

séparation. Les métriques sont des pseudo-métriques particulières.

u v w, ,( )∀ U U× U×∈ ,

T µR u v,( ) µR v w,( ),( ) µR u w,( )≤

u v w, ,( )∀ U
3∈ , u v,( ) R∈ v w,( ) R∈∧ u w,( ) R∈⇒ .

u v,( )∀ U U×∈ , µR u v,( ) 1= u v=( )⇔ .

0 ∞+,[ ]

u∀ U∈ , d u u,( ) 0= .

u v,( )∀ U U×∈ , d u v,( ) d v u,( )= .

u v w, ,( )∀ U U× U×∈ ,

d u w,( ) d u v,( ) d v w,( )+≤
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 Proposition 8 ([De Baets 02]) : Soit U un ensemble. Une fonction d, de U sur 

est une métrique si et seulement si c’est une pseudo-métrique et qu’elle vérifie la propriété

suivante :

 (iv) - Axiome de séparation (58)

Il existe un lien entre T-équivalences et pseudo-métriques, d’une part et T-égalités et

métriques, d’autre part. Ce lien se fait par l’intermédiaire des générateurs additifs. Pour une

présentation complète des t-normes et notamment de la notion de générateur additif, on pourra

se reporter à [Klement 00].

 Proposition 9 ([De Baets 02]) : Soit un ensemble U et T une t-norme. Alors, pour toute

t-norme T* possédant un générateur additif t* et telle que  et toute T-équivalence

R sur U, la fonction  est une pseudo-métrique sur U.

On a alors le corollaire suivant :

 Corollaire 1 ([De Baets 02]) : Soit U un ensemble et T une t-norme ayant un générateur

additif t, alors, pour toute T-équivalence R sur U, la fonction  est une pseudo-

métrique sur U.

Dans le cas des T-égalités, on a la proposition suivante :

 Proposition 10 ([De Baets 02]) : Soit un ensemble U et T une t-norme. Alors, pour toute

t-norme T* possédant un générateur additif t* et telle que  et toute T-égalité R sur

U, la fonction  est une métrique sur U.

On a dans ce cas le corollaire suivant :

 Corollaire 2 ([De Baets 02]) : Soit un ensemble U et T une t-norme ayant un générateur

additif t, alors, pour toute T-égalité E sur U, la fonction  est une métrique sur U.

On trouvera une présentation détaillée des T-équivalences dans [Boixader 00]. Nous

présentons tout d’abord un résultat permettant de lier les T-équivalences sur les descriptions

d’une symbolisation floue aux T-équivalences sur l’univers de discours de cette symbolisation.

0 ∞+,[ ]

u v,( )∀ U U×∈ , d u v,( ) 0= u v=( )⇔ .

T* T≤

d t* Ro=

d t Ro=

T* T≤

d t* Ro=

d t Eo=
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4.1.3. T-équivalences et symbolisations floues

 Définition 18 : Soit  une symbolisation floue, D la description associée à cette

symbolisation et RS une relation floue sur l’ensemble des descriptions de cette

symbolisation. Alors la relation  sur l’univers de discours définie par :

(59)

est la relation induite sur E par la relation RS.

Lorsque RS est une relation d’équivalence floue, il en est de même de .

 Proposition 11 : Soit  une symbolisation floue, D la description associée à

cette symbolisation et RS une T-équivalence sur l’ensemble des descriptions de cette

symbolisation. Alors la relation  induite sur l’univers de discours par RS est

une T-équivalence sur E.

Preuve : La réflexivité, la symétrie et la T-transitivité de la relation RS se transposent

directement à . �

Par contre, si RS est une T-égalité, il n’en est généralement pas de même de 

puisque l’on peut avoir  avec . 

Nous introduisons maintenant une famille de relations sur des sous-ensembles flous de

symboles qui, lorsqu’elles sont appliquées aux descriptions d’une φ-symbolisation, induisent

une relation sur l’univers de discours vérifiant la propriété (49) : ce sont les relations .

Nous verrons sous quelles conditions certaines de ces relations sont des T-équivalences.

4.2. Relations (⊥L − T*)

Si S est un ensemble fini (de symboles), une relation  est une relation sur :

 Définition 19 : Soit S un ensemble fini de symboles,  une t-conorme et T* une t-

norme. La relation  est une relation sur  définie comme suit :

E S R, ,〈 〉

RS D D×( )o

e1 e2,( ) E E×∈∀ , µ
RS D D×( )o

e1 e2,( ) µRS D e1( ) D e2( ),( )= ,

RS D D×( )o

E S R, ,〈 〉

RS D D×( )o

RS D D×( )o

RS D D×( )o

D e1( ) D e2( )= e1 e2≠

⊥ T∗–( )

⊥ T∗–( ) F S( )

⊥

⊥ T∗–( ) F S( )
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(60)

Si S est l’univers symbolique d’une symbolisation floue , la relation 

induit sur E la relation  qui vérifie la propriété (49). 

 Proposition 12 : Soit  une symbolisation floue,  une t-conorme et T* une t-

norme. On note  la relation induite sur E par . Soit s0 un

symbole quelconque de S et p0 un prototype de ce symbole. On a alors :

(61)

Preuve : L’entité p0 étant un prototype du symbole s0, sa description est un singleton :

. Alors :

�

Ainsi, les relations  sont compatibles avec la sémantique des fonctions

d’appartenance. De plus, puisque une t-norme est symétrique, les relations  sont

toujours symétriques. Mais rien n’indique qu’elles soient réflexives ou T-transitives (T pouvant

être différente de T*). Des résultats existent cependant pour certaines de ces relations

lorsqu’elles sont associées à des φ-symbolisations. Un résultat concernant les Id-symbolisations
nous concerne plus particulièrement et est présenté au paragraphe suivant.

4.3. Relations (⊥L − TM) et Id-symbolisations

4.3.1. Relations (⊥L − TM) : définition et propriétés

 Définition 20 : Soit un ensemble fini de symboles S,  la t-conorme de Lukasiewi-

cz et TM la t-norme min. La relation  est une relation floue sur  dé-

finie par la fonction d’appartenance suivante :

(62)

A B,( ) F S( ) F S( )×∈∀ , µ ⊥ T∗–( ) A B,( ) T∗ µA s( ) µB s( ),( )
s S∈

⊥= .

E S R, ,〈 〉 ⊥ T∗–( )

⊥ T∗–( ) D D×( )o

E S R, ,〈 〉 ⊥

⊥ T∗–( ) D D×( )o ⊥ T∗–( )

e E∈∀ , µM s0( ) e( ) µ ⊥ T∗–( ) D D×( )o
e p0,( )= .

D p0( ) s0{ }=

µ ⊥ T∗–( ) D D×( )o
e p0,( ) µ ⊥ T∗–( ) D e( ) D s0( ),( )=

 µD e( ) s0( ) µM s0( ) e( )= = .

 T∗ µD e( ) s( ) µ s0{ } s( ),( )
s S∈

⊥=

⊥ T∗–( )

⊥ T∗–( )

⊥L

⊥L TM–( ) F S( )

A B,( ) F S( ) F S( )×∈∀ , µ ⊥L TM–( ) A B,( ) TM µA s( ) µB s( ),( )
s S∈
⊥L= .
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La relation  est symétrique, comme toute relation . Elle est réflexive

sur une partie de , qu’on note  :

(63)

On peut facilement montrer que  s’écrit également comme suit :

(64)

La notation  s’explique par le fait que la somme de l’équation (64) peut s’écrire :

. Il a été montré que la relation  n’est pas seulement réflexive

sur , mais qu’elle également est TL-transitive, TL étant la t-norme de Lukasiewicz et

qu’elle vérifie la propriété (iv) des TL-égalités (équation (54)). C’est donc une TL-égalité sur

. 

 Proposition 13 ([Foulloy 04.a]) : Soit S un ensemble fini de symboles et  la

famille des sous-ensembles flous de S définie par (64). La relation  est une TL-

égalité sur , TL étant la t-norme de Lukasiewicz.

De plus TL possède le générateur additif . D’après le corollaire 2 de la

proposition 10, l’opérateur  suivant est alors une métrique sur  :

(65)

Enfin, on peut montrer que la relation  prend la forme suivante sur  :

(66)

Les relations  sont à associer aux Id-symbolisations car si S est l’univers

symbolique d’une Id-symbolisation, la description de tout élément de l’univers de discours

⊥L TM–( ) ⊥ T∗–( )

F S( ) FId S( )

A F S( )∈∀ , A FId S( )∈ µ ⊥L TM–( ) A A,( ) 1=⇔ .

FId S( )

A F S( )∈∀ , A FId S( )∈ µA s( )
s S∈
∑ 1=⇔ .

FId S( )

Id µA s( )( )
s S∈
∑ 1= ⊥L TM–( )

FId S( )

FId S( )

FId S( )

⊥L TM–( )

FId S( )

tL u 1 u–a:

d ⊥L TM–( ) FId S( )

A B,( ) FId S( ) FId S( )×∈∀ , d ⊥L TM–( ) A B,( ) 1 µ ⊥L TM–( ) A B,( )–= .

⊥L TM–( ) FId S( )

A B,( ) FId S( ) FId S( )×∈∀ , µ ⊥L TM–( ) A B,( ) min µA s( ) µB s( ),( ).
s S∈
∑=

⊥L TM–( )
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appartient à . La relation  sera donc toujours une TL-égalité sur l’ensemble

des descriptions d’une Id-symbolisation.

4.3.2. Relations (⊥L − TM) et Id-symbolisations

 a) Propriétés

 Proposition 14 ([Foulloy 04.a]) : Soit  une Id-symbolisation. La relation

 est une TL-égalité sur l’ensemble des descriptions de , TL étant la t-

norme de Lukasiewicz.

La relation  induite sur l’univers de discours est, elle, une TL-

équivalence. Elle prend la forme suivante :

(67)

où D est la description associée à la symbolisation. L’opérateur  défini par (65)

est donc bien une métrique sur l’ensemble des descriptions d’une Id-symbolisation. Elle induit

une pseudo-métrique sur l’univers de discours.

Finalement, la construction d’une Id-symbolisation permet non seulement de rendre les

données plus accessibles et d’utiliser une approche experte pour les manipuler, mais elle fournit

également une TL-équivalence permettant de comparer les entités entre elles. On peut

indifféremment utiliser cette TL-équivalence ou la pseudo-métrique associée pour effectuer

cette comparaison.

 b) Comparaison d’entités provenant de deux Id-symbolisations

Si deux Id-symbolisations  et  ont des univers de discours différents

mais utilisent le même univers symbolique, on peut comparer deux entités, provenant des deux

univers de discours, en comparant leurs descriptions avec la relation , on crée ainsi

une relation sur  :

(68)

FId S( ) ⊥L TM–( )

E S R, ,〈 〉

⊥L TM–( ) E S R, ,〈 〉

⊥L TM–( ) D D×( )o

e1 e2,( ) E
2∈∀ , µ ⊥L TM–( ) D D×( )o

e1 e2,( ) min µD e1( ) s( ) µD e2( ) s( ),( ),
s S∈
∑=

d ⊥L TM–( )

E1 S R1, ,〈 〉 E2 S R2, ,〈 〉

⊥L TM–( )

E1 E2×

e1 e2,( ) E1 E×∈∀
2
, µ ⊥L TM–( ) D1 D2×( )o

e1 e2,( ) µ ⊥L TM–( ) D1 e1( ) D2 e2( ),( )= ,
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D1 et D2 étant les significations respectivement associées aux symbolisations 

et . 

Cette comparaison d’entités provenant d’espaces différents est une nouvelle forme

d’agrégation qui est offerte par les symbolisations. Ces dernières ont, dans ce cas, un rôle

normatif : elles ramènent les entités sous une même échelle permettant ainsi leur comparaison.

Ce type d’agrégation sera utilisé dans nos applications : on a en effet quatre grands doigts dont

les descriptions sont définies sur le même espace lexical LflexionDoigt = {tendu, carré, rond,

griffe, plié}. On peut alors comparer leurs descriptions pour, par exemple, vérifier que ces

quatre doigts se trouvent dans la même configuration. 

On illustre cette agrégation sur la comparaison des descriptions de l’index et du majeur.

Les Id-symbolisations utilisées pour la description de la flexion de chacun de ces doigts sont

respectivement :  et 

. Les univers de discours de ces symbolisations sont les produits cartésiens des

deux capteurs mesurant la configuration du doigt considéré : 

 et . Bien que ces univers de discours soient

différents, l’égalité des univers lexicaux permet de comparer la flexion de l’index et du majeur.

La figure suivante donne le résultat de cette comparaison pour trois configurations différentes

de ces deux doigts. 

Fig. 56 Comparaison des descriptions de la flexion de l’index et du majeur. Les deux Id-

symbolisations utilisant le même ensemble lexical, on peut comparer leurs descriptions avec la 

TL-égalité .

E1 S R1, ,〈 〉

E2 S R2, ,〈 〉

XflexionIndex LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉 XflexionMajeur LflexionDoigt R, ,〈 〉

flexionMajeur flexionDoigt RflexionMajeur, ,〈 〉

XflexionIndex XIPIndex
X×=

XMCPIndex
× XflexionMajeur XIPMajeur

XMCPMajeur
×=

µ ⊥L TM–( ) DflexionIndex xflexionIndex( ) DflexionMajeur xflexionMajeur( ),( ) 1.0=

µ ⊥L TM–( ) DflexionIndex xflexionIndex( ) DflexionMajeur xflexionMajeur( ),( ) 0.85=

µ ⊥L TM–( ) DflexionIndex xflexionIndex( ) DflexionMajeur xflexionMajeur( ),( ) 0.68=

⊥L TM–( )
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 c) Limites de la relation (⊥L − TM)

La relation  permet de mesurer la similarité entre deux entités selon leurs

descriptions dans une Id-symbolisation. Cette TL-équivalence reste cependant limitée car elle

est toujours égale à 0 si les supports des descriptions que l’on compare sont disjoints :

 Proposition 15 : Soit  une Id-symbolisation et e1 et e2 deux entités de E. On a

alors :

(69)

Preuve : Si , alors pour tout symbole ,

, d’où le résultat. �

 Pour un tel couple d’entités, la relation  ne fournit donc pas plus d’information

que le fait de savoir que leurs supports sont disjoints. Par contre, dès que les supports ont une

intersection non nulle, elle fournit une information graduelle, comprise entre 0 et 1, sur la

similarité des deux entités dans la Id-symbolisation. Mais même dans ce cas, elle peut donner

des résultats inattendus. Pour illustrer cela, nous prenons un exemple sortant du cadre de la

description de la main, mais mettant mieux le paradoxe en relief.

Considérons une Id-symbolisation permettant de décrire la température d’une eau et

utilisant l’ensemble lexical Ltemp = {froide, tiède, chaude}. Supposons qu’une personne dispose

de deux capteurs symboliques flous [Benoit 93] utilisant cette symbolisation, l’un placé dans le

lac d’Annecy et l’autre dans le lac du Bourget, lui permettant de connaître les descriptions des

températures de ces deux lacs. Cette personne est à la recherche d’une eau qui soit mi-tiède, mi-

chaude pour se baigner, c’est-à-dire d’une eau dont la description est : 0.5/tiède + 0.5/chaude.

Les descriptions des températures du lac d’Annecy et du lac du Bourget sont respectivement :

{tiède} et 0.5/froide + 0.5/tiède. La figure 57 illustre cette situation. 

⊥L TM–( )

E S R, ,〈 〉

µ ⊥L TM–( ) e1 e2,( ) 0= supp D e1( )( ) supp D e2( )( )∩ ∅=⇔ .

supp D e1( )( ) supp D e2( )( )∩ ∅= s S∈

min µD e1( ) s( ) µD e2( ) s( ),( ) 0=

⊥L TM–( )
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Fig. 57 Exemple où le comportement de  est contre-intuitif : elle indique que les 

deux lacs correspondent tous les deux aussi bien à la température désirée alors que le lac du 

bourget sera manifestement plus froid.

Si elle se fie à son intuition, cette personne ira probablement se baigner à Annecy puisque

le lac du Bourget comporte une composante froide qui est très éloignée de la composante

chaude partiellement recherchée. Mais si elle se fie à l’opérateur , ce dernier ne lui

indique aucune préférence pour l’une des deux descriptions. Il n’a en effet aucune information

concernant le rapport entre le terme froide et le terme chaude ou tiède. Il ne fait qu’une

comparaison point par point des fonctions d’appartenance. 

L’opérateur , comme tout opérateur de similarité, ne considère que la relation

d’égalité sur l’ensemble des symboles et ne peut pas intégrer l’existence d’une quelconque

métrique sur celui-ci. Dans la section 5 de ce chapitre, nous introduirons un nouvel opérateur

de distance permettant de comparer des descriptions même lorsque leurs supports sont disjoints

en prenant en compte une métrique définie sur les symboles. Mais avant de définir cette

distance, nous présentons brièvement le rapport qui existe entre les autres relations  et

les φ-symbolisations, puis nous mentionnons deux autres types de relations sur  qui

pourraient permettre de comparer des descriptions de Id-symbolisations et expliquons pourquoi

nous ne les utilisons pas.

4.4. Autres relations (⊥ − T*)

4.4.1. Relations (⊥L − TP)

 Les relations , où  est la t-conorme de Lukasiewicz et TP est la t-norme

produit, ont un comportement similaire aux relations , à savoir que si S est un

ensemble fini de symboles, la relation  est une -égalité sur une famille de sous-

1.0

0.5

Ti
èd
e

ch
au
de

Fr
oi
de

1.0

0.5

1.0

µ⊥L TM– 0.5=

tiè
de

ch
au
de

fro
id
e

Lac du BourgetLac d’Annecy

ch
au
de

tiè
de

fro
id
e

Température désirée

µ⊥L TM– 0.5=

⊥L TM–( )

⊥L TM–( )

⊥L TM–( )

⊥ T∗–( )
F S( )

⊥L TP–( ) ⊥L
⊥L TM–( )

⊥L TP–( ) T0.5
Y
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ensembles flous de S, où  est la t-norme de Yager de paramètre 0.5 [Foulloy 04.a]. La

famille de sous-ensembles flous de symboles sur laquelle  est une -égalité est la

suivante, notée  :

(70)

Les relations  s’associent alors aux -symbolisations, avec ,

pour former des relations d’égalité floues sur les descriptions.

4.4.2. Relations (⊥L − T*)

 Il a été montré que les relations , où T* est une t-norme possédant un générateur

additif strictement convexe sont également des T-égalités sous certaines conditions. Plus

précisément, si on considère un ensemble fini de symboles S et que l’on définit la famille

, de sous-ensembles flous de S, comme suit :

(71)

alors  est une TD-égalité sur , TD étant la t-norme drastique (la plus

petite des t-normes) [Foulloy 04.a]. De telles relations seraient donc à associer à des -

symbolisations, avec . Des résultats expérimentaux permettent de

conjecturer que ces relations seraient également des T’-égalités sur , T’ étant une t-

norme supérieure à TD et dépendant de T*. Mais ces résultats ne sont pour l’instant pas

démontrés pour les t-normes autres que TP. 

4.4.3. Relations 

Si φ est une bijection croissante concave de  dans lui-même, nous montrons que la

relation , où  est la t-conorme isomorphe à la t-conorme de Lukasiewicz

(Equation (26)) et TM est la t-norme min, est une TL-égalité sur une famille  de sous-

ensembles flous d’un ensemble symbolique S :

T0.5
Y

⊥L TP–( ) T0.5
Y

F
Id
2 S( )

A F S( )∈∀ , A F
Id
2 S( )∈ µA s( )( )2

s S∈
∑ 1=⇔ .

⊥L TP–( ) Id
2

Id
2
u u

2
a:

⊥L T∗–( )

Fφ
T∗
S( )

A F S( )∈∀ , A Fφ
T∗
S( )∈ T∗ µA s( ) µA s( ),( )

s S∈
∑ 1=⇔ ,

⊥L T∗–( ) Fφ
T∗
S( )

φ
T∗

φ
T∗ u T∗ u u,( )a:

Fφ
T∗
S( )

⊥L
φ

TM–( )

0 1,[ ]

⊥L
φ

TM–( ) ⊥L
φ

Fφ S( )
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 Proposition 16 : Soit une bijection φ croissante concave de  dans lui-même. Soit S

un ensemble fini de symboles et  la famille de sous-ensembles flous de S définie

comme suit :

(72)

Alors la relation  est une TL-égalité sur .

Preuve : Une preuve de cette proposition est donnée en annexe. �

Ainsi, les relations  sont à associer aux φ-symbolisations lorsque φ est concave. 

4.5. Autres T-équivalences sur F(S)

D’autres T-équivalences sur des sous-ensembles flous de symboles pourraient

éventuellement être utilisées comme relations d’équivalence floues entre les descriptions d’une

φ-symbolisation. Deux relations, principalement, sont le plus souvent citées dans la littérature.
Il s’agit des relations EgT [De Baets 96] et  [Gottwald 93]. La première de ces relations est

définie comme suit :

(73)

où ET est la relation d’équivalence naturelle associée à la t-norme T [Boixader 00]. Dans

le cas d’une Id-symbolisation , les descriptions appartiennent à la famille  des

sous-ensembles flous de symboles, sur laquelle EgT s’écrit :

(74)

La relation qu’elle induit sur l’univers de discours est alors :

(75)

L’utilisation de cette relation pour comparer les éléments de l’univers de discours d’une

Id-symbolisation a été envisagée dans [Benoit 93]. Il a été montré que cette relation donne des

0 1,[ ]

Fφ S( )

A F S( )∈∀ , A Fφ S( )∈ φ µA s( )( )
s S∈
∑ 1=⇔ .

⊥L
φ

TM–( ) Fφ S( )

⊥L
φ

TM–( )

≡T

A B,( )∀ F S( ) F S( )×∈ , EgT A B,( ) ET µA s( ) µB s( ),( )
s S∈
inf= ,

E S R, ,〈 〉 FId S( )

A B,( )∀ FId S( ) FId S( )×∈ , EgT A B,( ) 1 µA s( ) µB s( )–( )
s S∈
sup–= .

e1 e2,( ) E
2∈∀ , µ

EgT D D×( )o
e1 e2,( ) 1 µD e1( ) s( ) µD e2( ) s( )–( )

s S∈
sup–= ,

1 µM s( ) e1( ) µM s( ) e2( )–( )
s S∈
sup–= .



4. Relations d’équivalence floues associées à une symbolisation.

129

valeurs de similarité trop importantes pour certains couples d’entités dont les descriptions sont

manifestement très différentes. Il a alors été recommandé d’étendre cette relation comme suit : 

(76)

où M* est la signification étendue aux ensembles de symboles (voir § 3.1.2, Définition

14). On peut alors montrer que cette relation n’est autre que la relation induite sur l’univers de

discours par  que nous utilisons dans ce manuscrit. 

(77)

La relation , est définie comme suit :

(78)

où  est la relation d’inclusion floue suivante :

IT étant l’implication résiduée associée à la t-norme T [Boixader 00]. 

On peut montrer que la relation qu’elle induit sur l’univers de discours d’une Id-

symbolisation ne vérifie pas la propriété (49) et ne respecte donc pas la sémantique des

fonctions d’appartenance des significations.

e1 e2,( ) E
2∈∀ ,      µ

EgT D D×( )o ∗ e1 e2,( ) 1 µ
M∗ s( ) e1( ) µ

M∗ s( ) e2( )–( )
s P S( )∈
sup–= ,

⊥L TM–( )

e1 e2,( ) E
2∈∀ ,      µ

EgT D D×( )o ∗ e1 e2,( ) µ ⊥L TM–( ) D D×o
e1 e2,( )= .

≡T

A B,( )∀ FId S( ) FId S( )×∈ , µ≡T
A B,( ) T µ⊆T

A B,( ) µ⊆T
B A,( ),( )= ,

⊆T

A B,( )∀ FId S( ) FId S( )×∈ , µ⊆T
A B,( )   IT µA s( ) µB s( ),( )

s S∈
inf= ,
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5. Extension d’une métrique définie sur les symboles

Nous avons vu que la relation , permet de comparer les entités d’une Id-

symbolisation ou de deux Id-symbolisations différentes utilisant le même ensemble de

symboles. Mais cette relation ne donne une information graduelle que si les supports des

descriptions des deux entités comparées ont une intersection non vide. Dans le cas contraire, la

relation  donne toujours 0. Nous avons également vu qu’elle peut donner des

résultats contre-intuitifs car elle ne permet pas de prendre en compte l’existence d’une métrique

sur l’ensemble des symboles.

Nous nous intéressons ici au cas où une distance est définie sur l’ensemble des symboles

S d’une Id-symbolisation . Nous allons voir comment cette distance peut être étendue

aux descriptions de cette Id-symbolisation.

5.1. Distances induites sur FId(S) : principe

Soit  une Id-symbolisation, où S est un ensemble fini sur lequel est définie une

distance dS. On s’intéresse à la façon dont on peut étendre cette distance sur l’ensemble des

descriptions floues, ensemble que nous noterons . Etant donné qu’on ne considère que des

Id-symbolisations, on a , on cherche donc une distance  sur .

Rappelons que  est défini comme suit :

(79)

L’ensemble S étant fini, l’ensemble des valeurs prises par dS est lui-même fini. On peut

alors considérer que ce sont des valeurs entières sans perdre la généralité du problème. On

impose les quatre contraintes suivantes à :

 (i) - Coïncidence sur les singletons

Cette contrainte est le principe même de la généralisation. Elle signifie que

lorsque deux descriptions sont des singletons, leur distance doit être égale à la distance

dS entre les symboles correspondants. Pour tout couple de symboles , on

doit avoir :

(80)

⊥L TM–( )

⊥L TM–( )

E S R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉

D E( )
D E( ) FId S( )⊂ dFId S( ) FId S( )

FId S( )

A F S( )∈∀ , A FId S( )∈ µA s( )
s S∈
∑ 1=⇔ .

dFId S( )

s1 s2,( ) S
2∈

dFId S( ) s1{ } s2{ },( ) dS s1 s2,( )= .
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 (ii) - Continuité

Lorsque l’on passe continûment d’un sous-ensemble flou de symboles F à un

autre G, appartenant tous deux à  la distance  doit passer continûment de

 à . Ce qui nécessite que les valeurs de  soient

réelles. Cette contrainte assure de ne pas perdre tout l’avantage de la gradualité des

sous-ensembles flous par une distance qui serait discontinue.

 (iii) - Précision

La distance entre deux éléments de  doit être un nombre précis et non un

sous-ensemble flou de R+. Cette contrainte est, d’une part, pratique car les algorithmes

utilisés pour la classification de gestes nécessitent de manipuler des valeurs nettes. Elle

est, d’autre part, théorique car les Id-symbolisations fournissent des descriptions

précises d’objets ou d’évènements. Ces descriptions sont des sous-ensembles flous car

ces objets ou évènements ne correspondent que partiellement aux différents symboles.

Les fonctions d’appartenance ont une sémantique de similarité et non d’incertitude. Il

est donc normal que la distance entre deux descriptions soit elle aussi précise.

 (iv) - Cohérence

La contrainte (i) assure un bon comportement de la distance  pour les

singletons. Mais elle ne prévient en rien des comportements incohérents pour les autres

éléments de . Quand on a à faire à une distance entre sous-ensembles nets d’un

espace métrique, celle-ci vérifie généralement la propriété suivante (voir Fig. 58) :

Soit A, B, C et D quatre sous-ensembles nets d’un espace métrique muni de la

distance d. Si D est une distance entre sous-ensembles nets généralisant d, elle vérifie :

(81)

C’est le cas de la distance de Hausdorff ainsi que des principales distances

définies entre sous-ensembles nets (voir [Eiter 97] pour une présentation de telles

distances).

FId S( ) dFId S( )
dFId S( ) F F,( ) 0= dFId S( ) F G,( ) dFId S( )

FId S( )

dFId S( )

FId S( )

d u v,( )
u v,( ) A B×∈

sup d x y,( )
x y,( ) C D×∈

inf≤ D A B,( ) D C D,( )≤⇒ .
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Fig. 58  Propriété généralement vérifiée par une distance D entre sous-ensembles nets d’un 

espace métrique.

Il parait raisonnable d’imposer à une distance entre sous-ensembles flous d’avoir

un comportement similaire. Pour cela, on lui impose de vérifier la propriété suivante :

Soit F, G, H et I quatre éléments de . Si  est une distance sur

 généralisant la distance  sur S, elle doit vérifier : 

 (82)

où  est le support de F. Le choix du support permet d’avoir la condition

la moins restrictive possible. Pour éclaircir la signification de cette contrainte nous

prenons l’exemple suivant. Soit l’ensemble de symboles ,

équipé de la métrique dS donnée à la figure suivante.

Considérons alors les quatre éléments de  de la figure 60.

dS s1 s2 s3 s4 s5

s1 0 1 2 3 4

s2 1 0 1 2 3

s3 2 1 0 1 2

s4 3 2 1 0 1

s5 4 3 2 1 0

Fig. 59 Distance dS sur l’ensemble symbolique S.

d x y,( )
x y,( ) C D×∈

inf

D

C d u v,( )
u v,( ) A B×∈

sup

A B

D A B,( ) D C D,( )≤

FId S( ) dFId S( )
FId S( ) dS

dS s1 s2,( )
s1 s2,( ) supp F( ) supp G( )×∈

sup dS s3 s4,( )
s3 s4,( ) supp H( ) supp I( )×∈

inf≤

 dFId S( ) F G,( ) dFId S( ) H I,( )≤⇒ ,

supp F( )

S s1 s2 s3 s4 s5, , , ,{ }=

FId S( )
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Fig. 60 . Quatre éléments de .

Dans un tel exemple, la condition (iv) impose qu’on ait :

(83)

Nous cherchons finalement une distance sur  respectant ces quatre contraintes.

Dans un premier temps, nous examinons l’application des distances entre sous-ensembles flous

utilisées dans la littérature au cas des descriptions floues.

5.2. Application des distances définies dans la littérature à FId(S)

Le problème de l’extension d’une distance dS, définie sur un espace fini S, à une distance

, définie sur les sous-ensembles flous de cet espace, a fait l’objet de nombreuses études.

Quatre types de généralisation sont proposés dans la littérature [Bloch 99] :

5.2.1. Approche géométrique

Cette première solution consiste à considérer les sous-ensembles flous d’un espace de

dimension n comme des sous-ensembles nets d’un espace de dimension n+1. Ceci impose que

les distances entre les points de l’espace de dimension n et les degrés d’appartenance aient la

même sémantique. C’est une condition très forte et il n’y a aucune raison pour qu’elle soit valide

pour . Ces généralisations ne seront donc pas utilisées ici.

5.2.2. Fuzzification

Une autre approche est de fuzzifier une distance DS entre sous-ensembles nets, elle-même

définie à partir de dS. Les trois fuzzifications de la distance de Hausdorff étudiées dans

[Zwick 87] sont envisagées :

F

s1

G

IH

0.5 0.5 0.5 0.5

1.01.0

s2 s3 s4 s5

s1 s2 s3 s4 s5 s1 s2 s3 s4 s5

s1 s2 s3 s4 s5

FId S( )

dFId S( ) F G,( ) dFId S( ) H I,( )≥ .

FId S( )

dF S( )

FId S( )
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(84)

(85)

(86)

où Fα et Gα sont les α-coupes de F et G et HS est la distance de Hausdorff1. Puisque nous

avons postulé que dS prend des valeurs entières, il en est de même de HS ainsi que de 

et . Seule  satisfait la contrainte de continuité et peut être utilisée ici.

La plupart des éléments de  n’étant pas normés, il existe généralement un degré

α12 au delà duquel Fα ou Gα est vide et  n’est plus définie. On doit donc modifier

la définition de  de la façon suivante :

(87)

Cette distance respecte les deux premières contraintes, mais pas celle de cohérence. En

effet, si on reprend l’exemple de la section précédente (Fig. 60), on a :

(88)

Cette distance ne vérifie donc pas l’inégalité (83) et ne peut pas être appliquée.

D’autres fuzzifications utilisent le principe d’extension qui conduit à des distances floues.

De telles distances ne respectent pas la contrainte de précision et ne sont pas applicables ici.

1. La distance de Hausdorff entre deux sous-ensembles A et B de S est égale à :  

HFId S( )
1

F G,( ) HS Fα Gα,( ) αd

0

1

∫= ,

HFId S( )
∞

F G,( ) HS Fα Gα,( )
α 0≥
sup= ,

HFId S( )
*

F G,( ) HS F1.0 G1.0,( )= ,

HS A B,( ) dS s1 s2,( )
 s2 B∈
min

s1 A∈
max dS s1 s2,( )

 s2 A∈
min

s1 B∈
max, 

  .max=

HFId S( )
∞

HFId S( )
*

HFId S( )
1

FId S( )

HS Fα Gα,( )

HFId S( )
1

HFId S( )
1

F G,( ) HS Fα Gα,( ) αd

0

α12

∫= .

HFId S( )
1

H I,( ) 2= .

HFId S( )
1

F G,( ) 1.5= ,
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5.2.3. Pondération

Il est possible de généraliser la distance dS en la pondérant par les degrés d’appartenance :

(89)

où T est une t-norme qui, compte tenu de la contrainte de continuité, doit être continue.

L’opérateur dS étant une distance, (89) peut s’écrire :

(90)

Mais l’opérateur obtenu n’est pas une distance au sens strict du terme car il ne vérifie pas

l’axiome de séparation comme cela est montré ci-dessous. 

� Rappelons que cet axiome de séparation s’énonce comme suit :

(91)

Considérons un sous-ensemble flou F quelconque. L’axiome de séparation

impose qu’on aie , c’est-à-dire :

(92)

Et comme dS est une distance, si , on a . Ainsi, (92) est

équivalent à :

(93)

Ce qui signifie que la t-norme T doit posséder des diviseurs de zéros. Supposons

donc que ce soit le cas et que T vérifie (93) (on peut vérifier que c’est le cas de la t-

norme de Lukasiewicz). Soit alors les deux sous-ensembles flous représentés à la figure

61 où l’ensemble des symboles est . Ces deux sous-ensembles

flous sont des éléments de  et sont clairement différents l’un de l’autre. Voyons

ce que vaut la distance dT pour ce couple de sous-ensembles flous. 

dT F G,( ) T µF s1( ) µG s2( )( , ) dS s1 s2,( )⋅
s2 S∈
∑

s1 S∈
∑= ,

dT F G,( ) T µF s1( ) µG s2( )( , ) dS s1 s2,( )⋅
s1 s2≠
∑ .=

dT F G,( ) 0= F⇔ G= .

dT F F,( ) 0=

T µF s1( ) µF s2( )( , ) dS s1 s2,( )⋅
s1 s2≠
∑ 0=

 s1 s2,( )∀ S
2∈ s1 s2,≠⁄ T µF s1( ) µF s2( )( , ) dS s1 s2,( )⋅ 0=⇔ .

s1 s2≠ dS s1 s2,( ) 0≠

s1 s2,( )∀ S
2∈ s1 s2,≠⁄ T µF s1( ) µF s2( )( , ) 0= .

SL A B C D, , ,{ }=

FId SL( )
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Pour tout couple  tel que , on a soit , soit

, dans quels cas , soit enfin

. Dans ce dernier cas, . Or

 est égal à , qui est nul puisque la t-norme T est choisie de

manière à vérifier (93). Finalement,  est nul pour tout couple de

symboles  tels que  et . Ainsi, on ne pourra pas trouver

de t-norme vérifiant (93) et telle . Il n’existe donc pas de t-norme telle que

l’axiome de séparation soit vérifié. �

Ainsi l’opérateur  n’est pas un bon candidat pour la généralisation de la distance dS.

Fig. 61 Un couple de sous-ensembles flous qui mène à une contradiction si l’équation (93) est 

vérifiée par dT.

5.2.4. Approche morphologique

La dernière approche de la littérature est l’approche morphologique. La distance de

Hausdorff, par exemple, peut s’exprimer en terme d’opérations morphologiques. Ces opérations

peuvent être généralisées à des opérations de morphologie floue. La plupart de ces

généralisations conduisent cependant à des distances floues et ne sont pas étudiées ici. Une

généralisation présentée dans [Dubois 83] donne, quant à elle, un résultat net. Appliqué à

, elle s’écrit :

, (94)

s1 s2,( ) SL
2∈ s1 s2≠ µF s1( ) 0=

µG s2( ) 0= T µF s1( ) µG s2( )( , ) 0=

µF s1( ) µG s2( ) 0.5= = T µF s1( ) µG s2( )( , ) T 0.5 0.5( , )=

T 0.5 0.5( , ) T µF A( ) µF B( )( , )

T µF s1( ) µG s2( )( , )

s1 s2,( ) s1 s2≠ dT F G,( ) 0=

dT F G,( ) 0≠

dT

A B C D

µF s( ) µG s( )

SL A B C D, , ,{ }=

0.5

0.0 0.0

A B C D

0.0 0.0

0.5 0.5 0.5

FId S( )

H̃ F G,( ) σf F G,( ) σf G F,( ),( )max=
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avec , où  est une dilatation de F. Mais le

résultat de cette dilatation est un sous-ensemble flou dont la hauteur ne peut dépasser la hauteur

de F. Ainsi, si G a une hauteur supérieure à F, il n’existe pas de λ tel que .

Cette distance n’est donc pas applicable non plus à  dont les éléments ne sont

généralement pas normés.

5.3. Distance du transport

Aucune des généralisations de distance étudiées dans la littérature ne s’appliquant

correctement aux éléments de , nous introduisons une nouvelle généralisation spécifique

à ces sous-ensembles flous. La distance obtenue est appelée distance du transport et notée dtp

car son calcul se ramène à la résolution d’un problème de transport de masses [Rachev 98].

Cette distance est, en cela, l’analogue des distances de Wasserstein utilisées en théorie des

probabilités [Rachev 85]. Elle peut également être vue comme une version floue des distances

d’édition, ou distances de Levenshtein, utilisées pour comparer des chaînes de caractères

[Wagner 74].

Pour définir la distance du transport, nous introduisons une famille de fonctions de 

dans , les transformations .

5.3.1. Transformations 

 Définition 21 : Soit  un ensemble fini de symboles. Soit F un sous-

ensemble flou de S appartenant à . Soit si et sj deux symboles de S et x un réel

compris entre 0 et 1. L’image de F par la transformation  est le sous-ensem-

ble flou  tel que :

(95)

Le sous-ensemble flou G appartient clairement lui aussi à .

σf F G,( ) inf λ  F Pf λ,o G⊇,{ }= F Pf λ,o

F Pf λ,o G⊇

FId S( )

FId S( )

FId S( )

FId S( ) Tsi sj x, ,

Tsi sj x, ,

S s1 ... sn, ,{ }=

FId S( )

Tsi sj x, ,

G

µG sj( ) µF sj( ) x+= .

µG si( ) µF si( ) x–= ,

FId S( )
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Fig. 62 Un exemple : la transformation .

5.3.2. Distance du transport dtp

Soit F et G, deux éléments quelconques de , nous allons montrer qu’il est possible

de passer de F à G par une succession de transformations . Notons  et  les

ensembles de termes définis comme suit :

(96)

Par exemple, en utilisant les éléments F et G de  représentés à la figure 63, on

obtient : 

(97)

0.2

0.2s1 s2 s3 s4

S s1 s2 s3 s4, , ,{ }=

0.8

0.2

0.6
0.4

s1 s2 s3 s4

µF µG

Ts1 s2 0.2, ,

FId S( )

Tsi sj x, , SF G> SF G=

SF G> s S∈ µF s( ) µG s( )>{ , }= ,

SF G= s S∈ µF s( ) µG s( )={ , }= .

FId S( )

SF G> s1 s2,{ },=

SG F> s4 s5,{ },=

SF G= s3{ }.=
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Fig. 63 . Les ensembles ,  et .

On a alors la proposition suivante :

 Proposition 17 : Soit S un ensemble fini. Soit F et G deux éléments de . Pour tout

, on note  la différence . On a l’égalité suivante :

(98)

Preuve : . Or, par définition de , 

. Ainsi, on a :

Or  sur . On en déduit donc (98). �

Le problème du passage de F à G par une succession de transformations  est alors

un problème de programmation linéaire appelé problème du transport [de Werra 03]. Il s’agit,

dans ce dernier, de transporter un produit d’un ensemble de sources notées so contenant chacune

s1 s2 s3 s4
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0.1 0.1
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0.2
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0.6

0.10.1

µF s( ) µG s( )

SF G> s1 s2,{ }= SG F> s4 s5,{ }= SF G= s3{ }=

SF G> SG F> SF G=

FId S( )

s S∈ ∆s µF s( ) µG s( )–

∆s
s SF G>∈
∑ ∆s

s SG F>∈
∑–= .

S SF G> SG F> SF G=∪ ∪= FId S( ) µF s( )
s S∈
∑

s S

= =

µG s( )
s S∈
∑ 1= =

µF s( )
SF G>

∑ µF s( )
SG F>

∑ µF s( )
SF G=

∑+ + µG s( )
SF G>

∑ µG s( )
SG F>

∑ µG s( )
SF G=

∑+ +=

∆s
SF G>

∑ ∆s
SG F>

∑ ∆s
SF G=

∑+ + 0=⇔ .

∆s 0= SF G=
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une quantité qso de ce produit vers des destinations notées des devant chacune en recevoir

. La quantité totale à fournir devant être égale à celle à recevoir, on a :

(99)

Une solution admissible de ce problème s’énonce en donnant pour chaque couple

, la quantité  transportée de la source so à la destination des. Un coût unitaire

, dépendant généralement de la distance entre so et des, est attribué à chacun de ces

déplacements et le but est de trouver la solution minimisant le coût

total .

Les symboles  correspondent alors à des sources, contenant chacune la quantité

 et les symboles  correspondent à des destinations devant chacune recevoir la

quantité . L’équation (99) est l’analogue de (98) et une transformation  correspond

au choix . Il ne reste plus qu’à définir le coûts  que l’on choisit être

. Notre problème est donc bien un problème du transport (voir Tableau 1). Il possède

toujours une solution optimale qui correspond au coût minimal du problème du transport et qui

est ici une distance minimale. Cette solution n’est pas forcément unique en terme de séquences

de transformations , mais son coût est, lui, bien unique. Il définit alors un opérateur qui

ne dépend que de F et G et est noté . 

Problème du transport Distance du transport

Sources. Symboles de .

Destinations. Symboles de .

La quantité totale de produit aux sour-

ces est égale à la quantité totale 

demandée aux destinations :

Tableau 1 : Analogie entre la distance du transport et le problème du même nom.

qdes–

qso
so

∑ qdes
des

∑–= .

so des,( ) xso des→

cso des→

xso des→ cso des→⋅
so des,
∑

s SF G>∈

∆s s SF G<∈

∆s– Tsi sj x, ,

xsi sj→ x= csi sj→

dS si sj,( )

Tsi sj x, ,

dtp F G,( )

SF G>

SG F>

qso
so

∑ qdes
des

∑= .

∆s
s SF G>∈
∑ ∆s–

s SG F>∈
∑=
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Le calcul de  se fait donc en résolvant le problème du transport associé. Pour

cela, on peut utiliser, par exemple, l’algorithme fini du simplexe [de Werra 03], mais il n’existe

pas de solution analytique applicable dans tous les cas.

 Proposition 18 : L’opérateur  est une distance sur .

Preuve : Il s’agit de montrer que pour tout , on a :

(100)

(101)

(102)

On a  ssi  qui est vrai ssi  d’où

(100). La symétrie (101) de  découle de la symétrie du problème du transport. Enfin,

 est, par définition, la distance correspondant à une séquence optimale de

transformations  permettant passer de F à H. Elle est donc inférieure à la

distance correspondant à une séquence passant par G et (102) vient naturellement. �

 Proposition 19 : La distance du transport respecte les quatre contraintes fixées au

paragraphe 5.1. 

Preuve : Si on calcule la distance du transport entre deux singletons  et , le

problème du transport associé est de trouver la façon la plus économique de faire passer

une quantité unitaire de la source si à la destination sj et la solution de ce problème est

 Quantité  de produit transporté de la 

source si à la destination sj.

Transformation  avec 

 et .

Coût unitaire du transport du produit 

de la source s1 vers la destination s2 : 

.

Distance entre les symboles si et sj : 

.

Problème du transport Distance du transport

Tableau 1 : Analogie entre la distance du transport et le problème du même nom.

x
Tsi sj x, ,

s1 SF G>∈ s1 SG F>∈

csi sj→
dS si sj,( )

dtp F G,( )

dtp FId S( )

F G H, , FId S( )∈

dtp F G,( ) 0= F⇔ G= ,

dtp F G,( ) dtp G F,( )= ,

dtp F G,( ) dtp G H,( )+ dtp F H,( )≥ .

F G= SF G> SF G< ∅= = dtp F G,( ) 0=

dtp

dtp F H,( )

Tsi sj x, ,

si{ } sj{ }
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clairement de ne faire aucun détour, de transporter directement cette quantité unitaire

de si à sj. Le coût de cette solution est alors  qui correspond à la distance

 (voir Tableau 1). La distance du transport vérifie donc la contrainte de

coïncidence sur les singletons. Elle donne un résultat précis et est clairement continue.

Elle respecte enfin la contrainte de cohérence, comme cela est prouvé ci-dessous.

� Soit  quatre éléments de  et  un quadruplet de termes

tels que :

 (103)

On pose :

(104)

(103) s’écrit alors :

(105)

Il faut montrer qu’on a alors . 

Si , alors  et donc . F et G sont alors un seul et

même singleton et . Dans ce cas, on a bien . 

Si maintenant , la quantité transportée dans le problème du transport

associé au calcul de  est égale à 1 et dans ce cas  car la

distance du transport est alors une moyenne pondérée de distances toutes supérieures

ou égales à . D’autre part, la distance du transport  est une moyenne

pondérée de distances toutes inférieures ou égales à , d’où .

Alors, avec (105),  et la distance du transport respecte bien la

condition de cohérence. �

csi sj→

dS si sj,( )

F G H I, , , FId S( ) s1 s2 s3 s4, , ,( ) S
4∈

dS s1 s2,( )
s1 s2,( ) supp F( ) supp G( )×∈

sup dS s3 s4,( )
s3 s4,( ) supp H( ) supp I( )×∈

inf≤ .

dHI dS s3 s4,( )
s3 s4,( ) supp H( ) supp I( )×∈

inf= ,

dFG dS s1 s2,( )
s1 s2,( ) supp F( ) supp G( )×∈

sup= .

dFG dHI≤ .

dtp F G,( ) dtp H I,( )≤

H I∩ ∅≠ dHI 0= dFG 0=

dtp F G,( ) 0= dtp F G,( ) dtp H I,( )≤

H I∩ ∅=

dtp H I,( ) dtp H I,( ) dHI≥

dHI dtp F G,( )

dFG dtp F G,( ) dFG≤

dtp F G,( ) dtp H I,( )≤
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La distance du transport peut donc être utilisée pour généraliser à  une distance dS

définie sur un ensemble de symboles S. Elle est construite en utilisant la propriété spécifique de

 qui est que la somme des degrés d’appartenance est égale à 1. L’absence de formule

analytique générale permettant de calculer cette distance en toute circonstance est son principal

inconvénient.

5.3.3. Illustration

Nous illustrons le comportement de cette nouvelle distance sur l’exemple de la Id-

symbolisation de la flexion d’un grand doigt . La

métrique suivante est définie, arbitrairement, sur LflexionDoigt :

 Les figures 66 et 67 donnent le tracé de , avec

. Rappelons que . On ne

représente que la partie . 

Sur la figure 66,  ( ) et x parcourt l’ensemble

du plan . Sur la figure 67,  (  et ), x

parcourt également l’ensemble du plan . 

Les descriptions  et  sont données à la figure 65.

plié griffe rond carré tendu

plié 0 1 2 3 4

griffe 1 0 1 2 3

rond 2 1 0 1 2

carré 3 2 1 0 1

rendu 4 3 2 1 0

Fig. 64 Distance  utilisée dans notre exemple.

FId S( )

FId S( )

XflexionIndex LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉

dLflexionDoigt

dLflexionDoigt

dtp D xref( ) D x( ),( )

xref x,( ) XflexionDoigt
2∈ XflexionDoigt XIP XMCP× 0 2.5,[ ]2= =

0.5,2.0[ ]2

xref xref1
0.5 0.5,( )= = mcp ip 0.5= =

0.5,2.0[ ]2 xref xref2
1.2 1.0,( )= = mcp 1.2= ip 1.0=

0.5,2.0[ ]2

DflexionDoigt xref1
( ) DflexionDoigt xref2

( )
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Fig. 65  Descriptions  et .

Sur les deux tracés, on observe cinq plateaux correspondant aux cinq termes de

LflexionDoigt. Les hauteurs de ces plateaux dépendent directement du choix des distances entre

les termes. On remarque aussi que sur la figure 67, les plateaux correspondant aux termes carré

et rond sont à la même hauteur, ce qui signifie que :

. (106)

Pourtant . Ce résultat provient du fait

que . La distance du transport prend en compte cette valeur en

même temps que la distance du terme tendu aux termes rond et carré.

Fig. 66  ,  et .

pliéplié

1.0

griffe
rond

carré
tendu

0.25

griffe
rond

carré
tendu

0.25
0.5

DflexionDoigt xref1
( ) DflexionDoigt xref2

( )

DflexionDoigt xref1
( ) DflexionDoigt xref2

( )

d DflexionDoigt xref2
( ) carré{ },( ) d DflexionDoigt xref2

( ) rond{ },( )=

µ
DflexionDoigt xref

2
( ) Rond( ) µ

DflexionDoigt xref
2

( ) carré( )≥

µ
DflexionDoigt xref

2
( ) tendu( ) 0.25=

IP

4

MCP0.5

1

1.5

2

0.5
1

1.5
2

3

2

1

tendu

carré

rond

griffe
plié

dtp DflexionDoigt xref1
( ) DflexionDoigt x( ),( ) xref1

0.5 0.5,( )= x 0.5,2.0[ ]2∈
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Fig. 67  ,  et .

5.3.4. Rapport avec la distance 

La distance du transport a un lien direct avec la distance  introduite dans la

section 4. En effet, s’il n’existe aucune relation sur les symboles, il est toujours possible de

choisir comme distance symbolique la distance discrète, notée δ1, définie comme suit :

(107)

Dans ce cas, la distance du transport est égale à la distance 

 Proposition 20 : Lorsque la distance définie sur un ensemble de symboles S est la

distance discrète δ1 définie par (107), la distance du transport sur  est égale à la

distance .

Preuve : Soit F et G, deux éléments de . La distance  entre F et G est

égale à :

IP

0.5

1

1.5

2

0.5

1
1.5

2

3

2

1

MCP
1.2

tendu

carré

rond

griffe

plié

dtp DflexionDoigt xref2
( ) DflexionDoigt x( ),( ) xref2

1.2 1.0,( )= x 0.5,2.0[ ]2∈

d ⊥L TM–( )

d ⊥L TM–( )

s1 s2,( )∀ S
2∈ , δ1 s1 s2,( )

1 si s1 s2≠ ,

0 si s1 s2= .



=

d ⊥L TM–( )

FId S( )

d ⊥L TM–( )

FId S( ) d ⊥L TM–( )
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(108)

En définissant les ensembles  et  de la même façon qu’à la section

5.3.2 (Equation (96)) et en notant  la différence , l’égalité (108) peut

s’écrire :

 (109)

Or, si l’on se réfère au tableau 1,  est l’analogue de la quantité totale

de produit devant être transportée dans le problème du transport associé au calcul de la

distance dtp. Dans ce problème du transport, pour toute source so et toute destination

des, le coût d’un transport unitaire de produit de so vers des est égal à 1 puisque la

distance définie sur les symboles est la distance discrète. Quel que soit le choix fait

pour les différents transports , le coût total d’une solution admissible est donc

toujours égal à  qui est donc la solution de

ce problème du transport et qui est également égale à la quantité totale de produit à

transporter. Ainsi, avec (109), la distance  est bien égale à la distance du

transport associée à la distance symbolique discrète. �

d ⊥L TM–( ) F G,( ) 1 µF s( ) µG s( ),( )min

s S∈
∑–= .

SF G> SF G=

∆s µF s( ) µG s( )–

d ⊥L TM–( ) F G,( ) µF s( )
s S∈
∑ µF s( )

s S∈ G F>

∑ µF s( )
s S∈ F G=

∑ µG s( )
s S∈ F G>

∑+ +
 
 
 

–=

 µF s( ) µG s( )–( )
s S∈ F G>

∑ ∆s.
s S∈ F G>

∑= =

∆s
s S∈ F G>

∑

xso des→

xso des→ cso des→⋅
so des,
∑ xso des→

so des,
∑=

d ⊥L TM–( )
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6. Conclusion

Les symbolisations permettent d’établir un lien entre un univers numérique et un univers

symbolique plus facilement compréhensible par l’homme. Elles fournissent également un cadre

théorique permettant de représenter le lien qu’un capteur classique établit entre l’univers

empirique qu’est le monde réel et un univers numérique.

Nous avons ici introduit un nouveau type de symbolisation, les φ-symbolisations,
rassemblant dans un cadre cohérent plusieurs travaux concernant la conversion numérique-

symbolique. Nous avons présenté une méthode de construction de ces symbolisations,

présentant les bases de règles comme une façon élégante de définir un regroupement de

symboles. Nous avons également défini des notations propres à ce formalisme, permettant entre

autre de simplifier l’énonciation des bases de règles tout en restant cohérent avec les définitions.

Dans la définition des processus de regroupement de symboles, on a pu remarquer qu’une φ-
symbolisation n’est pas qu’une collection de n concepts, n étant le nombre de symboles utilisés,

mais définit implicitement un ensemble de 2n concepts différents, ce qui renforce son pouvoir

de représentation. Il serait intéressant dans de futurs travaux de pouvoir identifier un symbole s

avec le singleton  étant donné que ces deux objets ont la même signification dans une

symbolisation. On pourrait, pour cela, s’appuyer sur la méréologie - meros signifiant partie, il

s’agit littéralement de l’étude des parties - théorie mathématique alternative à la théorie des

ensembles dans laquelle on ne différencie justement pas un singleton de l’unique élément qu’il

contient. 

Des outils permettant de traiter les informations converties sous forme symbolique par une

φ-symbolisation ont été introduits dans les sections 4 et 5. Dans la section 4, nous avons décrit

en détail un certain type de relations, les relations . Nous avons présenté plusieurs

résultats concernant ces relations et leurs rapports aux φ-symbolisations, apportant notamment

notre contribution concernant une famille des ces relations, les relations , φ étant une

bijection croissante concave de  dans lui-même. Dans la section 5, nous avons introduit

un nouvelle distance entre descriptions floues associées à une Id-symbolisation, distance basée

sur des transports de masses, permettant d’intégrer le fait qu’une métrique peut éventuellement

être définie sur les symboles. Lorsque la métrique discrète est utilisée, cette distance du

transport se confond avec la relation , qui est donc un cas particulier, le cas discret,

de cette dernière.

Nous allons maintenant voir comment ce formalisme peut être appliqué pour la

représentation lexicale de la configuration de la main à partir des données numériques issues du

Cyberglove.

s{ }

⊥ T∗–( )

⊥L
φ

TM–( )

0 1,[ ]

⊥L TM–( )
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CHAPITRE 4 

Description lexicale de la

configuration de la main
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1.  Introduction

Nous choisissons de décrire une posture de la main en donnant la configuration de chaque

doigt dans cette posture. L’ensemble des configurations pouvant être prises par un doigt dépend

des degrés de liberté de ce doigt. Les grands doigts ont principalement deux degrés de liberté,

correspondant à deux types de mouvements : les mouvements de flexion/extension et ceux

d’abduction/adduction ou plus simplement d’écartement. Le pouce possède cinq degrés de

liberté. La flexion de l’articulation interphalangienne du pouce se traduit par un mouvement de

flexion du pouce. Par contre, les mouvements de flexion des articulations MCP1 et CMC (voir

Fig. 70) ont principalement comme effet un changement de l’orientation du pouce par rapport

au reste de la main. 

Au final, une posture de la main sera donnée par un ensemble de neuf descriptions

linguistiques :

• une description pour l’orientation du pouce,

• une description pour la flexion du pouce,

• quatre descriptions correspondant aux flexions des grands doigts,

• trois descriptions correspondant aux écartements des grands doigts.

Il faut donc définir neuf φ-symbolisations permettant, à partir des mesures fournies par le
gant numérique, d’obtenir ces neuf descriptions lexicales. Ces symbolisations seront des triplets

, où X sera la plage de variation d’un ensemble de capteurs, L l’ensemble des termes

utilisés pour la description et R une relation floue sur . Comme la distance du transport a

été définie uniquement pour les Id-symbolisations, nous nous limiterons à ce type de

symbolisations. Dans un premier temps, nous choisissons les ensembles lexicaux de ces

différentes symbolisations puis nous les construisons en utilisant les techniques introduites dans

le chapitre précédent. 

X L R, ,〈 〉

X L×
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2. Description lexicale de la configuration de la main

2.1. Choix des ensembles lexicaux et définition des symbolisations

2.1.1. Ecartement des doigts

L’écartement des doigts donne deux configurations d’aspects visuels différents : deux

doigts adjacents sont soit écartés, soit serrés. Les trois symbolisations des écartements des

grands doigts auront donc comme univers lexical l’ensemble Lécart = {écartés, serrés}. Ces

symbolisations seront notées . Pour plus de clarté, on utilisera aussi

les noms suivant : écartIndexMajeur, écartAnnulaireMajeur, écartAuriculaireAnnulaire. 

2.1.2. Flexion des grands doigts

Nous avons distingué cinq configurations visuellement différentes pour la flexion d’un

grand doigt (voir Fig. 68). Ces configurations se retrouvent dans les systèmes de notation des

signes HamNoSys [Prillwitz 89] et SignWriting [www.signwriting.org]. Elles seront nommées

tendu, carré, rond, griffe et plié.

Fig. 68  Les cinq configurations d’un grand doigt. 

Les quatre symbolisations seront donc les triplets : 

, avec i = 2, 3, 4 ou 5. Elles auront le même univers lexical, LflexionDoigt = {tendu,

carré, rond, griffe, plié}. Pour plus de clarté, on pourra utiliser les noms suivants : flexionIndex,

flexionMajeur, flexionAnnulaire et flexionAuriculaire.

Xécarti j,
Lécart Récarti j,

, ,〈 〉

tendu carré rond griffe Plié

XflexionDoigti
LflexionDoigt R, ,〈 〉

flexionDoigt flexionDoigt RflexionDoigti
, ,〈 〉
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2.1.3. Description du pouce

 a) Flexion

La flexion du pouce est décrite très simplement à partir de deux configurations : plié et

tendu. Ainsi, la symbolisation de cette flexion aura un univers lexical beaucoup plus réduit que

celles des flexions des grands doigts : LflexionPouce = {plié, tendu}. Elle sera notée

.

 b) Orientation

Le pouce peut être orienté vers l’extérieur de la main, vers le haut de la main (il est alors

collé aux autres doigts), vers l’avant de la main ou vers l’intérieur de la main (voir Fig. 69). Dans

ce dernier cas, on distingue le fait qu’il soit collé à la paume de la main et sous les autres doigts

si ceux-ci sont repliés ou bien décollé de la paume et au-dessus des autres doigts si ceux-ci sont

repliés. On a finalement cinq orientations différentes possibles et la symbolisation de l’orienta-

tion du pouce aura l’univers lexical LorientPouce = {externe, en_avant, interne_dessus,

interne_dessous, de_coté}. Cette symbolisation sera notée : 

.

Fig. 69 Les orientations possibles du pouce

2.2. Construction des symbolisations

Nous utilisons le Cyberglove pour mesurer la configuration de la main. Ce gant possède

dix-huit capteurs de flexion, représentés à la figure 70. Notre description de la configuration de

la main n’intégrant pas une description du poignet, nous n’utilisons pas les deux capteurs

mesurant la position de celui-ci. Nous n’utilisons pas non plus le capteur mesurant la fermeture

de la paume. Finalement, nous utilisons les cinq capteurs IPi mesurant les angles des

articulations interphalangiennes IPDs et IPPs (voir Fig. 70), les cinq capteurs MCPi mesurant

les angles des articulations métacarpo-phalangiennes, les quatre capteurs d’abduction Abdi,j et

XflexionPouce LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉

XorientPouce LorientPouce R, ,〈 〉

orientPouce orientPouce RorientPouce, ,〈 〉

externe en_avant interne_dessus interne_dessous de_coté
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enfin le capteur CMC mesurant l’angle de l’articulation carpo-métacarpienne du pouce soit, en

tout, quinze capteurs.

Fig. 70 Les dix-huit capteurs du Cyberglove, la numérotation des doigts et les articulations de 

la main (tiré de [Ouhaddi 98]). 

Nous allons maintenant voir quels capteurs sont associés aux différentes symbolisations

et comment sont construites ces symbolisations.

2.2.1. Ecartement des grands doigts

L’écartement de chaque paire (i, j) de grands doigts est mesuré par un capteur

d’abduction/adduction, appelé Abdi,j, prenant ses valeurs sur . L’univers de discours de

la symbolisation , avec (i, j) = (2, 3), (3, 4) ou (4, 5), est donc

. Les univers de discours de ces trois symbolisations sont alors des intervalles réels et

on peut construire directement les significations des termes de l’univers lexical  à partir

de valeurs prototypes et d’intervalles flous (L-R), comme cela a été décrit au chapitre 3. Ces

valeurs prototypes correspondent aux mesures pour lesquelles les doigts sont considérés

comme complètement serrés ou complètement écartés. Elles sont déterminées

expérimentalement et peuvent être ajustées de manière à rendre les descriptions plus ou moins

floues. La figure 71 illustre la construction des significations à partir de ces valeurs. 

IPi MCPi

Fermeture
Paume Lacet Tangage

1

2

3

4

5

Abdi,j

Non utilisés

IP1 MCP1 CMC

XAbdi j,

Xécarti j,
Lécart Récarti j,

, ,〈 〉

XAbdi j,

Lécart
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Fig. 71 Significations des termes écartés et serrés d’une symbolisation 

. Les valeurs prototypes des termes sont les intervalles 

 et .

• Remarque : La description de l’écartement de deux grands doigts adjacents n’a

de sens que si les articulations MCPs de ces deux doigts sont toutes deux tendues.

Si l’une des deux seulement est tendue, l’autre étant donc pliée, alors les

premières phalanges de ces deux doigts ne sont plus dans un même plan et

l’écartement latéral n’a plus vraiment de sens (voir Fig. 72.a). Si les deux

articulations MCPs des doigts sont pliées, une contrainte cinématique de la main

impose que ces deux doigts soient serrés (voir Fig. 72.b).

.

Fig. 72 Configurations où la description de l’écartement de deux grands doigts est imposée et 

n’a pas besoin d’être mesurée.

0 2.55x1 x2
pécartés pserrés

1.0

0

0.5

p1

Mécart
i j,
écartés( ) Mécart

i j,
serrés( )

Xécart
i j,

XAbd
i j,

=

Xécarti j,
Lécart Récarti j,

, ,〈 〉

pécartés 0 x1,[ ]= pserrés x2 2.55,[ ]=

72.a - Dans cette configuration, quelle 

que soit la mesure du capteur Abd2,3, 

l’index et le majeur sont écartés

72.b - Dans cette configuration (MCPs 

pliés) il est impossible d’écarter les 

grands doigts.Ils sont donc forcément 

serrés, quelles que soient les mesures 

fournies par les capteurs Abdi,j.
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2.2.2. Flexion des grands doigts

La flexion d’un grand doigt i, est mesurée par les deux capteurs de flexion IPi et MCPi

(voir Fig. 70). L’univers de discours de la symbolisation 

, avec i = 2, 3, 4 ou 5, sera donc . C’est un produit cartésien

d’intervalles réels. Pour construire une symbolisation sur cet univers de discours, nous

définissons d’abord deux symbolisations, ayant comme univers de discours respectifs les

intervalles  et  puis agrégeons ces deux symbolisations par une base de règles. 

Tous les grands doigts étant décrits de la même façon, les quatre symbolisations

intermédiaires , avec i = 2, 3, 4 ou 5, auront le même univers lexical : LIP =

{tendu, mi_plié, plié}. De même, les quatre symbolisations  auront

l’univers lexical LMCP = {tendu, plié}. Il y a donc un niveau de description supplémentaire pour

les articulations IPs. Ce choix vient du fait que l’angle de flexion des articulations

interphalangiennes a un domaine de variation deux fois plus grand (environ 180°) que celui des

métacarpo-phalangiennes (environ 90°). 

Fig. 73 Domaines de variation des angles des articulations IPs et MCPs des grands doigts.

Les significations des termes de LIP et LMCP dans les huit symbolisations intermédiaires

sont construites à partir de valeurs prototypes de ces termes, choisies expérimentalement, et

d’intervalles floues (L-R), selon le processus décrit au chapitre 3. Chaque couple de

symbolisation ,  est agrégé par la base de règle de la

figure 74.

XflexionDoigti
LflexionDoigt R, ,〈 〉

flexionDoigt flexionDoigt RflexionDoigti
, ,〈 〉 XIPi

XMCPi
×

XIPi
XMCPi

XIPi
LIP RIPi

, ,〈 〉

XMCPi
LMCP RMCPi

, ,〈 〉

θmax

Articulation
interphalangienne (IP)

Articulation
métacarpo-phalangienne (MCP)

θmax

XIPi
LIP RIPi

, ,〈 〉 XMCPi
LMCP RMCPi

, ,〈 〉
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Fig. 74 Base de règles utilisée pour l’agrégation des couples de symbolisations 

, , avec i = 2, 3, 4 ou 5.

Les significations des termes de LflexionDoigt obtenues par cette agrégation sont données,

dans le cas de l’index, à la figure suivante. Ces significations sont des sous-ensembles flous du

plan . Ce plan est normalement égal à , il est ici tronqué à 

pour les besoins de la représentation. 

Fig. 75 Significations des termes de LflexionDoigt dans le cas de l’index.

1( ) IP tenduest MCP tenduestetSi flexionDoigt tenduestAlors

2( ) IP tenduest MCP pliéestetSi flexionDoigt carréestAlors

3( ) IP mi_pliéest MCP tendu pliéouestetSi flexionDoigt rondestAlors

4( ) IP pliéest MCP tenduestetSi flexionDoigt griffeestAlors

5( ) IP pliéest MCP pliéestetSi flexionDoigt pliéestAlors

XIPi
LIP RIPi

, ,〈 〉 XMCPi
LMCP RMCPi

, ,〈 〉

XIP2
XMCP2

× 0 2.55,[ ]2 0.5 2,[ ]

MflexionIndex(tendu)

MflexionIndex(carré)

MflexionIndex(rond)

MflexionIndex(griffe)

MflexionIndex(plié)

XIP2

XMCP2
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2.2.3. Description du pouce

 a) Flexion du pouce

La flexion du pouce est mesurée par le capteur IP1, on a donc  et la

symbolisation  est construite à partir de prototypes

des termes plié et tendu pour cette symbolisation.

Fig. 76 Significations des termes plié et tendu de la symbolisation 

. Les valeurs prototypes des termes sont les 

intervalles  et .

 b) Orientation du pouce

L’orientation du pouce est mesurée par trois capteurs : CMC, MCP1 et Abd1,2 (voir Fig.

70). On a donc . La dimension de l’univers de

discours est supérieure à 2 et il n’existe pas de règles évidentes permettant d’agréger des

symbolisations qui seraient construites sur les trois ensembles ,  et . Nous

avons alors cherché à réduire la dimension de cet univers de discours en menant une analyse en

composantes discriminantes.

Un ensemble de postures contenant divers exemples des cinq orientations du pouce (voir

Fig. 69) a été enregistré, formant ainsi cinq classes de postures correspondant aux cinq

configurations. L’analyse en composantes discriminantes a montré que deux axes permettaient

de séparer correctement ces cinq classes (voir Fig. 78). D’autre part, on peut donner une

sémantique particulière à chacun de ces axes : le premier axe, Y1, correspond à l’orientation

latérale du pouce, c’est-à-dire à son orientation dans le plan de la paume de la main. Le

deuxième axe, Y2, mesure l’orientation transversale du pouce, c’est-à-dire à son orientation

XflexionPouce XIP1
=

XflexionPouce LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉

0 2.55x1 x2
ptendu pplié

1.0

0

0.5

p1

MflexionPouce tendu( )

XflexionPouce XIP
1

=

MflexionPouce plié( )

XflexionPouce LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉

ptendu 0 x1,[ ]= pplié x2 2.55,[ ]=

XorientPouce XCMC XMCP1
× XAbd1.2

×=

XCMC XMCP1
XAbd1.2
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perpendiculairement à la paume. Une symbolisation a été définie sur chacun de ces axes

conformément à cette sémantique. L’axe Y1 est alors l’univers de discours de la symbolisation

, avec LorLatérale = {interne, intermédiaire, externe}.

L’axe Y2 est l’univers de discours de la symbolisation  avec

LorTransv = {dans_plan_de_paume, en_avant}.

Ces deux symbolisations sont agrégées par la base de règles donnée à la figure 77 pour

finalement former la symbolisation .

Fig. 77 Base de règles utilisée pour la construction de la symbolisation 

.

Les significations des termes de LorLatérale et LorTransv sont déterminées à partir des

mesures sur lesquelles ont été effectuées l’analyse discriminante (voir Fig. 78).

XorLatérale LorLatérale RorLatérale, ,〈 〉

XorTransv LorTransv RorTransv, ,〈 〉

XorientPouce LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉

1( ) orLatérale interneest orTransv dans_plan_de_paumeestetSi 

 orientPouce interne_dessousestAlors

2( ) orLatérale interneest orTransv en_avantestetSi 

 orientPouce interne_dessusestAlors

3( ) orLatérale intermédiaireest orTransv dans_plan_de_paumeestetSi 

 orientPouce de_cotéestAlors

4( ) orLatérale intermédiaireest orTransv en_avantestetSi 

 orientPouce en_avantestAlors

5( ) orLatérale externeestSi orientPouce externeestAlors

XorientPouce LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉
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Fig. 78  Ensemble d’apprentissage de l’orientation du pouce projeté sur les deux axes 

discriminants. Les partitions de ces deux axes sont construites à partir de cet ensemble 

d’apprentissage.

2.3. Schéma général

Avant de récapituler le principe de construction des différentes symbolisations, nous

introduisons l’ensemble des postures P, univers empirique qui sera largement utilisé par la suite. 

2.3.1. L’ensemble des postures P

Dans la suite de ce manuscrit, on notera P l’ensemble des postures de la main. A chacune

de ces postures correspond une mesure du Cyberglove. Mais nombre de mesures que pourrait

fournir le gant numérique correspondent à des postures qui sont irréalisables par la main du fait

des contraintes cinématiques de celle-ci. Cependant, le fait qu’une chose soit irréalisable ne

signifie pas qu’elle n’existe pas. Un triple salto arrière, départ à l’arrêt, n’est pas réalisable. Mais

cette figure, au moins en tant que concept, existe pourtant bien. Nous considérerons donc que

toutes les mesures du gant numérique correspondent à des postures, pas forcément réalisables,

de P.

Soit  l’une des neuf Id-symbolisations que nous allons définir. Notons CX

l’ensemble des capteurs dont X est la plage de variation. Ces capteurs CX permettent de passer

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

Y2

Y1

-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

orientation transversale

orientation latérale

MorLatérale(interne)
MorLatérale(externe)

MorLatérale(intermédiaire)

MorTransv(en_avant)
interne_dessus

de_coté

en _avant

externe

interne_dessous

externe

MorTransv(dans_plan_de_paume)

X L R, ,〈 〉
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d’une posture  de la main, entité du monde physique, à une mesure numérique

. Chaque symbolisation  induira alors une symbolisation  dont

l’univers de discours est l’ensemble des postures de la main.

Fig. 79 Relations entre une symbolisation  et la symbolisation  qu’elle 

induit.

La relation R’ se déduira de la relation R comme suit :

(110)

On peut vérifier que  est bien une Id-symbolisation. On a en effet : 

(111)

De plus, puisque toutes les significations des termes de L dans  sont normées et

que toute mesure du Cyberglove correspond à une posture p, les significations des termes de L

dans  sont elles-même normées.

Les symbolisations  sont plus intéressantes que les symbolisations  car

elles permettent de passer directement de l’univers empirique à l’univers lexical qui sont tous

les deux indépendants du système de mesure et on peut imaginer de les construire avec un autre

gant numérique que le Cyberglove ou avec un système de vision. Dans les chapitres suivants,

nous ne considérerons pratiquement plus que les symbolisations  et ne ferons que peu

référence aux symbolisations . Bien que nous ayons ici noté différemment la relation

R, qui est une relation sur  et la relation R’, qui est une relation sur , le contexte

permettra toujours de différencier ces deux relations si bien que nous pourrons les noter toutes

les deux avec le même symbole. C’est ce qui est fait dans le schéma général suivant.

p P∈
CX p( ) X∈ X L R, ,〈 〉 P L R′, ,〈 〉

P
CX X L R, ,〈 〉

X L

P L R′, ,〈 〉

univers empirique
dépendant du système

de mesure

univers numérique

(monde physique) indépendant du système
de mesure

univers lexical

X L R, ,〈 〉 P L R′, ,〈 〉

p l,( ) P L×∈∀ , µR′ p l,( ) µR CX p( ) l,( )= .

P L R′, ,〈 〉

p P∈∀ , µR′ p l,( )
l L∈
∑ µR CX p( ) l,( )

l L∈
∑ 1= = .

X L R, ,〈 〉

P L R′, ,〈 〉

P L R′, ,〈 〉 X L R, ,〈 〉

P L R′, ,〈 〉

X L R, ,〈 〉

X L× P L×
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2.3.2. Schéma général

Fig. 80 Construction des neuf symbolisations.

XorientPouce

XIP
1

XflexionPouce= XflexionPouce LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉

Capteur

MCP1

Capteur

CMC

Capteur

Abd1,2

A

XorTransv LorTransv RorTransv, ,〈 〉

Capteur

IP1

LflexionPouce tendu plié,{ }=

Capteur

IPi

Capteur

MCPi

XIP
i
LIP RIP

i
, ,〈 〉

Capteur

Abdi,j

Lécart écartés serrés,{ }=

Ecartement des doigts

(i,j) = (2,3), (3,4) ou (4,5) 

Flexion des doigts

i = 2, 3, 4 ou 5

Flexion du pouce

Orientation du pouce

Xécart
i j,

Lécart Récart
i j,

, ,〈 〉

LIP tendu mi_plié plié, ,{ }=

LMCP tendu plié,{ }=

Base de Règles

LflexionDoigt = {tendu, carré,
rond, griffe, plié}

LorLatérale = {interne,
intermédiaire, externe}

LorTransv = {en_avant,
dans_plan_de_paume}

Base de Règles

XorientPouce LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉

XorLatérale

XorTransv

XCMC

XMCP
1

XAbd
1,2

LorientPouce = {externe, 
en_avant, interne_dessus,
interne_dessous, de_coté}

XflexionDoigt
i

XMCP
i

XIP
i

XAbd
i j,

Xécart
i j,

=

P P LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉

XorLatérale LorLatérale RorLatérale, ,〈 〉

P LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉

XMCP
i
LMCP RMCP

i
, ,〈 〉

XflexionDoigt
i
LflexionDoigt RflexionDoigt

i
, ,〈 〉

P LflexionDoigt RflexionDoigt
i

, ,〈 〉

P Lécart Récart
i j,

, ,〈 〉

Ensemble des postures

C
D
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2.3.3. La symbolisation 

Nous pouvons faire le produit cartésien des neuf symbolisations que nous venons de

construire. Nous obtenons alors une symbolisation globale de la configuration de la main, dont

les symboles correspondent à des configurations particulières de la main qu’il nous sera

possible de définir. L’ensemble de ces configurations, est noté LP et est donc défini comme suit :

(112)

Cet ensemble contient 50 000 éléments et nous pouvons donc définir autant de

configurations particulières de la main, même si beaucoup de ces configurations ne sont pas

réalisables. Considérons par exemple, les deux 9-uplets suivants : 

(113)

Ce sont tous les deux des éléments de LP. c1 est une configuration très difficilement

réalisable de la main. c2 est réalisable très facilement et correspond à la configuration

généralement utilisée pour montrer un objet ou une direction.

2.4. Exemple

L’ensemble des neuf symbolisations qui viennent d’être construites fournit donc une

représentation de la configuration de la main sous la forme de neuf descriptions floues, c’est-à-

dire de neuf sous-ensembles flous de termes. La symbolisation  fournit la même

information mais sous la forme d’un sous-ensemble flou de 50 000 termes. Elle ne sera pas

utilisée pour décrire une posture particulière, mais pour la reconnaissance de signes dans le

chapitre suivant.

Etant donné que nous avons construit des Id-symbolisations, les descriptions floues que

nous obtenons ont la somme de leurs degrés d’appartenance égale à 1. Nous considérons

maintenant une posture p0 de la main. Cette posture de la main correspond à la mesure suivante

du Cyberglove, déjà donnée en exemple au début du chapitre 3.

Fig. 81 Mesure fournie par le Cyberglove de la posture p0.

P LP RP, ,〈 〉

LP LorientPouce LflexionPouce× LflexionDoigt
4× Lécart

3×= .

c1 externe tendu plié plié tendu tendu serrés serrés serrés, , , , , , , ,( )= ,

c2 interne_dessus plié tendu plié plié plié serrés serrés serrés, , , , , , , ,( )= .

P LP RP, ,〈 〉

[1.58, 1.17, 1.65, 0.32, 1.22, 0.91, 1.51, 1.76, 1.64, 1.58, 1.73, 1.01, 1.84, 1.42, 1.38]

A quelle configuration de la main correspond cette mesure du Cyberglove ? 
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Comme on l’a déjà remarqué, ces mesures numériques sont difficilement interprétables.

Il n’est pas évident de répondre à la question posée à la figure 81 sans s’aider de la photo de la

posture p0, donnée à la figure 83. Nous allons voir que les descriptions lexicales de la même

posture, permettent, quant à elles, d’y répondre simplement. La figure 82 donne les valeurs des

neuf descriptions de la posture p0. 

Les trois grands doigts que sont le majeur, l’annulaire et l’auriculaire sont majoritairement

décrits par le terme plié. Ils sont donc serrés, du fait de la contrainte cinématique de la main dont

nous avons parlé dans la section 2.2.1 et indépendamment des descriptions . Le

pouce est majoritairement interne_dessus, ce qui signifie qu’il vient recouvrir ces trois grands

doigts. Il est également plié, ce qui est généralement le cas lorsqu’il est interne_dessus. Il ne

s’agit pas là d’une contrainte cinématique de la main, mais plus d’une tendance naturelle à plier

le pouce lorsqu’on l’utilise pour recouvrir les grands doigts. L’index enfin se trouve entre les

trois configurations rond, carré et tendu. Il n’est donc pas plié ni griffe et se distingue ainsi des

autres grands doigts. Finalement, la posture de la main correspondant à ces descriptions se

rapproche de la configuration de la main utilisée pour montrer un objet ou une direction, c’est-

à-dire de la configuration c2 définie précédemment (Equation (113)), ce que l’on peut vérifier

en se reportant à la figure 83. 

Mais cette posture n’est réalisée qu’approximativement. L’index, par exemple, n’est pas

parfaitement tendu. Alors, la valeur de  est très faible :

(114)

Cet exemple permet donc de comprendre que les configurations telles que c2, que nous

utiliserons par la suite, correspondent à des classes de postures très étroites. Dans les chapitres

suivants, nous manipulerons plutôt des classes de configurations et pourrons ainsi représenter

efficacement des signes statiques.

Décarti,j
p0( )

µMP c2( ) p0( )

µMP c2( ) p0( ) 0.04= .
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Fig. 82 Descriptions issues des neuf symbolisations, pour la posture p0.

Fig. 83 Photo de la posture p0 correspondant aux mesures de la figure 81 et aux descriptions 

de la figure 82.
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3. Conclusion

 Nous avons défini neuf symbolisations permettant de décrire la configuration de la main

par des sous-ensembles flous de termes. Ces symbolisations ont été choisies de façon à décrire

les différentes configurations de chacun des doigts. Seul l’aspect visuel de ces configurations a

été pris en compte. Cette description a donc un caractère très général et peut être utilisée quels

que soient les signes étudiés. Par contre, chaque doigt est décrit indépendamment des autres. Il

serait intéressant dans de futurs travaux de travailler sur une description des différentes

combinaisons possibles des doigts, de pouvoir par exemple décrire précisément le fait que

l’extrémité du pouce est en contact avec celle de l’index. Une autre orientation possible serait

de travailler sur une description inspirée  directement de systèmes existant de description de

gestes de la main tels que les systèmes de notation HamNoSys [Prillwitz 89] et SignWrinting

[www.signwriting.org]. Enfin, il serait utile de travailler à la génération automatique de ces neuf

symbolisations, afin que le système puisse s’adapter rapidement à tout nouvel utilisateur.

L’avantage de notre approche est que le nombre de termes finalement utilisés est très

réduit. Cinq termes sont utilisés pour décrire les flexions des grands doigts, deux pour celle du

pouce, cinq pour son orientation et deux pour l’écartement des grands doigts. Au final, notre

système de description de la main, pour être compréhensible par une personne nécessite de ne

retenir qu’au plus quatorze termes, mais il permet de décrire plusieurs dizaines de milliers de

configurations différentes de la main.

Dans les chapitres suivants, nous allons voir que cette description de la configuration de

la main peut être utilisée pour construire des systèmes de reconnaissance efficaces de signes

statiques et dynamiques ainsi que pour le contrôle par le geste d’un robot mobile. 
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CHAPITRE 5 

Reconnaissance de signes
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1. Introduction

Nous étudions maintenant la possibilité de reconnaître des signes statiques et dynamiques

à partir de la description lexicale de la configuration de la main, introduite au chapitre précédent.

La section 2 de ce chapitre traite de la reconnaissance des signes statiques. Ces signes ont

été définis comme des classes de postures de la main. Leur reconnaissance est particulièrement

simplifiée puisque les signes peuvent être efficacement modélisés à l’aide de l’ensemble lexical

LP. Nous verrons que notre système permet de reconnaître efficacement l’alphabet de la Langue

des Signes Française.

Dans la section 3, nous nous intéressons à la reconnaissance de signes dynamiques. Ceux-

ci sont des classes de gestes ayant une certaine durée dans le temps. Ils ont alors une variabilité

temporelle qui rend leur reconnaissance plus délicate que celle des signes statiques. Deux

approches sont ici envisagées. Elles sont toutes deux basées sur une normalisation temporelle

des gestes, ne nécessitant, comme opération, que le calcul de distances entre postures qui seront

définies à partir des opérateurs de distances introduits dans le chapitre 3. La première approche

nécessite, dans tous les cas, de disposer d’un ensemble d’apprentissage des signes dynamiques

alors que la deuxième approche permet éventuellement de se passer de cet ensemble

d’apprentissage. Elle compare, en effet, dans un premier temps des composantes statiques des

signes dynamiques, telles que le signe statique de départ ou d’arrivée, qui permettent le plus

souvent de discriminer efficacement les différents signes, évitant ainsi d’avoir à effectuer la

comparaison de la partie dynamique des signes.
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2. Reconnaissance de signes statiques

2.1. Formalisation de la notion de signe statique

2.1.1. Introduction

Les éléments de l’ensemble lexical LP défini dans le chapitre précédent correspondent à

des configurations particulières de la main. Il est alors possible d’utiliser cet ensemble lexical

pour formaliser la notion de signes statiques. Mais il serait très restrictif de se limiter aux seuls

éléments de LP. Rappelons qu’une φ-symbolisation  dont l’univers symbolique

contient n symboles définit un ensemble de 2n concepts ayant tous le même univers de discours,

E, et le même univers lexical, . Ces concepts sont les couples , où  et

M* est la signification étendue aux ensembles de symboles associée à  :

(115)

On appellera classes de configurations, les sous-ensembles c* de LP. Toute classe de

configurations c* a donc une signification  qui est un sous-ensemble flou de postures.

Un signe statique S sera alors défini comme une classe de configurations particulière,

c’est-à-dire comme un sous-ensemble de LP : . Pour une posture p donnée, on définit le

taux de reconnaissance du signe S comme étant le degré d’appartenance de cette posture à la

signification du signe S dans la symbolisation  :

(116)

2.1.2. Exemples

Pour illustrer cette définition des signes statiques, nous prenons l’exemple du signe

SAvance
1. Un prototype de ce signe est représenté à la figure 84. Sa définition est également

donnée sur la même figure. Elle reprend les notations introduites au chapitre 3 consistant à noter

les singletons d’un ensemble lexical en italique gras et à utiliser l’opérateur ou pour l’union de

ces ensembles et le terme quelconque pour représenter l’ensemble lexical lui-même. 

1. Le nom de ce signe se réfère à l’application de contrôle d’un robot mobile, qui est présentée dans le

chapitre 6.

E S R, ,〈 〉

P S( ) s∗ M∗ s∗( ),〈 〉 s∗ S⊂
E S R, ,〈 〉

s∗ P S( )∈∀ , e E∈∀ , µ
M∗ s∗( ) e( ) ⊥L

φ
  µM s( ) e( )= .

s s∗∈

M∗ c∗( )

S LP⊂

P LP RP, ,〈 〉

recS p( ) µ
M∗ S( ) p( )= .
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Fig. 84 Définition du signe SAvance.

Examinons comment se calcule l’appartenance d’une posture p à ce signe. On peut

facilement montrer que lorsqu’une classe de configurations c* a la forme d’un produit

cartésien :

 (117)

 avec , , ..., 

, alors la fonction d’appartenance de  peut se calculer avec la formule

suivante (cf chapitre 3, paragraphe 3.2.1, avec ) :

(118)

D’après le tableau de la figure 84, le signe SAvance est une classe de configurations qui a

la forme (117) d’un produit cartésien. Le taux de reconnaissance de ce signe pour une posture

p s’écrira alors :

(119)
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L
S Avance interne_dessus quelconque tendu plié plié plié quelconque quelconque quelconque

c∗ c∗orientPouce c∗flexionPouce× ...× c∗écart4 5,
×= ,

c∗orientPouce P LorientPouce( )∈ c∗flexionPouce P LflexionPouce( )∈ c∗écart4 5,
P L∈

P Lécart( )∈ M∗ c∗( )

φ Id=

p P∈∀ , µ
M∗ c∗( ) p( ) µ

M∗
orientPouce c∗orientPouce( ) p( )=

 µ
M∗

flexionPouce c∗flexionPouce( ) p( )⋅

 ...⋅

 µ
M∗

écart
4 5,

c∗écart
4 5,

( ) p( )⋅ .

µ
M∗

P S
Avance

( ) p( ) µ
M∗

orientPouce interne_dessus( ) p( ) µ
M∗

flexionPouce quelconque( ) p( )⋅=

 µ
M∗

flexionIndex tendu( ) p( ) µ
M∗

flexionMajeur plié( ) p( )⋅ ⋅

 µ
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flexionAnnulaire plié( )⋅ p( ) µ
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 µ
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écart
2,3

quelconque( ) p( ) µ
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écart
3 ,4

quelconque( ) p( ) µ
M∗

écart
4,5

quelconque( ) p( )⋅ ⋅ ⋅ .
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Or, pour toute φ-symbolisation , le terme quelconque correspondant par

définition à l’univers symbolique S, on a :

(120)

D’autre part, on a également, pour tout symbole s de S, en se rappelant que s correspond

à  :

(121)

Finalement, l’appartenance d’une posture p à la signification du signe SAvance est égale à :

(122)

Le fait qu’une posture p corresponde ou non au signe SAvance dépendra donc uniquement

de l’orientation du pouce et de la flexion des grands doigts dans cette posture. Aucune

restriction n’est donnée pour la flexion du pouce qui peut donc être plié ou tendu. Il n’y a pas

non plus de restriction concernant l’écartement des grands doigts puisque lorsque ceux-ci sont

pliés, ils sont forcément serrés (contrainte cinématique de la main), quelles que soient les

valeurs des descriptions fournies par les symbolisations .

La définition d’un signe ne se présente pas toujours sous la forme d’un produit cartésien.

Par exemple, le signe correspondant à la lettre M de la Langue des Signes Française (LSF),

représenté à la figure 85, sera défini comme l’union de deux produits cartésiens.

E S R, ,〈 〉

e E∈∀ , µ
M∗ quelconque( ) e( ) µ

M∗ S( ) e( ) ⊥L
φ
  µM s( ) e( ) 1= = = .

s S∈

s{ }

e E∈∀ , µ
M∗ s( ) e( ) µ

M∗ s{ }( ) e( )= µM s( ) e( )= .

µ
M∗

P S
Avance

( ) p( ) µM
orientPouce

interne_dessus( ) p( ) µM
flexionIndex

tendu( ) p( )⋅=

 µM
flexionMajeur

plié( ) p( ) µM
flexionAnnulaire

plié( ) p( ) µM
flexionAuriculaire

plié( ) p( )⋅ ⋅ ⋅ .

 µD
orientPouce

p( ) interne_dessus( ) µD
flexionIndex

p( ) tendu( )⋅=

 µD
flexionMajeur

p( ) plié( ) µD
flexionAnnulaire

p( ) plié( ) µD
flexionAuriculaire

p( ) plié( )⋅ ⋅ ⋅ .

P Lécart Récarti j,
, ,〈 〉
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Fig. 85 Le signe « M » et la classe de configurations qui lui est associée.

Dans les deux classes  et , les quatre grands doigts se trouvent dans la même

configuration : tendu pour  et carré pour . Dans le cas de , il n’est donc pas

nécessaire de préciser l’écartement des grands doigts puisque ceux-ci sont forcément serrés.

Finalement le signe M correspond à des postures où les quatre grands doigts sont soit tous

tendus, soit tous carrés, toujours serrés et où le pouce est rentré à l’intérieur de la main.

Les ensembles  et  sont des produits cartésiens et ils sont disjoints. Or on a vu

au chapitre 3 que, pour toute Id-symbolisation  et tout couple  de parties de

S tel que , on a :

(123)

Le taux de reconnaissance du signe statique M pour une posture p est donc la somme des

degrés d’appartenance de cette posture aux significations de  et , qui se calculent

chacun avec l’équation (118). 

Cette méthode de définition des signes statiques va maintenant être utilisée pour définir,

puis reconnaître, les signes de l’alphabet de la LSF.

 L or
ien

tP
ou

ce

 L fle
xio

nP
ou

ce

 L fle
xio

nI
nd

ex

 L fle
xio

nM
aje

ur

 L fe
xio

nA
nn

ula
ire

 L fle
xio

nA
ur

icu
lai

re

 L  L

 

L

c* M1

interne_dessus 
ou 

interne_dessous
quelconque tendu tendu tendu tendu serrés serrés serrés

c* M2

interne_dessus 
ou 

interne_dessous
quelconque carré carré carré carré quelconque quelconque q uelconque

M
= c* M1  ∪ c* M2

c∗M1 c∗M2

c∗M1 c∗M2
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2.2.Reconnaissance de l’alphabet de la Langue des Signes Française (LSF)

2.2.1. L’alphabet de la Langue des Signes Française

Les signes de l’alphabet de la LSF sont présentés à la figure 86. 

Fig. 86 Les signes de l’alphabet de la LSF.

Chaque signe a été défini comme une classe de configurations de la main, c’est-à-dire

comme un sous-ensemble de LP. Ces définitions sont données dans le tableau de la figure 87.

La dernière colonne de ce tableau indique qu’il existe des liens entre les signes ainsi définis : ils

ne forment pas une famille d’ensembles disjoints de LP. La première raison à cela est que les

signes de l’alphabet de la LSF ne sont en réalité pas tous des signes statiques. Certains d’entre

eux sont accompagnés d’un mouvement global de la main. C’est le cas des signes K, J, Y et Z.

D’autre part, chaque signe est associé à une orientation particulière de la main. Etant donné que

nous ne nous sommes attachés qu’à la description de la configuration de la main sans prendre

en compte son orientation, son mouvement, ni sa position, plusieurs de ces signes deviennent

indistinguables les uns des autres.

A B C D E F G H I

J K L M N O

R S T U V W X Y Z

P Q
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Fig. 87  Définitions des signes de l’alphabet de la LSF comme des classes de configurations, 

i.e. des sous-ensembles de LP.

X
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque griffe griffe plié plié écartés quelconque quel conque

Y
externe ou 
en_avant

tendu
plié ou 
rond

plié ou 
rond

plié ou 
rond

tendu ou 
carré

quelconque quelconque quelconque J  = Y

Z
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque
tendu ou 

carré
plié plié

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque Q ∩ Z  ≠ ∅
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A externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque

B
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu tendu tendu serrés serrés serrés B  ⊂ M

C en_avant quelconque rond rond rond rond serrés serrés serré s

D interne_dessus quelconque tendu rond rond rond quelconque quelconque quelconque

E
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

plié griffe griffe griffe griffe serrés serrés serrés

F
de_coté ou 
en_avant

tendu carré
tendu ou 

carré
tendu tendu quelconque quelconque quelconque

G de_coté tendu tendu plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque G  ⊂ Q

H

interne_dessus 
ou 

interne_dessous 
ou de_coté

quelconque tendu plié plié
tendu ou 

carré
quelconque quelconque quelconque

I
interne_dessus 

ou de_coté
quelconque plié plié plié

tendu ou 
carré

quelconque quelconque quelconque

J
externe ou 
en_avant

tendu
plié ou 
rond

plié ou 
rond

plié ou 
rond

tendu ou 
carré

quelconque quelconque quelconque J  = Y

K pas tendu tendu tendu carré
plié ou 
rond

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque K = P

L externe tendu tendu plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

interne_dessus 
ou 

interne_dessous
quelconque tendu tendu tendu tendu serrés serrés serrés

interne_dessus 
ou 

interne_dessous
quelconque carré carré carré carré quelconque quelconque q uelconque

N
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
serrés quelconque quelconque N  = R  = U

O interne_dessus quelconque rond rond rond rond quelconque q uelconque quelconque

P pas tendu tendu tendu carré
plié ou 
rond

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque K = P

Q
interne_dessus 

ou de_coté
quelconque

tendu ou 
carré

plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque
Q ∩ Z  ≠ ∅

G ⊂ Q

R
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
serrés quelconque quelconque N  = R  = U

S interne_dessus quelconque plié plié plié plié quelconque q uelconque quelconque

T
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

tendu
carré ou 

rond
tendu ou 

carré
tendu tendu quelconque quelconque quelconque

U
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
serrés quelconque quelconque N  = R  = U

V
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
écartés quelconque quelconque

W
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe
écartés écartés quelconque

M B  = M



Chapitre 5. Reconnaissance de signes

180

Les signes J et Y ont exactement la même configuration et se différencient normalement

par les mouvements qui leur sont associés. Les signes K et P ont également la même

configuration, mais le premier s’effectue avec un mouvement global de la main alors que le

deuxième est entièrement statique. Les couples de signes (B,M) et (N,U) ne se distinguent l’un

de l’autre que par leur orientation. 

La confusion entre les signes est amplifiée par le fait que, étant facilement identifiables si

l’on prend en compte toutes les composantes du geste de la main, ils ne sont pas réalisés aussi

précisément que si leur configuration seule avait du sens. Les définitions que nous avons

choisies prennent en compte cette imprécision dans l’exécution des signes et peuvent être

considérées comme des définitions « élargies » des signes, correspondant à leur réalisation

pratique plutôt qu’à leur stricte définition. Par exemple, le signe M devrait, en toute rigueur, être

exécuté avec les doigts tendus (voir Fig. 86). Mais, étant donné qu’il peut facilement être

identifié du fait de son orientation, il est généralement réalisé moins précisément, les doigts

pouvant se trouver dans la configuration carré (voir Fig. 85). D’autre part, les signes Z et Q ont

normalement des configurations différentes, mais comme le signe Z est dynamique et le signe

Q statique, on peut les distinguer très facilement si on prend en compte l’information de

mouvement. Leur configuration n’est alors pas réalisée très précisément et leurs définitions

élargies ont une intersection non nulle. C’est également le cas des signes G et Q qui deviennent

liés par une relation d’inclusion : . Une posture pourra être reconnue comme étant un

signe Q et non un signe G, mais l’inverse ne sera pas possible.

Enfin, le signe R s’effectue en croisant l’index et le majeur et ce croisement de doigts ne

peut pas être détecté par le Cyberglove. Ce dernier a en effet été conçu pour la reconnaissance

de l’alphabet de la Langue des Signes Américaine et cet alphabet ne comporte pas de tels

croisements. Le signe R ne peut donc pas être différencié des signes N et U.

Afin de pouvoir plus facilement interpréter les résultats, nous ne travaillerons que sur des

classes de configurations deux à deux disjointes. Pour cela, nous regroupons les signes ayant la

même définition dans un signe unique. Par exemple, les signes J et Y sont supprimés du tableau

et remplacés par le signe . Remarquons que l’usage de l’opérateur ∪ est ici autorisé
puisque les signes sont définis comme des sous-ensembles de l’univers lexical LP. 

Les signes B et M sont supprimés et remplacés par les signes  et . Les signes

G, Q et Z sont également supprimés et remplacés par les signes , ,  et

. Les définitions de ces signes sont données à la figure 88 où est présenté le nouvel

ensemble de signes à reconnaître.

G Q⊂

J Y∪

B M∩ M B\

Q G Z∪( )\ Z Q\ Q Z∩
Q G∩
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Fig. 88  Définitions des signes que l’on cherche finalement à reconnaître.

2.2.2. Résultats expérimentaux

Les vingt six lettres de l’alphabet ont été épelées par une personne sourde signant

couramment. Après une phase de calibrage du gant, chaque signe a été réalisé de façon isolée.
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A externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque

C en_avant quelconque rond rond rond rond serrés serrés serré s

D interne_dessus quelconque tendu rond rond rond quelconque quelconque quelconque

E
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

plié griffe griffe griffe griffe serrés serrés serrés

F
de_coté ou 
en_avant

tendu carré
tendu ou 

carré
tendu tendu quelconque quelconque quelconque

H

interne_dessus 
ou 

interne_dessous 
ou de_coté

quelconque tendu plié plié
tendu ou 

carré
quelconque quelconque quelconque

I
interne_dessus 

ou de_coté
quelconque plié plié plié

tendu ou 
carré

quelconque quelconque quelconque

L externe tendu tendu plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

O interne_dessus quelconque rond rond rond rond quelconque q uelconque quelconque

S interne_dessus quelconque plié plié plié plié quelconque q uelconque quelconque

T
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

tendu
carré ou 

rond
tendu ou 

carré
tendu tendu quelconque quelconque quelconque

V
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
écartés quelconque quelconque

W
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe
écartés écartés quelconque

X
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque griffe griffe plié plié écartés quelconque quel conque

B ∩ M (= B )
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu tendu tendu serrés serrés serrés

M \ B
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque carré carré carré carré quelconque quelconque q uelconque

J ∪ Y
externe ou 
en_avant

tendu
plié ou 
rond

plié ou 
rond

plié ou 
rond

tendu ou 
carré

quelconque quelconque quelconque

K ∪ P pas tendu tendu tendu carré
plié ou 
rond

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

N ∪ R ∪ U
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque tendu tendu
plié ou 
rond ou 

griffe

plié ou 
rond ou 

griffe
serrés quelconque quelconque

G ∩ Q (= G ) de_coté tendu tendu plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

de_coté plié
tendu ou 

carré
plié plié

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

de_coté tendu carré plié plié
plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

Z ∩ Q interne_dessus quelconque
tendu ou 

carré
plié plié

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

Z \ Q interne_dessous quelconque
tendu ou 

carré
plié plié

plié ou 
rond

quelconque quelconque quelconque

Q \  (G ∪ Z )
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Les taux de reconnaissance de ces signes isolés sont donnés dans le tableau de la figure suivante.

Pour chaque posture, le taux de reconnaissance maximum est toujours celui du signe

effectivement réalisé. La posture correspondant au signe M a un taux de reconnaissance

particulièrement faible. Nous verrons en quoi cela était prévisible et quelle amélioration nous

pourrions apporter au formalisme utilisé pour donner une définition plus adaptée à ce signe. 

Fig. 89  Reconnaissance des signes isolés. En colonne se trouvent les postures effectuées, en 

ligne les signes à reconnaître. 

Dans un deuxième temps, les signes ont été réalisés à une vitesse normale : ils sont alors

connectés. Nous les avons segmentés manuellement pour pouvoir les présenter un par un au

système de reconnaissance. Notons que l’on aurait pu utiliser une méthode de segmentation

automatique basée sur le fait que les signes, même lorsqu’ils sont connectés, sont marqués par

une pause dans la configuration de la main. Si un signe est reconnu durant un certain laps de

temps, c’est qu’il correspond bien à une lettre de l’alphabet. Les taux de reconnaissance de ces

signes connectés sont donnés dans le tableau de la figure 90. Là encore, pour chaque posture, le

taux de reconnaissance maximal est toujours celui du signe effectivement réalisé. On retrouve

le problème du signe M qui a un taux de reconnaissance particulièrement bas.

                   Signes
   Postures      

A C D E F H I L O S T V W X B ∩ M 
(= B )

M \ B J ∪ Y K ∪ P
N ∪ R 

∪ U
G ∩ Q 
(= G )

Q \  (G ∪ Z ) Z ∩ Q Z \ Q

A 0,64 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
B - - - - - - - - - - - - - - 0,93 - - - - - - - -
C - 0,39 - - - - - - 0,04 - - - - - - - 0,10 - - - - - -
D - - 0,92 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
E - - - 1,00 - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
F - - - - 0,67 - - - - - - - - - - - - - - - - - -
G - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,94 - - -
H - - - - - 0,98 - - - - - - - - - - - - - - 0,01 - -
I - - - - - - 0,40 - - - - - - - - - 0,11 - - - - - -
J - - - - - - - - - - - - - - - - 0,87 - - - - - -
K - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,92 - - - - -
L - - - - - - - 0,62 - - - - - - - - - - - - - - -
M - - - - - - - - - - 0,01 - - - - 0,10 - - - - - - -
N - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,09 0,68 - - - -
O - - - - - - - - 0,98 - - - - - - - - - - - - - -
P - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,73 - - - - -
Q - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,03 0,46 - -
R - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1,00 - - - -
S - - - - - - - - - 0,61 - - - - - - - - - - - - -
T - - - - 0,01 - - - - - 0,65 - - - - - - - - - - - -
U - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,98 - - - -
V - - - - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - - - - -
W - - - - - - - - - - - - 0,69 - - - - - - - - - -
X - - - - - - - - - - - - - 0,35 - - - - - - - - -
Y - - - - - - 0,03 - - - - - - - - - 0,77 - - - - - -
Z - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,06 0,27 - 0,68
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Fig. 90  Reconnaissance des signes connectés.

2.2.3. Amélioration possible : le cas du signe M

Dans les deux cas traités, la posture correspondant à un signe M est bien reconnue comme

tel puisque le signe ayant le taux de reconnaissance maximal pour cette posture est le signe M.

Néanmoins, le taux de reconnaissance de ce signe est particulièrement bas. Tel qu’il a été défini,

un signe M correspond en effet à une configuration de la main où les grands doigts sont soit tous

tendus, soit tous pliés. Mais la posture de la main représentée à la figure 91 sera mal reconnue

comme signe M. 

Fig. 91  Exemple de posture dont l’appartenance à la signification du signe M est 

particulièrement faible.

Pour comprendre pourquoi cette posture est mal reconnue, nous allons voir le détail du

calcul de son appartenance à la signification du signe M. Les descriptions de la flexion des

grands doigts dans cette posture sont toutes à peu près égales :

                   Signes
   Postures      

A C D E F H I L O S T V W X B ∩ M 
(= B )

M \ B J ∪ Y K ∪ P
N ∪ R 

∪ U
G ∩ Q 
(= G )

Q \  (G ∪ Z ) Z ∩ Q Z \ Q

A 0,65 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
B - - - - - - - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - -
C - 0,35 - - - - - - 0,07 - - - - - - - 0,25 - - - - - -
D - - 0,96 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
E - - - 0,81 - - - - - - - - - - - - - - - - - - -
F - - - - 0,57 - - - - - 0,08 - - - - - - - - - - - -
G - - - - - - - 0,09 - - - - - - - - - - - 0,65 - - -
H - - - - - 1,00 - - - - - - - - - - - - - - - - -
I - - - - - - 0,60 - - - - - - - - - 0,19 - - - - - -
J - - - - - - - - - - - - - - - - 0,97 - - - - - -
K - - - - - - - - - - - 0,23 - - - - - 0,37 - - - - -
L - - - - - - - 0,80 - - - - - - - - - - - - - - -
M - - - - - - - - - - 0,03 - - - 0,04 0,04 - - - - - - -
N - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,05 0,64 - - - -
O - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - - - - - - - -
P - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,42 - - - - -
Q - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,70 0,26
R - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1,00 - - - -
S - - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - - - - - - -
T - - - - 0,09 - - - - - 0,52 - - - - - - - - - - - -
U - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,80 - - - -
V - - - - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - - - - -
W - - - - - - - - - - - - 1,00 - - - - - - - - - -
X - - - - - - - - - - - - - 0,12 - - - - - - - - -
Y - - - - - - 0,01 - - - - - - - - - 0,84 - - - - - -
Z - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 0,24 0,22 - 0,52

µ
M∗

P M( ) p0( ) 0.06=
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(124)

Cette posture vérifie d’autre part :

(125)

 L’appartenance de cette posture à la signification du signe M, qui se calcule à partir des

équations (118) et (123), ne dépend donc que de la configuration des grands doigts et vaut

environ :

(126)

Pour que cette posture p0 soit reconnue comme un signe M, il faudrait définir celui-ci

comme suit :

 

Fig. 92 Autre définition possible pour le signe M.

Mais dans ce cas, la posture représentée à la figure 93 serait également reconnue comme

un signe M, car ses grands doigts se trouvent tous dans la configuration plié ou tendu. Pourtant

cette configuration n’est manifestement pas un signe M. Le formalisme introduit jusqu’ici ne

permet donc pas de représenter le signe M correctement.

DflexionIndex p0( ) DflexionMajeur p0( ) DflexionAnnulaire p0( ) DflexionAuriculaire p0( ) 0.5 tendu⁄ 0.5 carré⁄+≈ ≈ ≈ ≈ .

µ
M∗

orientPouce interne_dessus interne_dessousou( ) p0( ) µ
M∗

flexionPouce quelconque( ) p0( )=

µ
M∗

écart
2,3

serrés( ) p0( ) µ
M∗

écart
3 ,4

serrés( ) p0( )== µ
M∗

écart
4,5

serrés( ) p0( ) 1.0= = .

µ
M∗

P M( ) p( ) µ
M∗

flexionIndex tendu( ) p( ) µ
M∗

flexionMajeur tendu( ) p( )⋅=

 µ
M∗

flexionAnnulaire tendu( ) p( ) µ
M∗

flexionAuriculaire tendu( ) p( )⋅ ⋅

 µ
M∗

flexionIndex carré( ) p( ) µ
M∗

flexionMajeur carré( ) p( )⋅+

 µ
M∗

flexionAnnulaire carré( ) p( ) µ
M∗

flexionAuriculaire carré( ) p( )⋅⋅

 0.5
4

0.5
4

+≈ 0.125= .
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Fig. 93 Cette posture, bien que très différente d’un signe M, serait reconnue comme tel avec la 

définition de la figure 92.

Une solution serait finalement de définir le signe M en utilisant une contrainte de

similarité, imposant que le majeur, l’annulaire et l’auriculaire se trouvent dans une

configuration similaire à celle de l’index. La définition du signe M pourrait alors prendre la

forme donnée à la figure 94, où la flexion du majeur est spécifiée comme devant être égale à

celle de l’index, celle de l’annulaire devant être égale à celle du majeur et celle de l’auriculaire

à celle de l’annulaire.

 

Fig. 94 Définition qu’il serait intéressant de pouvoir donner pour le signe M, permettant de 

spécifier que les quatre grands doigts doivent se trouver dans la même configuration.

Les contraintes de similarité pourraient être formalisées par la relation d’égalité floue

 introduite au chapitre 3. Une orientation intéressante pour de futurs travaux serait

donc d’intégrer la possibilité de telles définitions dans le formalisme des symbolisations. 
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2.3. Conclusion

Les résultats obtenus pour la reconnaissance de signes statiques sont globalement

comparables avec ceux obtenus par d’autres systèmes de reconnaissance (voir chapitre 2). Il

faut cependant insister sur le fait qu’il est possible de reconnaître un nombre beaucoup plus

important de signes à condition qu’ils aient tous des configurations différentes. Nous avons fait

le choix de travailler sur l’alphabet de la langue des signes afin d’utiliser un corpus classique de

signes et non dans l’objectif d’obtenir un fort taux de reconnaissance sur un grand nombre de

signes. D’autre part, une caractéristique très importante de notre approche est qu’une fois la

symbolisation  construite, il n’y a pas d’apprentissage des signes, il suffit de donner

leur définition sous forme de classe de configurations pour pouvoir ensuite les reconnaître.

Ces résultats sont encourageants et confirment la pertinence de la symbolisation

 qui a été définie au chapitre précédent. Dans la section suivante, nous présentons

une étude sur la capacité des descriptions linguistiques à différencier des signes dynamiques. 

P LP RP, ,〈 〉

P LP RP, ,〈 〉
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3. Reconnaissance de signes dynamiques

3.1. Introduction

Un geste est une trajectoire dans l’espace des postures P. La mesure d’un geste se fait en

mesurant les postures à intervalles de temps réguliers, donnant au final une séquence de

postures. La taille de cette séquence varie avec la vitesse d’exécution du geste : plus un geste

est effectué lentement, plus la séquence obtenue est longue. Un signe dynamique est une classe

de gestes, c’est-à-dire une classe de trajectoires. Le fait qu’un geste G donné soit ou ne soit pas

un signe S dépend de la trajectoire de ce geste et non de la vitesse à laquelle il est effectué. 

Un signe dynamique S sera représenté par un geste prototype GS. Pour déterminer si un

geste G donné est ou n’est pas le signe S, on le comparera au prototype de S. Cette comparaison

doit se faire indépendamment de la vitesse d’exécution du geste. Seulement, si G est

effectivement le signe S, mais que sa dynamique d’exécution est différente de celle du prototype

GS, la séquence de postures obtenue pour G sera sensiblement différente de celle de GS. S’il est

effectué plus lentement, elle sera plus longue et s’il est effectué plus rapidement elle sera plus

courte. Il se peut également que le geste G soit plus rapide dans sa première partie puis plus lent

dans sa seconde partie, donnant au final une séquence de taille identique à celle de GS, mais sans

correspondance avec celle-ci. Ceci est illustré sur la figure suivante où les postures sont

représentées comme des éléments d’un espace à une dimension.

Fig. 95  Le problème de la variabilité temporelle des gestes.

Dans cette figure, trois gestes sont comparés au geste prototype GS d’un signe S. Le

premier de ces gestes, G1, correspond au même signe mais est effectué plus rapidement donnant

globalement plus rapide

Geste prototype

Gestes correspondant au même signe

Même durée,
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au final une séquence plus petite et ne pouvant pas être comparée point par point à la séquence

prototype. Le deuxième geste, G2, correspond également au même signe. Il donne cette fois une

séquence de taille identique, mais la différence de la dynamique interne du geste induit une

différence sensible dans les deux séquences. Cette différence est alors comparable à celle que

l’on a pour le geste G3, correspondant à un autre signe.

Il existe plusieurs approches permettant de s’affranchir de cette variabilité temporelle

(voir Chapitre 2), nous appliquerons une normalisation des gestes : les séquences seront toutes

ramenées à une taille normalisée pour leur comparaison. Il a été montré dans le chapitre 2 en

quoi les normalisations utilisées dans la littérature ([Lamar 00] et [Ishikawa 02]) présentent des

lacunes qui les rendent peu efficaces si la variation de la vitesse d’exécution des signes n’est pas

globale. Ces méthodes ne permettraient pas de reconnaître un geste tel que G2 dans la figure 95.

Nous présentons donc une nouvelle méthode de normalisation qui a été employée avec succès

pour la reconnaissance de mouvements [Benoit 03]. 

La méthode de normalisation, ainsi que la comparaison des gestes normalisés, nécessitent

tout d’abord le choix d’un opérateur de distance entre postures. Dans un premier temps, nous

présentons les distances entre postures que nous utiliserons. Nous expliquons ensuite comment

sont comparés les gestes dynamiques, le principe de la méthode de normalisation et l’opérateur

utilisé pour la comparaison de deux gestes normalisés. Enfin, nous appliquons cet opérateur

pour la reconnaissance de huit signes dynamiques suivant deux approches qui sont détaillées

dans la section 3.4.

3.2. Distances entre postures

Dans la première approche que nous utiliserons pour la reconnaissance, les distances entre

postures se calculeront à partir de leurs descriptions dans la symbolisation . Dans

la deuxième approche, les distances entre postures ne feront intervenir qu’une partie des

configurations des doigts. On comparera les descriptions de ces postures non pas dans la

symbolisation , qui est, rappelons-le, le produit cartésien des neuf symbolisations

des configurations des doigts, mais dans le produit cartésien d’une partie seulement de ces neuf

symbolisations. Par exemple, on pourra ne s’intéresser qu’au mouvement du pouce, les

distances entre postures se calculeront alors à partir de leurs descriptions dans la symbolisation

suivante :

 (127)

Deux distances sur les descriptions d’une Id-symbolisation ont été définies au chapitre 3.

Il s’agit de la distance  et la distance du transport, dtp.

P LP RP, ,〈 〉

P LP RP, ,〈 〉

P LPouce RPouce, ,〈 〉 P LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉 P LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉×= .

d ⊥L TM–( )
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3.2.1. Distance 

 a) Utilisation de la symbolisation 

Une première solution pour calculer la distance entre deux postures est d’utiliser la

distance , définie au chapitre 3, sur les descriptions de ces postures dans la

symbolisation  :

(128)

Rappelons que cette distance se calcule comme suit :

. (129)

Cette distance est comprise entre 0 et 1. Elle vaut 1 lorsque les descriptions des deux

postures comparées sont entièrement disjointes. C’est le cas dès qu’elles ont au moins un doigt

qui n’est pas dans la même configuration. Cette distance ne différencie donc pas plus deux

postures dont les configurations ne diffèrent que d’un doigt et deux postures dont les

configurations sont entièrement différentes. Ceci est illustré à la figure 96. Trois postures sont

représentées et correspondent respectivement aux signes statiques B, G et L. Les postures G et

L ne diffèrent l’une de l’autre que par la configuration du pouce qui est de_coté dans la première

et externe dans la seconde. La posture B est très différente des deux autres postures, tant par la

configuration du pouce qui est interne_dessous que par les configurations de trois des grands

doigts. Pourtant ces trois postures sont disjointes et la distance  entre

toutes ces postures vaut toujours 1.

d ⊥L TM–( )

P LP RP, ,〈 〉

d ⊥L TM–( )

P LP RP, ,〈 〉

p1 p2,( ) P
2∈∀ , d ⊥L TM–( ) DP DP×( )o

p1 p2,( ) d ⊥L TM–( ) DP p1( ) DP p2( ),( )= .

p1 p2,( ) P
2∈∀ , d ⊥

L
T
M

–( ) DP p1( ) DP p2( ),( ) 1 µD
P
p
1

( ) l( ) µD
P
p
1

( ) l( ),( )min

l L
P

∈
∑–=

d ⊥L TM–( ) DP DP×( )o
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Fig. 96  La distance  est ici saturée : elle ne différencie pas plus G et L 

que B et G ou B et L.

 b) Utilisation d’une symbolisation restreinte

On peut également utiliser la distance  sur le produit cartésien d’un ensemble

restreint de symbolisations. Il est, par exemple, possible de comparer deux postures uniquement

selon la configuration de leur pouce (orientation et flexion). On considérera alors la

symbolisation produit  (127). La distance 

donnera sur les postures de la figure 96 :

(130)

Ainsi, qu’elle s’applique à la description DP prenant en compte l’ensemble des doigts ou

à la description DPouce ne prenant en compte que la configuration du pouce, la distance

 entre les postures de la figure 96 est toujours égale à 1. On retrouve ici le défaut de

cette distance qui est de ne pouvoir comparer quantitativement que des entités assez proches les

unes des autres pour que leurs descriptions ne soient pas disjointes.

B

G

L
Posture B Posture G Posture L

d ⊥
L
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M

–( ) DP B( ) DP G( ),( ) 1= d ⊥
L

T
M

–( ) DP G( ) DP L( ),( ) 1=

d ⊥
L

T
M

–( ) DP B( ) DP L( ),( ) 1=

d ⊥L TM–( ) DP DP×( )o

d ⊥L TM–( )

P LPouce RPouce, ,〈 〉 d ⊥L TM–( ) DPouce DPouce×( )o

d ⊥L TM–( ) DPouce B( ) DPouce G( ),( ) 1= ,

d ⊥L TM–( ) DPouce B( ) DPouce L( ),( ) 1= ,

d ⊥L TM–( ) DPouce G( ) DPouce L( ),( ) 1= .

d ⊥L TM–( )
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3.2.2. Distance du transport

La distance du transport peut également être utilisée pour mesurer les distances entre

postures. Pour calculer cette distance, il faut qu’une métrique soit préalablement définie sur

l’univers lexical. Nous avons vu qu’il est toujours possible d’utiliser la distance discrète, notée

δ1, définie comme suit sur un ensemble S de symboles :

(131)

Mais alors, la distance du transport est égale à la distance  et l’on se retrouve

dans le même cas que la section précédente. Nous préférons utiliser une distance qui ait un lien

avec la sémantique des symboles, c’est-à-dire avec leur signification. Nous commençons donc

par présenter une méthode permettant de définir une telle distance sur l’univers symbolique

d’une φ-symbolisation.

 a) Construction d’une distance sur l’univers symbolique d’une φ-symbolisation

Pour définir la distance sur les symboles d’un φ-symbolisation , nous

construisons une relation sur S, appelée relation d’adjacence et notée , puis nous définissons la

distance entre deux symboles comme étant le plus court chemin entre ces symboles dans le

graphe associé à cette relation d’adjacence. Rappelons que les φ-symbolisations et plus
particulièrement les Id-symbolisations que nous utilisons dans ce manuscrit sont construites en

utilisant trois processus détaillés au chapitre 3 :

• Construction d’une symbolisation sur un intervalle de R par définition des signi-

fications comme des intervalles flous (L-R) ;

• Regroupement de symboles ;

• Produit cartésien.

Pour chacun de ces processus, nous allons donner une méthode permettant d’obtenir une

relation d’adjacence sur l’univers symbolique de la symbolisation construite.

 (i) Construction sur un intervalle réel

Soit  une φ-symbolisation dont l’univers de discours est un intervalle
de R, les significations des symboles de S sont, par le choix de construction que nous

avons fait au chapitre 3, des intervalles flous (L-R) de E formant une φ-partition. La
façon dont sont construits ces intervalles flous permet de définir une relation

s1 s2,( )∀ S
2∈ , δ1 s1 s2,( )

1 si s1 s2≠ ,

0 si s1 s2= .



=

d ⊥L TM–( )

E S R, ,〈 〉

E S R, ,〈 〉
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d’adjacence entre les symboles : deux symboles sont adjacents si leurs significations

ont une intersection non nulle.

(132)

Sur la figure 9, on a représenté la signification des symboles de LIP dans la

symbolisation  ainsi que le graphe d’adjacence sur les symboles, issu

de ces significations.

Fig. 97 Exemple d’Id-symbolisation sur un intervalle de R. Les significations des symboles sont 

des intervalles flous (L-R) formant une partition stricte. Ces intervalles flous permettent de 

définir un graphe d’adjacence sur les symboles.

 (ii) Produit cartésien

Soit  et  deux φ-symbolisations. Nous supposons
qu’une relation d’adjacence est définie sur S1 et sur S2. On peut alors définir une

relation d’adjacence sur  comme suit :

(133)

Cette construction est illustrée sur l’exemple du produit cartésien de LIP et LMCP

à la figure suivante.

s1 s2,( )∀ S
2∈ , s1 s2 M s1( ) M s2( )∩ ∅≠⇔ .

XIP1
LIP RIP1

, ,〈 〉

0

1

0.5

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

MIP tendu( ) MIP plié( )
MIP mi_plié( )

XIP1

tendu mi_plié plié

Graphe d’adjacence sur LIP

E1 S1 R1, ,〈 〉 E2 S2 R2, ,〈 〉

S1 S2×

s1 s2,( ) t1 t2,( ),( )∀ S1 S2×( )2∈ , s1 s2,( ) t1 t2,( )

s1 t1=( ) s2 t2( )et

ou

s2 t2=( ) s1 t1( )et .





⇔
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Fig. 98 Construction du graphe d’adjacence sur  à partir de ceux existant sur LIP 

et LMCP.

La distance symbolique  issue de la relation  sur  se calcule très

simplement en fonction des distances  et  respectivement issues des relations

d’adjacence sur S1 et S2 : 

(134)

Cette construction peut être étendue au produit cartésien d’un nombre

quelconque de symbolisations. La distance symbolique obtenue sur le produit cartésien

est alors égale à la somme des distances symboliques définies sur les ensembles le

constituant. Ainsi, la distance sur LP se calculera en sommant les distances définies sur

les ensembles lexicaux LorientPouce, LflexionPouce, LflexionDoigt et Lécart.

 (iii) Regroupement de symboles d’une symbolisation

Considérons une φ-symbolisation  et un graphe d’adjacence sur S1.

Soit  une symbolisation obtenue par regroupement des termes de

. Un tel regroupement se fait en choisissant une partition  de S1, puis en

définissant une bijection f de  dans S2 (voir Fig. 99). La composition de ces deux

opérations forme une fonction surjective g, de S1 dans S2.

tendu

mi_plié

plié

Graphe d’adjacence sur LIP

pliétendu

Graphe d’adjacence sur LMCP

(tendu,tendu) (tendu,plié)

(mi_plié,plié)

(plié,plié)(plié,tendu)

(mi_plié,tendu)

LIP LMCP×

dS1 S2× S1 S2×
dS1

dS2

dS1 S2× dS1
dS2

+= .

E1 S1 R1, ,〈 〉

E2 S2 R2, ,〈 〉

E1 S1 R1, ,〈 〉
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Fig. 99 Principe de la construction d’une symbolisation par regroupement de symboles.

On peut tout d’abord construire une relation d’adjacence sur  en définissant deux

éléments comme adjacents s’ils contiennent des éléments adjacents dans S1 :

(135)

La relation d’adjacence sur S2 est alors l’image de cette relation sur  par la

bijection f :

(136)

Il est aussi possible de déduire la relation d’adjacence sur S2 directement à partir

de celle sur S1 par le biais de la fonction g :

(137)

 désignant l’ensemble des antécédents de t par g.

La figure 100 représente la construction du graphe d’adjacence de LflexionDoigt à

partir de celui de  par regroupement de termes.

E S1 R1, ,〈 〉 E R1
∗, ,〈 〉

g f ro=

r

f

E S2 R2, ,〈 〉

s∗1 s∗2,( )∀ 2∈ , s∗1 s∗2 s1 s2,( ) s∗1 s∗2× s1 s2,∈∃⇔ .

t1 t2,( )∀ S2
2∈ , t1 t2 f

-1
t1( ) f

-1
t2( )( )⇔ .

t1 t2,( )∀ S2
2∈ , t1 t2 s1 s2,( )∃ g

-1
t1{ }( ) g

-1
t2{ }( )× s1 s2,∈⇔ ,

g
-1

t{ }( )

LIP LMCP×
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s

Fig. 100 Obtention d’un graphe d’adjacence par regroupement de termes.

 (iv) Graphes d’adjacence obtenus

Les graphes d’adjacence de LorientPouce, LflexionPouce, LflexionDoigt et Lécart

obtenus avec cette méthode sont donnés à la figure 101. 

Fig. 101 Graphes d’adjacence obtenus pour les quatre ensembles lexicaux utilisés.

A partir de ces graphes, on peut retrouver simplement la distance entre deux

termes d’un ensemble lexical. On aura par exemple :

(138)

Ces quatre distances symboliques sont ensuite utilisées pour la définition de la

distance sur LP.

(tendu, tendu) (tendu, plié)

(mi_plié, plié)

(plié, plié)(plié, tendu)

(mi_plié, tendu)
rond

carrétendu

griffe plié

LIP LMCP× Regroupement
de termes

LflexionDoigt

LorientPouce LflexionDoigt LécartLflexionPouce

rond

carrétendu

griffe plié

carrétendu

interne_dessus

interne_dessous de_coté

en_avant

externe serrésécartés

dLflexionPouce
interne_dessus externe,( ) 2= ,
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 b) Distance du transport avec la symbolisation 

On peut maintenant calculer la distance du transport entre deux descriptions de postures

dans la symbolisation . La distance induite entre les postures sera notée

 et vaudra :

(139)

 Cette distance est appliquée aux postures B, G et L sur la figure 102. La distance entre B

et G ou L est, cette fois, bien plus grande que la distance entre G et L. La distance du transport

intègre le fait que seule la configuration du pouce varie entre la posture G et la posture L.

D’autre part, on remarque que la distance entre B et L est plus grande que celle entre B et G, ce

qui est dû au fait que la distance entre les orientations interne_dessus et externe du pouce est

plus grande que la distance entre les orientations de_coté et externe (Equation (138)).

 

Fig. 102  La distance  entre les postures B, G et L

 c) Distance du transport avec une symbolisation restreinte

On peut également utiliser la distance du transport sur une description ne prenant en

compte qu’une partie des doigts de la main. Si l’on ne considère, par exemple, que la

configuration du pouce, on peut calculer la distance , DPouce étant la

description associée à la symbolisation produit (127). On obtient alors :

P LP RP, ,〈 〉

P LP RP, ,〈 〉

d
tp DP DP×( )o

p1 p2,( ) P
2∈∀ , d

tp DP DP×( )o
p1 p2,( ) dtp DP p1( ) DP p2( ),( )= .

B

G

L
Posture B Posture G Posture L

dtp DP B( ) DP G( ),( ) 10.2= dtp DP G( ) DP L( ),( ) 1.8=

dtp DP B( ) DP L( ),( ) 10.6=

d
tp DP DP×( )o

d
tp DPouce DPouce×( )o
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(140)

La distance entre G et L est alors égale à la distance entre les configurations de_coté et

externe, le pouce étant tendu dans ces deux postures. Dans la distance entre B et G ou L, on

retrouve la distance entre les termes interne_dessous et de_coté ou externe à laquelle s’ajoute

une composante correspondant au fait que le pouce est plié dans B et tendu dans les deux autres

postures.

3.2.3. Conclusion

La distance entre deux postures peut donc être calculée de différentes façons. Soit en

utilisant la distance  sur les descriptions, soit avec la distance du transport. On peut,

dans le calcul de chacune de ces distances, considérer l’ensemble des doigts ou seulement une

partie de ceux-ci. La distance  est peu coûteuse en temps de calcul, mais elle ne

permet pas de comparer des postures éloignées les unes des autres. La distance du transport, une

fois qu’une distance a été définie sur les symboles, permet de comparer quantitativement deux

postures, même éloignées. Son principal défaut est qu’elle n’a pas de formule analytique et que

son calcul nécessité la résolution d’un problème de programmation linéaire appelé problème du

transport [de Werra 03]. Le temps de calcul devient fortement pénalisant lorsque l’on utilise les

descriptions dans la symbolisation  qui sont des sous-ensembles flous de 50 000

éléments. 

Nous allons maintenant voir comment comparer deux gestes à partir de ces distances entre

postures.

3.3. Distances entre gestes

3.3.1. Normalisation des gestes

Un geste G, une fois échantillonné, est une séquence de postures : .

La taille d’un geste G, nG dépend du signe qui est effectué mais aussi de la vitesse d’exécution

à laquelle il est effectué. Pour pouvoir comparer les différentes séquences entre elles, il faut les

ramener à une taille normalisée définie a priori, qui sera notée N0. La normalisation consiste à

rééchantillonner les gestes afin de passer d’un échantillonnage à intervalles de temps égaux à

un échantillonnage à déplacements égaux. Pour cela, on calcule la distance cumulée d’une

posture i à la posture p1 du geste G, pour i allant de 1 à  :

dtp DPouce B( ) DPouce G( ),( ) 1.8= ,

dtp DPouce B( ) DPouce L( ),( ) 2.8= ,

dtp DPouce G( ) DPouce L( ),( ) 1= .

d ⊥L TM–( )

d ⊥L TM–( )

P LP RP, ,〈 〉

G p1 p2 … pnG
, , ,( )=

nG
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(141)

où dP est une distance sur les postures. On en déduit la longueur normalisée d’un segment

du geste : 

(142)

On peut alors sélectionner dans le geste G les postures , ,  étant l’indice

compris entre 1 et nG tel que  soit la distance cumulée la plus proche de

. On a toujours  et . Le geste normalisé Gn sera la

séquence de postures . La taille de normalisation N0 est un paramètre à choisir

avec attention. S’il est choisi trop petit la structure du signe ne sera pas conservée dans le geste

normalisé, par un effet analogue à celui du théorème d’échantillonnage de Shannon. Si N0 est

choisi trop grand, l’effet de la normalisation sera fortement amoindri. 

Sur la figure suivante, nous reprenons les gestes de la figure 95 et leur appliquons cette

normalisation avec . Les différentes étapes de la normalisation sont détaillées ci-

dessous.

• Etape (0) : Calcul des distances cumulées des postures des gestes. Les postures

sont représentées comme des points d’un espace de dimension 1. La longueur

d’un segment d’un geste est donc la différence de hauteur entre les deux postures

à l’extrémité de ce segment. Les distances cumulées sont portées en ordonnée.

Un pointillé relie chaque posture avec sa distance cumulée. Les distances cumu-

lées normalisées sont représentées par un trait fin à gauche de l’axe des ordon-

nées.

• Etapes (1) - (5) : Sélection de la posture  , telle que  soit

la distance cumulée la plus proche de . Cette distance cumulée

normalisée est mise en trait gras. La posture sélectionnée est celle dont la distan-

ce cumulée à p1 est la plus proche de ce trait gras. Elle est également mise en trait

gras et est reportée dans le geste normalisé, représenté à gauche du geste original.

La même posture peut être sélectionnée plusieurs fois de suite. C’est le cas par

dc G i,( ) dP pk pk 1–,( )

k 2=

i

∑= , pour i 2,≥

dc G 1,( ) 0= ,

lnor G( )
dc G nG,( )
N0 1–

------------------------= .

pik
k 1 ... N0, ,= ik

dc G ik,( )

k 1–( ) lnor G( )× pi1
p1= piN

0

pnG
=

pi1
pi2

... piN
0

, , , 
 

N0 5=

pik
k 1 ... 5, ,= dc G ik,( )

k 1–( ) lnor G( )×
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exemple de la posture p5 du geste prototype GS. Elle est sélectionnée comme

deuxième et troisième posture du geste normalisé car sa distance cumulée est à

la fois la plus proche de  (étape 2) et de 

(étape 3). On a donc .

• Etape (6) : Les gestes normalisés sont comparés au geste prototype, également

normalisé. Le geste G1, dont la séquence de postures est plus courte que la sé-

quence du prototype, peut maintenant être comparé au prototype. Une fois nor-

malisé, il présente très peu de différences avec le geste prototype. La

normalisation du geste G2 donne un geste également proche du geste prototype

normalisé. Par contre, la normalisation du geste G3 donne un geste très différent

du geste prototype. 

Dans cette procédure de normalisation, les couples de postures dont on calcule la distance

sont toujours des postures consécutives d’un geste. La fréquence d’échantillonnage (100 Hz)

étant élevée par rapport à la vitesse d’exécution des gestes, deux postures consécutives sont

généralement assez proches l’une de l’autre et leurs descriptions sont rarement disjointes. La

distance  ne sera alors pas saturée et la normalisation avec cette distance s’effectuera

dans de bonnes conditions.

2 1–( ) lnor GS( )× 3 1–( ) lnor GS( )×
i2 i3 5= =

d ⊥L TM–( )
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Fig. 103  Normalisation des gestes illustrée sur quatre exemples.
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3.3.2. Distance entre gestes

Si N0 est la taille de normalisation choisie, tout geste normalisé peut alors être vu comme

un N0-uplet de postures ou comme un élément de . Etant donné qu’une

distance est choisie sur P, ce dernier est un espace métrique.  est alors un produit cartésien

d’espaces métriques. Nous rappelons ici un résultat sur les produits cartésiens de ces espaces

[Berge 66] :

 Proposition 21 : Soit  et  une famille de N espaces

métriques. On note  le produit cartésien des ensembles Ei. Soit

 et dk l’opérateur binaire sur E défini comme suit :

Si , (143)

et (144)

où  et . Alors  est un espace métrique.

Cette proposition fournit donc toute une famille de distances utilisables sur les gestes

normalisés. On a d’autre part :

(145)

Nous n’utiliserons que les deux distances extrêmes correspondant à  et .

Ainsi, pour tout couple de gestes normalisés  et

, en notant dP la distance choisie sur les postures, on considèrera les

deux distances suivantes : 

(146)

(147)

P
N0

P ...× P×=

N0 fois

P
N0

I 1 ... N, ,{ }= Ei di,( ) i I∈,{ }

E E1 ...× EN×=

k N∗ ∞{ }∪∈

k N∗∈ e f,( ) E
2∈∀ , d

k
e f,( ) di ei fi,( )k

i I∈
∑ 

 
  1 k⁄

= ,

e f,( ) E
2∈∀ , d

∞
e f,( ) di ei fi,( )

i I∈
max= ,

e1 e1 ... eN, ,( )= f f1 ... fN, ,( )= E d
k,( )

e f,( ) E
2∈∀ , d

∞
e f,( ) ... d

2
e f,( ) d

1
e f,( )≤ ≤ ≤ .

k 1= k ∞=

Gn1 p1 1, ... p1 N0,, ,( )=

Gn2 p2 1, ... p2 N0,, ,( )=

dG
1
Gn1 Gn2,( ) dP p1 i, p2 i,,( )

i 1 ... N0, ,{ }∈
∑= .

dG
∞
Gn1 Gn2,( ) dP p1 i, p2 i,,( )

i 1 ... N0, ,{ }∈
max= .
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Ces distances vont maintenant être utilisées pour la reconnaissance de signes dynamiques.

3.4. Reconnaissance

Les signes que nous étudions sont représentés à la figure 104. Sur cette figure, le symbole

×2 signifie que le mouvement correspondant est effectué deux fois. Ainsi, dans le signe Clic, le
pouce ne se replie qu’une seule fois tandis que dans le signe Clic2, il se replie deux fois. La

reconnaissance est testée sur deux ensembles de gestes, GestesN et GestesR, correspondant

respectivement à une réalisation en vitesse normale des huit signes et à une réalisation plus

rapide de ces mêmes signes.

Fig. 104  Huit signes dynamiques.

Deux approches sont utilisées pour la reconnaissance. La première ne fait qu’associer un

prototype à chaque signe. La seconde décrit chaque signe par quatre composantes : les postures

de début et de fin de signe, une composante statique et une composante dynamique.

3.4.1. Première approche pour la reconnaissance

Dans cette première approche, les postures sont comparées en utilisant l’ensemble des

doigts de la main, c’est-à-dire en utilisant les descriptions dans la symbolisation .

Pour la classification des gestes, nous utilisons la règle du plus proche voisin (1-PPV). Un geste

 2×

 2×

 2×

Attrape Ciseaux

Clic

Regarde Viens_ici

Au_Revoir

Rotation

 2×

 2×

Clic2

P LP RP, ,〈 〉
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prototype est associé à chaque signe. L’enregistrement de ces gestes correspond à la phase

d’apprentissage. Dans la phase de classification, les gestes à reconnaître sont comparés à tous

les prototypes. Ils sont, pour cela, normalisés avec une taille de normalisation N0 égale à 10.

Puis leur distance à chaque prototype est calculée. On leur attribue alors le signe dont le

prototype est le plus proche.

Dans le tableau de la figure suivante, nous donnons les valeurs de la distance  entre

les gestes de la série GestesR et les gestes prototypes, pour les deux choix de distance entre

postures. Pour chaque geste de GestesR, la plus faible des distances aux prototypes est indiquée

en caractère gras. Elle correspond au signe reconnu. On trouvera en annexe des tableaux

analogues pour la distance  ainsi que pour la série de geste GestesN. 

Tous les signes sont correctement reconnus. De plus, les distances obtenues entre les

différents gestes correspondent à des ressemblances existant entre les signes correspondants. Un

geste correspondant au signe Clic se retrouve proche d’un geste correspondant au signe Clic2.

La série GestesN donne des résultats équivalents. Seule la distance  lorsqu’elle est associée

à  comme distance entre postures donne de mauvais résultats (voir tableau

en annexe). Lorsque l’on calcule cette distance entre deux gestes, il suffit qu’un couple de

postures soit un peu trop éloigné et la distance finale vaut 1. Le phénomène de saturation est

alors prépondérant et nuit à la reconnaissance des signes.

Mais cette méthode de reconnaissance n’est pas applicable en pratique. Le fait d’utiliser

les descriptions dans la symbolisation  pour comparer les postures implique de

manipuler des sous-ensembles flous d’un ensemble lexical de 50 000 éléments. Les calculs de

distance entre postures sont alors très longs, particulièrement lorsque l’on utilise la distance du

transport. Or, dans les signes que nous étudions, il n’y a généralement qu’une partie des doigts

qui est en mouvement. On peut donc améliorer le système de reconnaissance en appliquant la

procédure de normalisation uniquement sur les doigts qui sont en mouvement. D’autre part, il

est possible de caractériser un signe dynamique par certaines composantes qui ne sont pas

soumises à la variabilité temporelle. C’est ce que l’on fait dans la deuxième méthode de

reconnaissance. 

dG
1

dG
∞

dG
∞

d ⊥L TM–( ) DP DP×( )o

P LP RP, ,〈 〉
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Fig. 105 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesR avec la distance .

3.4.2. Deuxième approche pour la reconnaissance

 a) Modèle de signe dynamique

Dans cette deuxième approche, nous utilisons un modèle des signes dynamiques se

rapprochant du modèle Stokoe [Stokoe 80]. Ce modèle de Stokoe s’applique aux gestes de la

main dans son ensemble, prenant en compte sa configuration mais aussi sa position, son

orientation et son mouvement. Il décompose les signes dynamiques en une posture initiale et

une posture finale. 

Ces postures particulières, correspondant au début et à la fin d’un signe dynamique S, sont

des composantes invariantes de ce signe. Elles peuvent être modélisées comme des signes

statiques. Ces signes seront notés DS et FS. Un geste G, ne pourra alors être reconnu comme

signe S que si ses postures de départ et d’arrivée correspondent à DS et FS. Le modèle de Stokoe

ne considère que le mouvement de la main entre ces deux postures et ne s’intéresse pas à la

dynamique de la configuration de la main. Dans notre cas, nous considérons uniquement la

configuration de la main et ne pouvons pas ignorer ce qui se passe entre la posture initiale et la

posture finale d’un signe dynamique. Par contre, pour la plupart des signes dynamiques que

nous étudions, une partie des doigts reste immobile. Ces doigts sont dans une configuration

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 4,9 108,6 68,5 92,3 95,7 105,1 99,1 80,9
Viens ici 114,2 11,8 66,9 49,2 47,0 20,9 26,9 47,1
Attrape 71,3 62,9 16,3 62,2 59,4 64,1 61,3 62,2
Clic2 93,6 50,9 65,3 4,9 8,4 40,0 54,4 77,9
Clic 95,2 48,2 60,9 10,4 4,8 35,8 49,8 72,9
Regarde 112,8 23,9 72,2 46,1 44,5 13,1 31,2 55,1
Rotation 102,7 30,0 65,1 58,6 55,1 33,8 12,2 38,0
Ciseaux 90,7 47,5 67,7 78,7 76,0 54,8 39,6 13,7

Gestes prototypes
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es

te
sR

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 3,0 10,0 9,9 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Viens ici 10,0 6,0 9,7 10,0 10,0 7,3 9,6 10,0
Attrape 9,9 9,9 6,2 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Clic2 10,0 10,0 9,9 2,3 4,2 10,0 10,0 10,0
Clic 10,0 10,0 10,0 4,6 2,6 10,0 10,0 10,0
Regarde 10,0 8,5 10,0 10,0 10,0 5,7 9,5 10,0
Rotation 10,0 9,7 10,0 10,0 10,0 9,2 5,0 10,0
Ciseaux 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 6,1
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particulière que l’on peut également modéliser comme un signe statique et qui caractérise aussi

le signe dynamique. Ce signe sera appelé la composante statique du signe S et noté StS. Les trois

signes DS, FS et StS formeront ce que l’on appellera les caractéristiques statiques du signe S.

Enfin, un signe dynamique a une composante dynamique. Celle-ci sera représentée par un geste

prototype. Mais seuls les doigts en mouvement dans ce signe seront pris en compte dans la

comparaison des gestes à reconnaître avec ce prototype. On utilisera donc les descriptions des

postures dans une symbolisation restreinte que l’on note . 

Prenons l’exemple du signe Regarde (voir Fig. 104). Les signes statiques de début et de

fin DRegarde et FRegarde, ainsi que la composante statique StRegarde sont donnés à la figure

suivante. Dans ce signe dynamique, seul l’index est en mouvement. Sa configuration

n’intervient donc pas dans la composante statique StRegarde et la symbolisation restreinte utilisée

pour la comparaison des gestes avec un prototype de Regarde est :

. (148)

Fig. 106 Signes statiques de début et de fin et composante statique du signe « Regarde ».

Ainsi tout signe statique S sera défini par quatre composantes : ses signes statiques de

début et de fin, DS et FS, sa composante statique StS et sa symbolisation . On

trouvera en annexe les définitions de ces quatre composantes, pour les huit signes dynamiques

considérés.

 b) Reconnaissance

La phase de reconnaissance se fait en deux étapes. Pour qu’un geste G soit reconnu

comme un signe S, il faut tout d’abord qu’il vérifie les caractéristiques statiques de ce signe. Sa

première et sa dernière posture doivent correspondre aux signes statiques de départ et de fin de
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P LRegarde RRegarde, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉=

L or
ien

tP
ou

ce

L fle
xio

nP
ou

ce

L fle
xio

nI
nd

ex

L fle
xio

nM
aje

ur

L fe
xio

nA
nn

ula
ire

L fle
xio

nA
ur

icu
lai

re

L L L

D Regarde
interne_dessus 

ou en_avant
quelconque

plié ou 
griffe

plié plié plié quelconque quelconque quelconque

F Regarde
interne_dessus 

ou en_avant
quelconque

tendu ou 
carré

plié plié plié quelconque quelconque quelconque

St Regarde
interne_dessus 

ou en_avant
quelconque quelconque plié plié plié quelconque quelconqu e quelconque

P LS RS, ,〈 〉



Chapitre 5. Reconnaissance de signes

206

S et l’ensemble de ses postures à la composante statique du signe. Ces conditions s’écriront plus

formellement comme suit : 

Soit  un geste à reconnaître et S un signe dynamique. On dira que

G vérifie les caractéristiques statiques de S s’il vérifie :

(149)

(150)

(151)

où α est un seuil que l’on choisit égal à 0.1. Ce seuil correspond au degré de
reconnaissance au delà duquel on considère qu’un signe statique est reconnu. Il est donc le

même pour ces trois conditions puisqu’il n’y a pas de raison particulière d’être plus restrictif

pour le signe de début de geste, de fin de geste ou pour la composante statique. La condition

(151) signifie que chaque posture pi du geste G doit être reconnue comme étant la composante

statique. Le taux de reconnaissance de StS pour chaque posture de G doit être supérieur à α, d’où
l’utilisation de l’opérateur min. 

Si un geste G vérifie les caractéristiques statiques d’un signe S, alors on compare sa

dynamique avec celle du geste prototype GS de S, en utilisant, pour le calcul des distances entre

les postures de ces deux gestes, les descriptions dans la symbolisation . Cette

comparaison est schématisée à la figure 107, où D est la description associée à la symbolisation

.

G p1 p2 … pnG
, , ,( )=

µ
M∗ DS( ) p1( ) α≥ ,

µ
M∗ FS( ) pnG

( ) α≥ ,

µ
M∗ StS( ) pi( )

i 1 ... nG, ,=
min α≥ ,

P LS RS, ,〈 〉

P LS RS, ,〈 〉
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Fig. 107 Principe de la comparaison de la dynamique d’un geste avec celle d’un signe S.

 c) Résultats

La figure 108 donne, pour chaque geste de la série GestesR, son adéquation - ou non - avec

les caractéristiques statiques des différents signes. Ce tableau montre que ces caractéristiques

statiques sont suffisantes pour reconnaître la plupart des signes. Les signes Clic et Clic2 ne

peuvent pas être différenciés puisqu’ils ont les mêmes caractéristiques statiques. Ce résultat est

très encourageant car la vérification de l’adéquation d’un geste avec les caractéristiques

statiques d’un signe dynamique nécessite très peu de calculs et permet d’envisager de faire de

la reconnaissance de signes dynamiques en temps réel. On trouvera les résultats concernant la

série de gestes GestesN en annexe.

 

Fig. 108 Adéquation des gestes de GestesR avec les trois caractéristiques statiques des 

différents signes. 

Normalement, on ne calcule la distance entre un geste et le prototype d’un signe que si ce

geste vérifie les caractéristiques statiques du signe en question. Cependant, on donne ici

l’ensemble des distances des gestes de la série GestesR avec les prototypes afin d’illustrer le
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Normalisé durant 
la phase d’apprentissage. 

dG Gn GS,( )

La symbolisation utilisée 
est celle de la dynamique du signe S.

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir  X  -  -  -  -  -  -  - 
Viens ici  -  X  -  -  -  -  X  - 
Attrape  -  -  X  -  -  -  -  - 
Clic2  -  -  -  X  X  -  -  - 
Clic  -  -  -  X  X  -  -  - 
Regarde  -  -  -  -  -  X  -  - 
Rotation  -  -  -  -  -  -  X  - 
Ciseaux  -  -  -  -  -  -  -  X

Gestes prototypes

G
es

te
sR
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calcul de ces distances. Ces résultats sont donnés à la figure 109 pour la distance . On

trouvera l’ensemble des résultats en annexe. 

Fig. 109 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesR avec la distance .D est 

la description associée à la symbolisation .

Ces résultats indiquent que tous les signes auraient pu être reconnus en ne comparant que

leur composante dynamique. Mais si des caractéristiques statiques ont été définies pour les

signes, ce qui est le cas ici, il n’y a pas d’intérêt à se priver de l’information qu’elles fournissent.

Par contre, il aurait été possible de ne pas définir ces caractéristiques statiques et de reconnaître

efficacement les signes, avec un nombre réduit de calculs en ne précisant que les doigts en

mouvement dans chaque signe. On retrouve également des distances plus faibles entre les gestes

correspondant à des signes se ressemblant.

dG
1

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 4,8 69,7 41,8 78,9 79,7 70,0 62,2 41,0
Viens ici 9,4 1,8 7,7 12,7 12,7 7,4 9,7 8,7
Attrape 34,8 27,4 6,5 28,8 28,8 31,2 34,8 39,7
Clic2 7,8 17,7 14,7 2,1 4,5 16,5 17,3 18,3
Clic 6,7 17,8 14,9 4,4 2,6 16,2 16,6 17,7
Regarde 10,8 7,8 12,6 11,0 10,8 1,8 11,1 10,4
Rotation 9,3 16,4 17,8 24,8 24,8 15,4 5,3 11,1
Ciseaux 6,1 3,8 5,2 6,1 6,1 4,8 6,0 0,8

Gestes prototypes

G
es

te
sR

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 2,9 10,0 8,8 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Viens ici 7,7 2,9 6,4 8,8 8,7 6,1 8,0 7,3
Attrape 8,7 9,4 4,5 9,9 10,0 9,8 10,0 9,8
Clic2 5,7 10,0 8,9 1,2 3,6 9,9 9,5 9,6
Clic 5,2 9,9 8,8 3,5 1,8 9,9 9,4 9,5
Regarde 7,7 5,6 7,4 8,3 8,1 2,4 8,0 7,3
Rotation 7,4 9,9 9,3 10,0 10,0 9,0 3,8 7,7
Ciseaux 6,1 3,8 5,2 6,1 6,1 4,8 6,0 0,8
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G
es
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sR

Gestes comparés avec la distance 
Postures comparées avec la distance 

dG
1

d ⊥
L

T
M

–( ) D D×( )o

Gestes comparés avec la distance 
Postures comparées avec la distance 

dG
1

d
tr D D×( )o

dG
1

P LS RS, ,〈 〉



4. Conclusion

209

4. Conclusion

La description lexicale de la configuration de la main construite au chapitre 4 a pu être

utilisée pour reconnaître des signes statiques ainsi que des signes dynamiques. Nous rappelons

ci-dessous la structure générale d’un système de reconnaissance de signes. 

Fig. 110 Les trois étapes d’un système de reconnaissance de signes.

L’étape de représentation correspond, dans notre cas, à la transformation des données

numériques issues du Cyberglove en neuf descriptions lexicales. L’espace de représentation est

alors l’ensemble de ces descriptions lexicales. Plus formellement, il s’agit de l’ensemble

. L’une des originalités de notre approche pour la reconnaissance de signes est alors que

l’espace de représentation est totalement indépendant du système de mesure utilisé. Les

ensembles lexicaux LflexionPouce, LorientPouce, LflexionDoigt, Lécart ont été choisis en fonction de

l’aspect visuel de la main et non des données fournies par le Cyberglove. Au contraire, dans un

système numérique « classique » de reconnaissance de signes, l’espace de représentation est

généralement fortement dépendant du système de mesure utilisé. Lorsque le système de mesure

est un gant numérique, l’espace de représentation est très souvent l’espace des données brutes

ou d’une projection linéaire de cet espace. Dans le cas des systèmes de vision, il s’agit souvent

de caractéristiques de l’image de la main, telles que son centre de gravité, son histogramme,

l’aire de la surface de l’image correspondant à la main, etc.

L’étape de classification est donc ici elle-même indépendante du système de mesure

utilisé. Dans le cas de la reconnaissance de signes statiques, elle correspond uniquement à la

définition des signes à reconnaître comme des sous-ensembles de LP, c’est-à-dire comme des

classes de configurations particulières de la main. Elle ne nécessite aucun apprentissage dans le

sens classique du terme : il n’est pas nécessaire d’enregistrer au préalable des signes statiques

Acquisition

Représentation

Classification

Espace brut

Espace de représentation

Posture

Signe reconnu

FId LP( )
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pour pouvoir les reconnaître. Cependant, le fait de devoir définir un signe S comme un sous-

ensemble de LP peut sembler fastidieux et il est parfois plus simple de donner un exemple de ce

signe. On peut cependant imaginer extraire les définitions des signes à partir d’exemples fournis

par un utilisateur. Cette possibilité pourra être étudiée dans des travaux ultérieurs. D’autre part,

nous avons rencontré une limitation du formalisme des symbolisations pour la définition du

signe M. Une autre perspective est donc d’étendre ce formalisme afin qu’il soit possible de

définir correctement ce signe M.

Deux approches ont été envisagées pour la reconnaissance de signes dynamiques. L’une

considérant les signes dynamiques uniquement comme des séquences de postures sans structure

particulière, l’autre modélisant ces derniers comme l’association d’un signe statique de départ,

d’un signe statique d’arrivée, d’une composante statique et d’une composante dynamique. La

deuxième approche est la plus prometteuse. La comparaison des parties dynamiques d’un geste

avec celles des différents signes à reconnaître n’est effectuée que lorsque les composantes

statiques ne suffisent pas à la reconnaissance. Dans ce cas, nous avons choisi d’utiliser une

normalisation temporelle pour nous affranchir de la variabilité temporelle des parties

dynamiques. D’autres approches sont envisageables pour de futurs travaux. Il serait notamment

intéressant d’étudier l’utilisation de modèles de Markov cachés qui ont donné de très bons

résultats dans les systèmes purement numériques. Une extension de ces modèles de Markov,

utilisable avec des données discrètes floues [Tsuboka 95], pourrait être directement utilisée.
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CHAPITRE 6

Contrôle d’un robot par le geste

de la main
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1. Introduction.

Dans ce chapitre, nous étudions les possibilités de commande d’un robot mobile par le

geste de la main à partir du formalisme défini dans les chapitres précédents. La commande d’un

robot par le geste fait généralement intervenir un ensemble d’intermédiaires : pour envoyer une

instruction, il faut faire un geste ergotique qui actionne un intermédiaire envoyant à son tour un

ordre au robot. L’intérêt d’utiliser le geste de la main dans sa fonction sémiotique comme

instrument de contrôle est de supprimer tout intermédiaire, rendant la communication plus

simple, plus fiable. 

Contrairement à un système de télémanipulation, où le robot reproduit le geste de l’opé-

rateur, un système de contrôle de robot par le geste comprend une étape d’interprétation du ges-

te. L’approche généralement utilisée consiste à définir un ensemble de signes correspondant à

un ensemble d’actions réalisables par le robot. Ces signes peuvent être statiques

[Karlsson 98.b][Wachs 02] ou dynamiques [Lee 96][Waldherr 98][Iba 99][Ehrenmann 01],

mesurés par un gant numérique [Lee 96][Karlsson 98.b][Iba 99][Wachs 02] ou par une système

de vision [Waldherr 98][Ehrenmann 01]. Les systèmes de la littérature ne prévoient le plus sou-

vent que la génération d’actions binaires : si un signe est reconnu, l’action correspondante est

déclenchée, s’il ne l’est pas, rien ne se passe. Or il serait intéressant de pouvoir générer des com-

mandes graduelles, permettant de contrôler l’amplitude de l’action correspondante.

Dans [Karlsson 98.b], un signe statique permet effectivement de passer dans un mode

graduel, où la vitesse d’un robot dépend alors de la valeur d’un capteur particulier. Mais ce

système est très limité puisqu’il ne permet de ne générer qu’une seule action graduelle. De plus,

le fait de devoir faire un signe pour rentrer dans un certain mode, pour enfin pouvoir effectuer

une action en faisant un autre signe, rend le système difficile à utiliser et peu réactif. 

Dans la section suivante, nous présentons un système de contrôle d’un robot mobile basé

sur l’utilisation de signes statiques, puis nous verrons comment générer des commandes

graduelles pour le contrôle d’un robot pouvant effectuer des actions proportionnelles. La

génération de commandes graduelles fera notamment intervenir la notion de défuzzification

symbolique pour laquelle nous proposerons une nouvelle approche basée sur l’utilisation de la

distance du transport.
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2. Contrôle d’un robot mobile par des séquences de signes statiques

2.1. Les signes de commande

Dans cette section, nous présentons un système de contrôle d’un robot mobile par des

signes statiques. Le robot commandé est le robot de LEGO Mindstorm (voir Fig. 111). 

Fig. 111 Le robot de LEGO Mindstorm, commandé avec dix signes statiques.

Nous avons défini dix actions possibles pour ce robot. Chaque action A est associée à un

signe statique SA. Cinq actions lui permettent de se déplacer (Avance, Recule, Gauche, Droite,

Stop), deux actions correspondent à des rotations rapides du robot sur lui-même, deux autres à

l’émission de sons par le robot et enfin une action correspond à une mise en marche/arrêt du

robot. Les dix signes statiques choisis pour ces actions sont représentés à la figure 112.

Fig. 112 Les dix signes statiques correspondant à des commandes du robot mobile.

Une configuration de la main très simple a été choisie pour le signe SStop. La commande

Stop, doit en effet pouvoir, en cas d’urgence, être envoyée très rapidement, sans réfléchir et sans

difficulté. L’action Marche_arrêt est nécessaire si l’on veut pouvoir utiliser la main droite pour

autre chose que la commande du robot sans risquer d’envoyer des commandes involontaires.

SAvance SDroiteSRecule SGauche SStop

SRotation_1 SRotation_2 SSon_1 SSon_2 SMarche_Arrêt
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Les signes SGauche et SDroite sont très semblables. Ce choix permet de passer rapidement de l’un

à l’autre et d’effectuer des mouvements de godilles.

Les ordres sont ponctuels : ils commandent le déclenchement d’une action qui s’effectue

tant qu’un autre ordre ne déclenche pas une autre action. Ce principe de fonctionnement est

illustré à la figure suivante donnant le schéma d’une trajectoire à faire suivre au robot et

indiquant à quel moment doivent être effectués les différents signes. L’enregistrement de la

trajectoire effectivement réalisée par le robot est également représenté.

Fig. 113 Trajectoire à faire suivre au robot et trajectoire suivie.

Conformément à la formalisation des signes statiques introduite dans le chapitre

précédent, chaque signe est défini comme une classe de configurations de la main, c’est-à-dire

comme un sous-ensemble de l’univers lexical LP.

2.2. Segmentation des gestes et reconnaissance

Contrairement à la reconnaissance de signes statiques présentée dans le chapitre

précédent, où les postures étaient enregistrées, puis présentées une à une au système de

reconnaissance pour leur identification, la reconnaissance des signes pour le contrôle du robot

se fait en situation réelle. Le geste de l’opérateur est mesuré et analysé en continu et le système

doit être capable de détecter un signe et de déclencher l’action correspondante en temps réel. 

La chaîne de traitement des données, conduisant d’une posture p0, qui est la configuration

de la main à un instant t0, à une action éventuelle , est schématisée à la figure suivante. La

posture p0 est mesurée par le Cyberglove et transformée en un ensemble de dix-huit valeurs

numériques. Quinze de ces valeurs sont converties par les neuf symbolisations introduites au

chapitre 4, qui fournissent neuf descriptions floues, c’est-à-dire neuf sous-ensembles flous

symboliques. Ces neuf descriptions sont ensuite utilisées pour le calcul des dix taux de

reconnaissance des signes statiques de commande. On rappelle la formule donnant le taux de

reconnaissance du signe SAvance en fonction des descriptions d’une posture p :

SAvance

SDroite

SAvance

SGauche

SStop

SAvance

A
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(152)

Chacun de ces taux de reconnaissance est alors comparé à un seuil de reconnaissance, qui

est ici fixé à 0.1. Si le taux de reconnaissance d’un signe est supérieur à ce seuil, le signe est

déclaré comme reconnu.

Fig. 114 Chaîne de traitement des données, d’une posture p0 aux dix taux de reconnaissance 

correspondants.

Si un seul signe est reconnu, l’action correspondante est déclenchée. Si deux signes ou

plus sont reconnus, l’action déclenchée est celle du signe ayant le plus fort taux de

reconnaissance. Si aucun signe n’est reconnu, le robot continue l’action qu’il était en train

d’effectuer.

On reprend l’exemple de trajectoire donnée à la figure 113. La commande correspondante

ne fait appel qu’à cinq actions : Avance, Droite, Gauche, Stop, plus la commande Marche_arrêt.

Sur la figure 115, nous avons représenté les cinq courbes correspondant aux taux de

reconnaissance de ces cinq signes durant la période de commande. Cette figure donne

également la superposition des cinq courbes, permettant de comparer leur niveaux. Sur chaque

courbe, le seuil de reconnaissance est indiqué par une ligne horizontale. Les huit instants t1,

t2,...,t8 correspondant aux huit actions commandées au robot sont également représentés.

On peut remarquer qu’au début de l’enregistrement, le signe SStop a son taux de

reconnaissance qui passe au-dessus du seuil de reconnaissance. Cependant, aucune action n’est

déclenchée car le signe SMarche_Arrêt n’a pas encore été réalisé. Entre les instants t3 et t4, les

signes SGauche et SDroite sont simultanément reconnus, ce qui arrive souvent puisque ces deux

signes sont très proches l’un de l’autre. Ici, c’est le signe SDroite qui a le taux de reconnaissance

le plus élevé, c’est donc la commande Droite qui est transmise au robot.

recS
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Fig. 115 Taux de reconnaissance de cinq signes de commandes durant le contrôle du robot.

Il est intéressant de remarquer que les instants où sont envoyées les commandes ne

correspondent pas aux maxima des taux de reconnaissance, ils les anticipent. Cette anticipation

permet de compenser les temps de traitement de la commande par le robot et d’avoir un système

très réactif. 

Au final, ce système de commande de robot est opérationnel. Il permet de contrôler

facilement le robot et répond en temps réel aux ordres envoyés. Son principal défaut est que

seules des actions binaires sont générées. Il faut donc fixer à l’avance la vitesse du robot et on

ne peut pas trouver un compromis entre des manoeuvres précises nécessitant une vitesse faible

et de longues trajectoires nécessitant une vitesse élevée. Le besoin d’utiliser des commandes

graduelles apparaît rapidement. La génération de telles commandes est traitée dans la section

suivante. 

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8

Superposition

recSAvance

recSGauche

recSDroite

recSStop

recSMarche_Arrêt
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3. Génération de commandes graduelles

3.1. Principe

Le système de reconnaissance de signes statiques décrit dans les chapitres précédents

manipule des données graduelles tout au long du processus de reconnaissance pour prendre, au

final, une décision binaire : un signe est reconnu ou ne l’est pas. On perd donc, dans la dernière

étape de la reconnaissance, l’étape de seuillage, une partie de l’information contenue dans la

gradualité des descriptions floues. Il serait intéressant de pouvoir utiliser cette information afin

de générer des commandes graduelles.

Nous considérons donc maintenant un robot pouvant effectuer des actions graduelles.

Chaque action sera associée à une commande prenant ses valeurs dans l’intervalle , 0

correspondant à l’action nulle et 1 à l’action maximale.

3.1.1. Commande proportionnelle au taux de reconnaissance

Une solution simple qui peut être envisagée est d’associer chaque action A à un signe SA,

comme dans le cas des actions binaires, à la différence que l’amplitude cA de la commande pour

une posture p0 serait maintenant égale au taux de reconnaissance du signe SA :

(153)

Cette solution très directe présente en réalité plusieurs inconvénients. Premièrement,

comme dans le cas binaire, il faudrait appliquer un seuillage permettant d’éviter que des taux de

reconnaissance trop faibles génèrent des actions. La commande proportionnelle deviendrait

alors, avec un seuil de 0.1 :

(154)

De plus, si l’on observe les taux de reconnaissance représentés à la figure 115, on

s’aperçoit que ceux-ci dépassent difficilement la valeur 0.5. Cela s’explique par le fait que le

taux de reconnaissance d’un signe est le produit de plusieurs valeurs comprises entre 0 et 1 (voir

Equation (152)). Pour que l’amplitude maximale de l’action soit atteinte, il faudrait encore

réduire la zone de la commande proportionnelle et donc la gradualité de cette commande, à des

taux de reconnaissance compris entre 0.1 et 0.5. Enfin, et c’est là le point le plus important, le

taux de reconnaissance d’un signe dépendrait de la configuration de l’ensemble des doigts. Pour

générer une commande graduelle, il faudrait soit réussir à modifier la configuration d’un doigt

en gardant les autres doigts immobiles, soit coordonner l’ensemble de ses doigts pour obtenir la

commande voulue. Une telle action serait en fait très difficilement contrôlable et cette solution

0 1,[ ]

cA p0( ) µ
M∗ SA( ) p0( )= .

cA

recSA
0.1– 0,( )max

0.9
------------------------------------------------= .
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n’est donc pas envisagée. On lui préfére la commande graduelle contrôlée par la configuration

d’un seul doigt.

3.1.2. Commande graduelle contrôlée par la configuration d’un doigt 

Chaque action A est associée à un signe statique  appelé signe d’activation de

l’action A et à l’une des neuf symbolisations des configurations des doigts. Cette symbolisation

notée , correspond au doigt contrôlant la commande de l’action A. Celle-ci ne peut

être déclenchée que si le signe SA est reconnu. La commande cA dépend alors de la description

DA, de la posture p0 en cours, dans la symbolisation . Finalement, le schéma général

de la génération de ce type de commande graduelle est donné à la figure 116. 

 

Fig. 116 Principe de l’action graduelle contrôlée par la configuration d’un seul doigt. 

Prenons l’exemple de l’action Avance. Le signe d’activation SAvance est le signe utilisé

pour les commandes binaires dont on a enlevé la contrainte sur la configuration de l’index en

spécifiant ce doigt comme devant être quelconque (voir Fig. 117). La symbolisation utilisée

pour générer la commande cAvance sera .

Cette commande correspondra à une vitesse d’avance plus ou moins rapide du robot. On

contrôlera donc la vitesse du robot par la seule flexion de l’index.

SA LP⊆

P LA RA, ,〈 〉

P LA RA, ,〈 〉

Posture p0

P LP RP, ,〈 〉 µ
M∗ SA( ) p0( ) 0.1>

P LA RA, ,〈 〉 Défuzzification
symbolique

DA p0( ) F LA( )∈ cA p0( ) 0 1,[ ]∈

action A

P LAvance RAvance, ,〈 〉 P LflexionDoigt RIndex, ,〈 〉=
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Fig. 117 Signe d’activation de l’action Avance.

Il reste à définir comment passer de la description , qui est un sous-ensemble flou

de termes, à la commande . Une telle opération n’est autre qu’une défuzzification

symbolique, concept mis en évidence dans la typologie des systèmes flous [Foulloy 95]. Dans

la section suivante, nous nous intéressons donc au problème de la défuzzification symbolique.

Nous rappelons cette typologie ainsi que des approches pouvant être utilisées pour cette

défuzzification. Nous modifions l’une de ces approches et introduisons une nouvelle méthode

de défuzzification symbolique basée sur la distance du transport.

3.2. Défuzzification symbolique

3.2.1. Typologie des systèmes flous

Le fonctionnement interne des systèmes flous se décompose en trois étapes que sont la

fuzzification, l’inférence et la défuzzification. La fuzzification transforme une entrée numérique

en sous-ensembles flous d’entrée. A partir de ceux-ci, l’inférence détermine les sous-ensembles

flous de sortie. Ces derniers sont ensuite convertis en sorties numériques par la défuzzification.

Les différentes implantations possibles d’un système flou sont mises en évidence par la

typologie des systèmes flous [Foulloy 95] présentée à la figure suivante.

Fig. 118 Typologie des systèmes flous.
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Cette classification différencie deux types de fuzzification, quatre types d’inférence et

deux types de défuzzification. Il y a alors quatre implantations possibles pour un système flou,

correspondant aux quatre types d’inférence :

(155)

Nous nous intéressons ici à la défuzzification , appelée défuzzification symbolique. 

3.2.2. Défuzzification symbolique

Ce type de défuzzification a été mis en évidence par la définition de la typologie et a été

peu étudié dans la littérature. Il existe deux approches principales pour cette défuzzification.

 a) Passage par une défuzzification numérique

Cette méthode consiste à se ramener à une défuzzification δ1, appelée défuzzification
numérique, par une transformation δ3, permettant de passer de  à  (voir Fig. 119).

Une telle méthode n’est donc pas à proprement parler une défuzzification symbolique. Elle

nécessite, de plus, de faire deux choix, celui d’une transformation δ3 et d’une méthode de
défuzzification numérique, qui relèvent généralement de l’arbitraire. 

Fig. 119 Passage par une défuzzification numérique (δ1).

Nous préférons ici utiliser une défuzzification purement symbolique [Galichet 01],

comme la méthode des hauteurs. 

SF1 : v δ1 ρ1 ϕ1o o( )= u( ),
SF2 : v δ2 ρ2 ϕ1o o( )= u( ),
SF3 : v δ1 ρ3 ϕ2o o( )= u( ),
SF4 : v δ2 ρ4 ϕ2o o( )= u( ).

δ2

F LV( ) F V( )

δ2

F V( )

F LV( )

V

δ1

δ3
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 b) Méthode des hauteurs

A chaque terme l de LV est associée une valeur vl de V. L’image d’un sous-ensemble flou

F de LV par  est alors :

(156)

Les sous-ensembles flous que nous défuzzifions sont des descriptions associées à des Id-

symbolisations. Ce sont alors des éléments de , c’est-à-dire qu’ils vérifient :

(157)

La défuzzification d’une description F par la méthode des hauteurs s’écrit alors :

(158)

Cette méthode des hauteurs permet de spécifier, pour chaque terme de LV, la valeur de

défuzzification correspondante. Mais il peut arriver qu’on ne veuille spécifier ces valeurs que

sur une partie seulement des termes, soit parce que l’ensemble LV est trop grand ou encore parce

qu’on n’a pas d’idée précise sur les valeurs à associer à certains termes. Pour pouvoir prendre

en compte cette situation, on peut imaginer de modifier la formule des hauteurs de la façon

suivante :

(159)

où  est l’ensemble des termes dont on a spécifié les valeurs vl. Mais ceci reviendrait à

choisir  pour les termes n’appartenant pas à . Il serait plus intéressant que les valeurs

, pour ces termes , dépendent des valeurs associées aux termes de .

δ2

δ2 F( ) H F( )

vl µF l( )⋅
l LV∈
∑

µF l( )
l LV∈
∑

-----------------------------------= = .

FId LV( )

µF l( )
l LV∈
∑ 1= .

H F( ) vl µF l( )⋅
l LV∈
∑= .

H F( )

vl µF l( )⋅
l L'V∈
∑

µF l( )
l L'V∈
∑

------------------------------------= ,

L'V

vl 0= L'V

H l{ }( ) l L'V∉ L'V
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Pour cela, nous introduisons une nouvelle méthode de défuzzification symbolique,

inspirée de la méthode des hauteurs, utilisant la distance du transport.

 c) Défuzzification symbolique basée sur la distance du transport

La valeur défuzzifiée d’un sous-ensemble flou F de LV selon la formule des hauteurs est

une combinaison linéaire des valeurs vl associées aux termes de LV. On peut généraliser cette

approche en considérant les défuzzifications symboliques effectuant une combinaison linéaire

des valeurs vl :

(160)

 Deux conditions sont toutefois imposées aux coefficients  dans cette combinaison : 

• Si F est lui-même un singleton , le coefficient  doit être nul pour tous

les termes . Cette propriété assure que la valeur défuzzifiée d’un singleton

l0 soit bien la valeur  spécifiée pour ce singleton.

• Si F est plus proche, selon une certaine métrique, d’un terme l1 que d’un terme

l2, le coefficient associé à l1 sera plus important que celui associé à l2.

Ces deux conditions peuvent s’écrire plus formellement :

(161)

(162)

où d étant une distance définie sur . On dira qu’une telle défuzzification est basée

sur la distance d.

Dans la méthode des hauteurs, on a . Si on considère uniquement des

éléments de , cette méthode vérifie les conditions (161) et (162), avec 

comme métrique sur . C’est alors une défuzzification symbolique basée sur la distance

.

δ2 F( )

vl γl F( )⋅
l L'V∈
∑

γl F( )
l L'V∈
∑

------------------------------------= .

γl F( )

l0{ } γl F( )
l l0≠

vl0

l0 LV∈∀ , l l0≠ γl l0{ }( ) 0=⇒ ,

l1 l2,( ) LV
2∈∀ , d F l1{ },( ) d F l2{ },( )≤ γl1 F( ) γl2 F( )≥⇒ ,

F LV( )

γl F( ) µF l( )=

FId LV( ) d ⊥L TM–( )

FId LV( )

d ⊥L TM–( )
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Supposons maintenant qu’une distance soit définie sur LV. Notons dtp la distance du

transport associée sur . On peut définir une défuzzification symbolique basée sur cette

distance en choisissant des coefficients qui vérifient (161) et (162), dtp étant utilisée pour cette

deuxième condition. Dans la suite de ce chapitre, nous utiliserons les coefficients définis comme

suit :

(163)

où  est l’ensemble des termes de LV pour lesquels une valeur vl est spécifiée. On peut

vérifier facilement que cette distance vérifie les conditions (161) et (162). Cette deuxième

condition étant très proche de la propriété caractérisant les relations de ressemblance [De

Cock 03] ou de proximité [Janis 03]. Chacun de ces coefficients peut être interprété comme un

degré de ressemblance de F avec l0.

La défuzzification symbolique basée sur ces coefficients, qui sera notée Htp, est

finalement la suivante :

(164)

Si , ce qui signifie qu’aucune valeur n’est spécifiée pour l0, on a :

(165)

qui est bien définie car  ne peut pas être nul. La valeur défuzzifiée d’un

terme l0 n’appartenant pas à  dépend donc cette fois des valeurs associées aux termes de .

Cette dépendance est inversement proportionnelle à la distance de l0 aux différents termes de

.

FId LV( )

γl0 F( ) dtp F l{ },( )
 l L'V l0{ }\∈

∏= ,

L'V

δ2 F( ) Htp F( )

vl dtp F l'{ },( )
 l' L'V l{ }\∈

∏
 
 
 
 

⋅
l L'V∈
∑

dtp F l'{ },( )
 l' L'V l{ }\∈

∏
 
 
 
 

l L'V∈
∑

------------------------------------------------------------------------------------= = .

l0 LV L'V\∈

Htp l0{ }( )

vl
1

dtp l0{ } l{ },( )
----------------------------------⋅

l L'V∈
∑

1

dtp l0{ } l{ },( )
----------------------------------

l L'V∈
∑

---------------------------------------------------------- ,=

dtp l0{ } l{ },( )

L'V L'V

L'V
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Notons que le calcul de la distance du transport à un singleton a une formule analytique.

Cette dernière peut donc, dans ce cas particulier, être calculée très rapidement :

(166)

où  est la distance choisie sur LV.

Illustrons le calcul de cette défuzzification symbolique sur un exemple. On considère

l’ensemble lexical LflexionDoigt. Nous utiliserons comme distance sur cet ensemble, la distance

définie au chapitre 5, qui est le plus court chemin dans le graphe d’adjacence. Ce graphe

d’adjacence est rappelé à la figure suivante.

Fig. 120 Graphe d’adjacence de l’ensemble lexical LflexionDoigt.

On peut facilement retrouver les distances entre les termes à partir de ce graphe. On aura

par exemple :

(167)

Trois valeurs de l’intervalle  sont associées aux trois termes plié, carré et tendu :

(168)

On calcule alors la valeur défuzzifiée du sous-ensemble flou suivant :

(169)

Le détail du calcul est donné ci-dessous :

On peut également calculer la valeur défuzzifiée du singleton  :

F FId LV( )∈∀ , l0 LV∈∀ , dtp F l0{ },( ) µF l( ) dLV
l l0,( )⋅

 l LV l0{ }\∈
∑= ,

dLV

rond
carré

tendugriffe

plié

dLflexionDoigt
tendu plié,( ) 2= ,

dLflexionDoigt
tendu carré,( ) 1= .

0 1,[ ]

vtendu 1,= vcarré 0.5,= vplié 0.=

F 0.25 tendu⁄ 0.25 carré⁄ 0.5 rond.⁄+ +=

rond{ }
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(170)

La défuzzification symbolique Htp n’est pas une extension directe de la méthode des

hauteurs. Pour que ce soit le cas, il faudrait qu’en choisissant la distance discrète comme

métrique sur LV et en choisissant  égal à LV, on retrouve la formule des hauteurs. Rappelons

en effet que la distance du transport associée à la distance discrète n’est autre que .

Mais si on utilise  dans (164), on obtient :

(171)

et (171) n’est pas égale à (156). Prenons par exemple  et ,

avec ,  et . On considère le sous-ensemble flou .

Ce sous-ensemble flou appartient bien à . Sa valeur défuzzifiée avec la méthode des

hauteurs est :

. (172)

Le même sous-ensemble flou défuzzifié avec l’opérateur Htp associé à la distance discrète

donnera :

. (173)

Nous allons maintenant étudier l’application des ces différents opérateurs de

défuzzification symbolique à la génération de commandes graduelles. 

1 dtp F carré{ },( ) dtp F plié{ },( )⋅( )⋅ 0.5 dtp F tendu{ },( ) dtp F plié{ },( )⋅( )⋅ 0+ +

dtp F carré{ },( ) dtp F plié{ },( )⋅ dtp F tendu{ },( ) dtp F plié{ },( )⋅ dtp F tendu{ },( ) dtp F carré{ },( )⋅+ +
---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Htp F( )  =

1 0.75 1.5⋅( )⋅ 0.5 0.75 1.5⋅( )⋅+

0.75 1.5⋅ 0.75 1.5⋅ 0.75 0.75⋅+ +
-----------------------------------------------------------------------------------= 0.6.=

Htp rond{ }( ) 1 1 1⋅( )⋅ 0.5 1 1⋅( )⋅+

1 1⋅ 1 1⋅ 1 1⋅+ +
-------------------------------------------------------- 0.5.= =

L'V

d ⊥L TM–( )

d ⊥L TM–( )

Htp F( )

vl 1 µF l( )–( )
 l' L'V l{ }\∈

∏
 
 
 
 

⋅
l L'V∈
∑

1 µF l( )–( )
 l' L'V l{ }\∈

∏
 
 
 
 

l L'V∈
∑

----------------------------------------------------------------------------------- ,=

V 0 1,[ ]= LV A B C, ,{ }=

vA 0= vB 0.5= vc 1= F 0.5 A⁄ 0.5 B⁄+=

FId LV( )

H F( ) 0.5 0⋅ 0.5 0.5⋅ 0 1⋅+ + 0.25= =

Htp F( )

1

0.5
------- 0⋅ 1

0.5
------- 0.5⋅ 1

1
--- 1⋅+ +

1

0.5
-------

1

0.5
-------

1

1
---+ +

---------------------------------------------------------- 0.4= =
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3.3. Génération d’actions graduelles

3.3.1. Utilisation de la méthode des hauteurs

Soit une action A et  la symbolisation correspondant au doigt contrôlant la

commande de cette action. Pour tout terme l de LA, on définit une commande  de

l’action A correspondante. Soit alors une posture p0. La commande correspondant à cette

posture sera finalement égale à :

(174)

Illustrons ce mécanisme sur l’exemple du signe Avance. Nous avons choisi

. Il faut donc attribuer des amplitudes

d’action à chacun des termes de LflexionDoigt. Dans un premier temps, nous choisissons la

distribution suivante :

(175)

Sur la figure 121, deux séries de postures sont représentées. La série 121.a montre l’effet

de l’ouverture de l’index sur l’action Avance, la figure 121.b montre l’effet de l’ouverture du

pouce sur cette même action. On donne, pour chaque posture, la valeur de la commande cAvance

ainsi que le taux de reconnaissance du signe d’activation SAvance.

On peut remarquer que c’est effectivement la flexion de l’index seule qui a une influence

sur la commande de l’action Avance. L’affaiblissement de cette commande de la posture p4 à la

posture p5, est due au fait que l’index change de configuration entre les deux postures, il est en

effet difficile de bouger le pouce tout en gardant l’index totalement immobile. Lorsque le pouce

est dans une configuration trop différente de interne_dessus, le signe SAvance n’est plus reconnu

et l’action n’est pas déclenchée.

P LA RA, ,〈 〉

cl 0 1,[ ]∈

cA p0( ) cl µDA p0( ) l( )⋅
l LA∈
∑= .

P LAvance RAvance, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉=

ctendu 1= ,

ccarré crond cgriffe cplié 0= = = = .
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Fig. 121 Commande de l’action Avance pour six postures.

La distribution des commandes des différents termes que nous avons choisis (175)

concentre le contrôle de l’action Avance sur la fin de l’extension de l’index ce qui ne permet pas

d’être précis et devient rapidement fatigant pour l’utilisateur. Sur la figure 121.a, on peut

effectivement remarquer que les postures p2 et p3, pourtant très proches l’une de l’autre,

génèrent des amplitudes très différentes. On peut également illustrer ce point en donnant, pour

chaque couple  de valeurs des capteurs IP et MCP de l’index, la commande

correspondante (voir Fig. 122). Avec la distribution (175), on peut

montrer qu’on a :

. (176)

Cette commande est nulle sur une grande partie du domaine de flexion de l’index. Elle est

égale à 1 sur le noyau de la signification du terme tendu. La zone de commande graduelle est

donc réduite et présente des pentes importantes. 

cAvance 0.96=

cAvance 0.30 =

cAvance 0=

121.a - La commande de l’action Avance est 

contrôlée par la flexion de l’index

121.b - Lorsque l’orientation du pouce est 

trop différente de la configuration 

interne_dessus, le signe SAvance n’est plus 

reconnu.

recSAvance
p1( ) 0.79=

recSAvance
p2( ) 0.86=

recSAvance
p3( ) 0.86=

cAvance 0.95=

cAvance 0.82=

cAvance 0.73=

recSAvance
p4( ) 0.82=

recSAvance
p5( ) 0.28=

recSAvance
p6( ) 0=

action non déclenchéeaction nulle

xIP2
xMCP2

,( )

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

cAvance xIP2
xMCP2

,( ) µMflexionIndex tendu( ) xIP2
xMCP2

,( )=
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Fig. 122 Valeurs de  obtenues avec la méthode des hauteurs et la 

distribution (175), pour  et  appartenant à .

Pour avoir une commande qui soit plus graduelle et plus confortable, il faut que son

contrôle soit réparti sur tout le domaine de flexion de l’index et pas seulement sur la partie tendu

de ce domaine. On peut pour cela choisir la distribution suivante pour les commandes associées

au termes de LflexionTendu :

(177)

Alors, si on reprend les postures de la figure 121.a, on a les commandes suivantes.

 

Fig. 123 Amplitude de la commande cAvance pour les trois postures de la figure 121.a avec la 

nouvelle distribution de commandes (177).

0.5
1.0

1.5

1.5

1.0

0.5

0.5

1.0

MCP2

IP2

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

noyau de MflexionIndex(tendu)

2.0
2.0

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

xIP2
xMCP2

0.5 2.0,[ ]

ctendu 1= ,

ccarré crond cgriffe 0.5= = = ,

cplié 0= .

cAvance p1( ) 0.98= cAvance p2( ) 0.65= cAvance p3( ) 0.49=
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 L’amplitude de l’action Avance décroît maintenant beaucoup plus doucement et sera plus

facile et plus confortable à manipuler.

Si on trace la commande  obtenue pour toutes les valeurs possibles

des capteurs IP2 et MCP2, on voit clairement que la commande est répartie sur tout le domaine

de flexion de l’index. Les « plateaux » de la commande correspondent aux noyaux des

significations des différents termes de LflexionIndex.

Fig. 124 Valeurs de  obtenues avec la méthode des hauteurs et la 

distribution (177), pour  et  appartenant à .

3.3.2. Utilisation de la distance du transport

Nous pouvons également définir l’action graduelle en utilisant la défuzzification

symbolique Htp basée sur la distance du transport. Nous utiliserons comme distance sur

LflexionDoigt, la distance basée sur le graphe d’adjacence rappelé dans la section 3.2.2.c (Fig.

120).

La défuzzification Htp permet de ne spécifier que les commandes correspondant aux

configurations tendu et plié. On choisit les commandes suivantes :

(178)

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

0.5
1.0

1.5

1.5

1.0

0.5

0.5

1.0

MCP2

IP2

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

tendu

carré

rond

griffe

plié

2.0
2.0

cAvance xIP2
xMCP2

,( )

xIP2
xMCP2

0.5 2.0,[ ]

ctendu 1= ,

cplié 0= .
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Nous reprenons maintenant les trois postures de la figure 121.a. Les amplitudes de

commande pour ces trois postures sont les suivantes :

(179)

Ces valeurs confirment bien le fait qu’en ne spécifiant que les valeurs associées aux

termes tendu et plié, la commande se répartie sur l’ensemble du domaine de flexion de l’index,

cette répartition se fait selon la métrique choisie sur LflexionIndex. On trace une nouvelle fois la

valeur de la commande pour les différentes valeurs possibles des capteurs de flexion IP2 et

MCP2.

Fig. 125 Valeurs de  obtenues avec la défuzzification Htp basée sur la 

distance du transport et la distribution (178), pour  et  appartenant à .

On obtient donc une commande répartie sur tout le domaine de flexion de l’index. Les

commandes correspondant aux termes autres que tendu et carré sont des combinaisons linéaires

de ctendu et ccarré. On peut remarquer que les pentes de la commandes ne sont pas linéaires, mais

ces non-linéarités restent faibles et ne sont pas gênantes pour la commande du robot.

cAvance p1( ) 0.98= ,

cAvance p2( ) 0.65= ,

cAvance p3( ) 0.40= .
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3.4. Contrôle d’un robot par des actions graduelles

3.4.1. Principe

Nous appliquons cette méthode de génération de commandes graduelles au contrôle du

robot Khepera de K-Team [www.k-team.com] (voir Fig. 126). Ce robot possède deux roues

motrices, chacune ayant un moteur indépendant. La vitesse de rotation de chaque roue peut être

ajustée de manière continue. Ce robot est donc capable d’effectuer des actions graduelles.

L’équilibre du robot est assuré par deux plots glissant sur le sol, disposés perpendiculairement

aux roues.

Le contrôle se fera par deux commandes graduelles, appelées Moteur_Gauche et

Moteur_Droit et cinq commandes binaires : Recule, Stop, Gauche, Droite et Marche_Arrêt.

L’action Moteur_Gauche commande la rotation du moteur gauche et l’action Moteur_Droit

commande celle du moteur droit. Les cinq actions binaires ont la même signification que dans

la première partie de ce chapitre. Les deux actions graduelles ont le même signe d’activation :

SMoteur_Gauche = SMoteur_Droit = SAvance, SAvance étant toujours le signe défini à la figure 117.

Elles seront donc toujours activées en même temps. Elles seront de plus contrôlées par le même

doigt, l’index, qui pourra, en contrôlant simultanément la rotation des deux moteurs, faire

avancer et tourner le robot.

 

Fig. 126 Le Robot Khepera, photo et schéma de la vue de dessous. 

Les signes associés aux action binaires Recule, Stop, Droite et Gauche sont les mêmes que

ceux utilisés dans la première partie de ce chapitre. Par contre le signe SMarche_Arrêt doit être

modifié car celui utilisé dans la première partie est maintenant inclus dans le signe SAvance. Nous

utiliserons alors le signe suivant :

Corps

Plots

Roues
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Fig. 127 Le nouveau signe SMarche_Arrêt.

Les six signes statiques que l’on cherche à reconnaître sont donc SAvance, SRecule, SStop,

SGauche, SDroite et SMarche_Arrêt. Le système de reconnaissance et de sélection de l’action devant

être réalisée est le même que dans le cas binaire. Un signe est reconnu si son taux de

reconnaissance est supérieur à un seuil, toujours fixé à 0.1. Parmi les signes reconnus, on

sélectionne ensuite celui ayant le plus fort taux de reconnaissance. Si c’est le signe SAvance qui

est sélectionné, les deux actions Moteur_Gauche et Moteur_Droit sont activées simultanément

et contrôlées par l’index.

3.4.2. Génération de l’action graduelle

La défuzzification symbolique Htp est utilisée. La distance définie sur les symboles est

celle issue du graphe d’adjacence (voir Fig. 120). Il nous reste donc à définir les commandes

associées aux termes de LflexionDoigt. Nous noterons cGauche et cDroit les commandes des deux

moteurs. Plusieurs distributions de commandes ont été réalisées et testées. Elles conduisent à

des comportements différents du robot et le choix de l’une par rapport à l’autre dépendra de la

tâche devant être réalisée par le robot. La distribution de commandes que nous utilisons ici est

la suivante :

(180)

Sur la figure suivante, on donne la valeurs des commandes cGauche et cDroit pour

différentes postures.

SMarche_Arrêt

cGauchetendu
1,=

cGauchecarré
0.5,=

cGaucheplié
0,=

cDroittendu
0.5,=

cDroitcarré
1,=

cDroitplié
0.=
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Fig. 128 Commandes du moteur gauche et du moteur droit pour cinq postures.

Il est possible de donner, à partir des vitesses d’avance des deux roues, la vitesse d’avance

du robot ainsi que sa vitesse de rotation. Si on note vGauche et vDroite les vitesses d’avance de

chaque roue, on a :

(181)

où vAvance est la vitesse d’avance du robot, vRotation sa vitesse de rotation donnée dans le

sens horaire, le robot étant vu de dessus et GD est la distance entre les deux roues. Les vitesses

d’avance des deux roues étant directement proportionnelles aux commandes appliquées aux

moteurs, on peut alors donner, en valeurs normalisées, la vitesse d’avance et la vitesse de

rotation du robot connaissant les commandes des deux moteurs. Nous donnons alors les vitesses

d’avance et de rotation normalisées pour les cinq postures de la figure 128.

cGauche p1( ) 0.79,=

cDroit p1( ) 0.58,=

cGauche p2( ) 0.62,=

cDroit p2( ) 0.71,=

cGauche p3( ) 0.51,=

cDroit p3( ) 0.93,=

cGauche p4( ) 0.49,=

cDroit p4( ) 0.49,=

cGauche p5( ) 0.12,=

cDroit p5( ) 0.12,=

p1

p2

p3

p4

p5

vAvance

vGauche vDroite+

2
----------------------------------------= ,

vRotation

vGauche vDroite–

GD
----------------------------------------= ,
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Fig. 129 Amplitude de l’avance et de la rotation pour les cinq postures de la figure 128.

Lorsque l’index sera dans la configuration tendu, le robot décrira donc une courbe vers la

droite et lorsqu’il sera dans la configuration carré, le robot décrira une courbe vers la gauche.

Lorsque l’index sera dans la configuration rond, le robot avancera droit devant lui, avec une

vitesse d’avance réduite.

On peut également donner les vitesses d’avance et de rotation pour les différentes valeurs

de flexion de l’index, c’est-à-dire pour les différentes valeurs des capteurs de flexion IP2 et

MCP2. C’est ce que l’on fait à la figure suivante.

 

Fig. 130 Avance et rotation du robot pour les différentes valeurs de capteurs de flexion IP2 et 

MCP2.

Ces courbes confirment le fait que le robot tourne à droite lorsque l’index est tendu et à

gauche lorsque l’index est carré. En faisant varier l’index entre ces deux configurations, on peut

vAvance p1( ) 0.68,=

vRotation p1( ) 0.2,=

vAvance p2( ) 0.66,=

vRotation p2( ) -0.09,=

vAvance p3( ) 0.73,=

vRotation p3( ) -0.41,=

vAvance p4( ) 0.49,=

vRotation p4( ) 0,=

vAvance p5( ) 0.12,=

vRotation p5( ) 0,=

p1

p2

p4

p5

p3

0.5
1.0

1.5

1.5

1.0

-1

0

1
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IP2
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carré
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plié

0.5
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ajuster la rotation du robot. Lorsque l’index est dans la configuration rond ou griffe, le robot

avance tout droit et enfin, lorsqu’il est plié, le robot est immobile. Dès que le signe SAvance n’est

plus reconnu, le robot continue d’avancer à allure constante jusqu’à ce qu’un autre ordre lui soit

envoyé.

3.4.3. Exemple de trajectoire

Cette façon de commander le robot est illustrée à la figure suivante où une trajectoire à

faire suivre au robot est représentée. Cette trajectoire comporte une courbe qu’il est impossible

de suivre avec des actions binaires. Mais l’action graduelle que nous avons défini permet

effectivement de suivre une telle courbe. Les différents signes statiques à effectuer pour cette

trajectoire sont également représentés sur ce schéma. La figure 131.b montre que le robot

effectue la trajectoire voulue.

Fig. 131 Contrôle du robot Khepera par des actions binaires et graduelles.

Les taux de reconnaissance des signes SAvance, SRecule, SStop, SGauche et SDroite durant la

période de commande pour le suivi de cette trajectoire sont donnés à la figure 132. Sur cette

figure sont également représentées les vitesses d’avance et de rotation normalisées, qui sont

commandées par l’index lorsque le signe SAvance est reconnu. Comme dans le cas des actions

binaires, le robot continue d’effectuer une action donnée tant qu’un autre signe n’est pas

reconnu. Six signes doivent être effectués pour réaliser la trajectoire. Les six instants

correspondant à la reconnaissance de ces six signes et au déclenchement de l’action

correspondante, sont représentés à la figure 132. Entre l’instant t1 et l’instant t2, ainsi qu’entre

les instants t3 et t4, le robot doit suivre une trajectoire rectiligne. La vitesse de rotation est alors

très faible et oscille autour de zéro pour récupérer des erreurs de trajectoire. Entre les instants t2

et t3, le robot doit effectuer une rotation à droite sur lui-même. Le signe SDroite est alors utilisé.

On ne peut en effet effectuer une rotation sans vitesse d’avance avec l’action graduelle Avance.

SAvance

SDroite

SAvance

SGauche

SStop

SAvance

131.a - Trajectoire à faire suivre au robot et 

signes à effectuer pour réaliser cette tâche.

131.b - Trajectoire suivie par le robot.
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On retrouve cette situation entre les instants t4 et t5. Enfin, entre les instants t5 et t6, le robot

effectue la courbe finale. L’action graduelle Avance est utilisée. Cette fois ci la vitesse de

rotation est bien négative ce qui se traduit par une rotation à gauche du robot. 

Fig. 132 Taux de reconnaissance des quatre signes statiques et amplitudes des actions 

graduelles durant le contrôle du robot.

Ce type d’action graduelle permet donc de commander le robot correctement. Il est en

revanche plus difficile de maintenir le robot dans une trajectoire rectiligne que ce n’était le cas

avec des commandes binaires. Dans de futurs travaux, il faudra en outre s’interroger sur le fait

que les cinq termes choisis pour la description de l’index, l’ont été afin de pouvoir représenter

correctement l’aspect visuel de la main et ne sont pas forcément les mieux adaptés à la

génération de commandes pour un robot. D’autre part, bien d’autres stratégies de contrôle du

robot pourraient être envisagées. Il serait, entre autre, intéressant de pouvoir faire varier les

amplitudes maximales des commandes cGauche et cDroit pendant le contrôle du robot, par

exemple en utilisant le pouce pour le contrôle d’une troisième commande graduelle.

t1 t2 t3 t4 t5 t6

Superposition

recSAvance

recSGauche

recSDroite

recSStop

vAvance

vRotation
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4. Conclusion

Le formalisme des symbolisations floues et son utilisation pour la description de la

configuration de la main nous a permis de reconnaître des signes statiques en temps réel. Cette

capacité a pu être utilisée pour la commande d’un robot par un ensemble de dix signes statiques.

Mais la génération de commandes uniquement binaires est très limitée et la gradualité des

représentations lexicales utilisées a permis la génération de commandes graduelles. Celle-ci a

nécessité la mise en oeuvre d’une défuzzification symbolique. La méthode des hauteurs,

généralement utilisée pour ce problème, a été étendue à une nouvelle méthode de

défuzzification symbolique basée sur la distance du transport. Le problème que pose

généralement cette distance est celui de son calcul nécessitant la résolution d’un problème de

programmation linéaire. Mais dans ce cas précis, le calcul de la distance du transport fait

toujours intervenir un singleton et on dispose dans ce cas d’une formule analytique. Cette

nouvelle défuzzification a pu être utilisée avec succès pour la commande graduelle et il serait

maintenant intéressant d’envisager son application dans d’autres systèmes utilisant un

contrôleur flou.
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Conclusion

Dans ce travail, nous avons construit une description symbolique de la configuration de

la main et défini des méthodes de traitement de cette information symbolique qui nous ont

permis de reconnaître des signes statiques et dynamiques ainsi que de contrôler un robot mobile

avec le geste de la main. Les contributions apportées dans ce travail sont de plusieurs ordres.

 Une première contribution d’ordre bibliographique est la revue des systèmes intrusifs de

mesure du geste manuel dans le chapitre 1. Les principales caractéristiques de ce geste ont été

rappelées dans ce même chapitre. Nous nous sommes concentrés sur les systèmes de

localisation de la main dans l’espace et de mesure de sa configuration. Nous avons également

mentionné les principes de mesure du geste par les systèmes de vision, sans toutefois présenter

les différents systèmes existant. Cette revue nous a permis de souligner la diversité des

technologies utilisées pour cette mesure, plus particulièrement de celles mises en oeuvre dans

les gants numériques. Elle a également permis de situer le Cyberglove que nous avons utilisé

par rapport aux autres technologies existantes.

L’autre apport d’ordre bibliographique se trouve dans le chapitre 2 où nous avons

référencé et détaillé les principales méthodes envisagées dans la littérature pour la

reconnaissance de signes statiques ainsi que de signes dynamiques. Nous nous sommes

particulièrement attachés à la description des méthodes de classification. Nous avons, là encore,

pu souligner la diversité de ces méthodes que nous avons tenté de répertorier selon les

approches utilisées. Nous avons fourni les performances des différents systèmes de
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reconnaissance, en soulignant toutefois la difficulté qui se pose lorsque l’on veut comparer ces

performances. En effet, la variété des gestes étudiés et des systèmes de mesure utilisés contribue

au manque de données de référence telles qu’on en trouve en général pour d’autres problèmes

de classification.

Des contributions d’ordre théorique ont été apportées principalement au chapitre 3, dans

lequel nous avons tout d’abord fait une présentation détaillée du formalisme des symbolisations

et plus particulièrement des φ-symbolisations que nous avons introduites. Ce formalisme
rassemble dans un cadre cohérent différents travaux portant sur la conversion numérique-

symbolique. Trois processus complémentaires de construction de ces symbolisations ont été

proposés et les bases de règles ont été introduites comme une représentation particulière d’un

de ces trois processus. Dans ce chapitre 3, on trouve également une étude détaillée d’une famille

particulière de relations, les relations . Après un bref rappel sur les relations

d’équivalences floues et leur rapport à certaines métriques généralisées, nous avons présenté

plusieurs résultats concernant ces relations particulières. Nous avons enfin introduit un nouvel

opérateur de distance entre descriptions floues issues d’une Id-symbolisation. Cet opérateur,

appelé distance du transport, permet de généraliser aux descriptions floues une métrique définie

sur les symboles. Elle est une extension directe de la distance associée à la relation d’égalité

floue  puisque ces deux distances sont égales lorsque la métrique définie sur les

symboles est la métrique discrète.

On trouve une autre contribution d’ordre théorique dans le chapitre 6, concernant le

problème de la défuzzification symbolique qui est l’une des deux défuzzifications mises en

évidence par la typologie des contrôleurs flous. La méthode des hauteurs est généralement

utilisée pour cette défuzzification, mais nous avons vu que cette méthode présente plusieurs

limitations et avons proposé une nouvelle méthode de défuzzification, basée sur l’utilisation de

la distance du transport.

Enfin, nous avons apporté des contributions d’ordre plus technique, notamment dans le

chapitre 4 où nous avons proposé une description lexicale de la configuration de la main et

construit neuf symbolisations, utilisant quatre ensembles lexicaux. Cette description s’est

révélée pertinente dans le sens où elle a permis de reconnaître efficacement des signes statiques,

des signes dynamiques et qu’elle a également pu être utilisée pour la génération d’actions

graduelles. Dans la reconnaissance des signes dynamiques, nous avons, en outre, proposé une

nouvelle méthode de normalisation temporelle basée uniquement sur le calcul de distances entre

postures ainsi qu’une méthode permettant de construire une métrique sur un ensemble de

symboles d’une Id-symbolisation construite selon les trois processus introduits au chapitre 3.

Enfin, nous avons mis en oeuvre un système de commande d’un robot mobile par le geste de la

main, utilisant des commandes graduelles.

Ce travail ouvre de nombreuses perspectives, également d’ordres différents. Concernant

les perspectives d’ordre théorique, nous avons déjà mentionné, en conclusion du chapitre 3,

l’intérêt qu’il y aurait à pouvoir identifier un symbole s avec le singleton , ces deux objets

⊥ T∗–( )

⊥L TM–( )

s{ }



Conclusion

245

ayant la même signification dans une symbolisation. Une solution serait à terme de construire

le formalisme des symbolisations sur la base de la méréologie plutôt que la théorie des

ensembles. A plus court terme, certaines conjectures ont été émises concernant les relations

 autres que . Il reste à confirmer ou infirmer ces conjectures, le premier cas

permettrait alors de disposer d’une relation d’égalité floue pour les φ-symbolisations en général
et pas seulement pour les Id-symbolisations. Ce travail de généralisation aux φ-symbolisations
doit également être effectué pour la distance du transport qui n’est aujourd’hui applicable

qu’aux descriptions floues issues d’Id-symbolisations.

Une autre perspective théorique, à court terme, serait de travailler à la définition d’une

défuzzification symbolique basée sur la distance du transport qui soit une extension directe de

la méthode des hauteurs. Une telle défuzzification symbolique devrait se réduire à la méthode

des hauteurs lorsque la métrique discrète est définie sur les symboles, ce qui n’est aujourd’hui

pas le cas.

Nous avons également rencontré dans le chapitre 5 une limitation concernant la définition

du signe M. Il faudra donc étendre le formalisme des symbolisations pour pouvoir lever cette

limitation et permettre la définition de signes statiques faisant intervenir des contraintes de

similarité.

D’autres perspectives, d’ordre technique sont bien sûr envisageables. Les neuf

symbolisations ont été construites manuellement, il serait intéressant de développer des

algorithmes d’apprentissage automatique des significations permettant d’adapter rapidement le

système à un nouvel utilisateur, tout comme il serait intéressant d’envisager d’autres

symbolisations pour la description de la main, par exemple inspirées des systèmes de notation

des signes HamNoSys et SignWriting. Concernant la reconnaissance de signes dynamiques, des

modèles de Markov capables de traiter des données discrètes floues pourraient être appliqués

pour la comparaison dynamique des signes. Enfin, bien d’autres types d’actions graduelles

pourraient être envisagés et il serait intéressant d’étudier l’apport que peut représenter la

nouvelle méthode de défuzzification symbolique pour d’autres systèmes à base de contrôleurs

flous.

Enfin, ce système de description de la configuration de la main pourra être intégré dans un

système plus global, faisant intervenir d’autres types de mesures, tels qu’un système de

localisation de la main ou une caméra permettant d’analyser la posture générale de l’opérateur.

L’approche symbolique utilisée ici permettra de simplifier la fusion de données hétérogènes

provenant des différents capteurs et de nous acheminer vers la construction d’un système

d’interaction homme-machine multi-modal.

⊥ T∗–( ) ⊥L TM–( )
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1. Regroupement des symboles d’une φ-symbolisation à 3 symboles

n n n

1 1 6 203 11 678570

2 2 7 877 12 4213597

3 5 8 4140 13 27644437

4 15 9 21147 14 190899322

5 52 10 115975 15 1382958545

Tableau 2 : Nombres de Bell.

Fig. 133 Regroupements de symboles d’une φ-symbolisation à trois symboles, avec . 
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2. Démonstration de la proposition 16 du chapitre 3

 Proposition 16 : Soit une bijection φ croissante concave de  dans lui-même. Soit S

un ensemble fini de symboles et  la famille de sous-ensembles flous de S définie

comme suit :

(182)

Alors la relation  est une TL-égalité sur .

Preuve : La relation  est symétrique comme toute relation . Elle

s’écrit comme suit : 

(183)

Rappelons la définition de la t-conorme  :

(184)

Alors  et φ étant

croissante, . Finalement, la

relation  peut s’écrire comme suit :

(185)

où  est le sous-ensemble flou dont le degré d’appartenance pour tout

symbole s vaut . Si A est un élément de  alors  est un élément de

, partie de  sur laquelle  est une TL-égalité. Alors, avec

, on a :

0 1,[ ]

Fφ S( )

A F S( )∈∀ , A Fφ S( )∈ φ µA s( )( )
s S∈
∑ 1=⇔ .

⊥L
φ

TM–( ) Fφ S( )

⊥L
φ

TM–( ) ⊥ T∗–( )

A B,( ) F S( )2∈∀ ,  µ ⊥L
φ

TM–( ) A B,( )  ⊥L
φ
  TM µA s( ) µB s( ),( )= .

s S∈

 ⊥L
φ

u v,( ) 0 1,[ ]2,∈∀ ⊥L
φ
u v,( ) φ-1 ⊥L φ u( ) φ v( ),( )( )= .

 ⊥L
φ
  TM µA s( ) µB s( ),( ) φ-1   ⊥L  φ TM µA s( ) µB s( ),( )( )( )=

s S∈ s S∈

φ TM µA s( ) µB s( ),( )( ) TM φ µA s( )( ) φ µB s( )( ),( )=

⊥L
φ

TM–( )

A B,( ) F S( )2∈∀ ,  µ ⊥L
φ

TM–( ) A B,( ) φ-1 µ ⊥L TM–( ) φ A( ) φ B( ),( )( )= ,

φ A( )

φ µA s( )( ) Fφ S( ) φ A( )

FId S( ) F S( ) ⊥L TM–( )

φ 1( ) 1=
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(186)

Ainsi, pour que  soit une TL-égalité, il ne reste plus qu’à montrer qu’elle est TL-

transitive sur , c’est-à-dire qu’elle vérifie :

(187)

Or, pour tout triplet A,B,C de , on a les équivalences suivantes :

Le cas où la partie gauche de cette dernière inégalité est nulle rend cette dernière vraie. Il

reste à prouver l’inégalité suivante dans le cas contraire :

(188)

Posons : 

Alors l’inégalité (188) restant à prouver s’écrit :

(189)

Dans (189), seul le cas où ,  et  n’est pas trivial.

Supposons alors qu’on ait :

A B,( ) Fφ S( )2∈∀ , µ
⊥L

φ
TM–( )

A B,( ) 1= µ ⊥L TM–( ) φ A( ) φ B( ),( ) 1=⇔ ,
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 , (190)

ce qui ne change rien à la généralité du problème. Dans ce cas, on a finalement

 et, φ étant concave, son inverse est convexe et donne :

. (191)

Enfin, la TL-transitivité de  sur  donne  soit

. Alors, si on reprend (191), on obtient :

,

ce qui, en simplifiant par , prouve (189) et donc la TL-transitivité de

 sur . �

AB BC≤

AC AB< BC 1<≤

φ-1 AB( ) φ-1 AC( )–

AB AC–
-----------------------------------------------

φ-1 1( ) φ-1 BC( )–

1 BC–
------------------------------------------≤
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3. Reconnaissance de signes dynamiques

Fig. 134 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesR avec la distance .

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 3,0 10,0 9,9 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Viens ici 10,0 6,0 9,7 10,0 10,0 7,3 9,6 10,0
Attrape 9,9 9,9 6,2 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Clic2 10,0 10,0 9,9 2,3 4,2 10,0 10,0 10,0
Clic 10,0 10,0 10,0 4,6 2,6 10,0 10,0 10,0
Regarde 10,0 8,5 10,0 10,0 10,0 5,7 9,5 10,0
Rotation 10,0 9,7 10,0 10,0 10,0 9,2 5,0 10,0
Ciseaux 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 6,1

Gestes prototypes

G
es

te
sR

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 0,7 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Viens ici 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Attrape 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Clic2 1,0 1,0 1,0 0,4 0,8 1,0 1,0 1,0
Clic 1,0 1,0 1,0 0,9 0,5 1,0 1,0 1,0
Regarde 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,7 1,0 1,0
Rotation 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,7 1,0
Ciseaux 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,7
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Fig. 135 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesN avec la distance .

Fig. 136 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesN avec la distance .

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 2,4 112,8 70,0 94,6 95,0 114,6 103,9 84,3
Viens ici 114,5 7,5 65,7 47,7 48,1 14,8 24,7 46,3
Attrape 72,0 64,7 10,4 63,5 59,0 68,9 63,8 64,1
Clic2 93,6 51,6 66,7 4,1 9,6 43,3 54,3 78,6
Clic 95,2 48,3 61,8 9,3 5,2 40,6 49,9 73,9
Regarde 113,3 21,4 72,6 43,6 45,2 7,9 28,2 53,3
Rotation 103,4 30,5 63,6 59,3 55,4 36,5 11,3 39,3
Ciseaux 91,8 46,8 66,4 80,0 77,2 53,3 41,6 9,7
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 2,1 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Viens ici 10,0 4,2 9,8 10,0 10,0 6,6 9,7 10,0
Attrape 9,9 9,9 4,9 10,0 9,9 10,0 10,0 10,0
Clic2 10,0 10,0 9,9 3,1 4,8 10,0 10,0 10,0
Clic 10,0 10,0 9,9 5,2 2,6 10,0 10,0 10,0
Regarde 10,0 8,1 10,0 10,0 10,0 3,5 9,4 10,0
Rotation 10,0 9,8 10,0 10,0 10,0 9,5 4,5 10,0
Ciseaux 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0 5,2
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 0,5 12,4 11,4 10,1 10,2 11,9 11,0 8,8
Viens ici 12,2 1,9 10,2 6,0 5,8 3,7 3,6 5,5
Attrape 11,7 10,3 3,3 10,2 9,2 11,2 9,5 7,6
Clic2 10,0 6,0 10,5 0,6 1,7 5,9 5,8 8,9
Clic 10,1 5,6 9,8 1,6 0,9 5,6 5,5 8,5
Regarde 12,0 4,3 10,9 5,8 5,8 1,7 4,0 6,9
Rotation 11,3 3,5 8,7 6,7 6,0 4,7 1,5 4,4
Ciseaux 9,6 6,0 7,4 8,8 8,5 6,8 4,9 1,4
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 0,5 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Viens ici 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Attrape 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Clic2 1,0 1,0 1,0 0,6 0,9 1,0 1,0 1,0
Clic 1,0 1,0 1,0 0,9 0,5 1,0 1,0 1,0
Regarde 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,7 1,0 1,0
Rotation 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,5 1,0
Ciseaux 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,6
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4. Composantes des signes dynamiques

La figure suivante donne les signes statiques de début et de fin ainsi que les composantes

statiques des huit signes dynamiques.

Fig. 137 Trois composantes des huit signes dynamiques.
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D Attrape

de_coté ou 
externe ou 
en_avant

tendu tendu tendu tendu tendu quelconque quelconque quelco nque

F Attrape
en_avant ou 

interne_dessus
quelconque plié plié plié plié quelconque quelconque quelc onque

St Attrape quelconque quelconque quelconque quelconque quelconque q uelconque quelconque quelconque quelconque

D Ciseaux

en_avant ou 
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque
tendu ou 

carré
tendu ou 

carré
plié ou rond 

ou griffe
plié ou rond 

ou griffe
écartés quelconque quelconque

F Ciseaux

en_avant ou 
interne_dessus 

ou 
interne_dessous

quelconque
tendu ou 

carré
tendu ou 
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plié ou rond 

ou griffe
plié ou rond 

ou griffe
écartés quelconque quelconque

St Ciseaux

en_avant ou 
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ou 
interne_dessous

quelconque
tendu ou 
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tendu ou 

carré
plié ou rond 

ou griffe
plié ou rond 

ou griffe
quelconque quelconque quelconque

D Clic externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque
F Clic externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque
St Clic quelconque quelconque plié plié plié plié quelconque quelc onque quelconque
D Clic2 externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque
F Clic2 externe tendu plié plié plié plié quelconque quelconque que lconque
St Clic2 quelconque quelconque plié plié plié plié quelconque quelc onque quelconque

D Regarde
interne_dessus 
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quelconque
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griffe
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Fig. 138 Symbolisations utilisées pour la comparaison d’un geste avec les composantes 

dynamiques des signes.

P LAttrape RAttrape, ,〈 〉 P LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉 P LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉×=

 P LflexionDoigt RflexionAnnulaire, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionAuriculaire, ,〈 〉××
 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionMajeur, ,〈 〉××

P Lciseaux Rciseaux, ,〈 〉 P Lécart RécartIndexMajeur, ,〈 〉=

P LClic RClic, ,〈 〉 P LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉 P LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉×=

P LClic2 RClic2, ,〈 〉 P LflexionPouce RflexionPouce, ,〈 〉 P LorientPouce RorientPouce, ,〈 〉×=

P LRegarde RRegarde, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉=

P LViens_Ici RViens_Ici, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉=

P LAu_Revoir RAu_Revoir, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionMajeur, ,〈 〉×=

 P LflexionDoigt RflexionAnnulaire, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionAuriculaire, ,〈 〉××

P LRotation RRotation, ,〈 〉 P LflexionDoigt RflexionIndex, ,〈 〉 P Lécart RécartIndexMajeur, ,〈 〉×=
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5. Reconnaissance de signes dynamiques - Méthode n° 2

 

Fig. 139 Adéquation des gestes de GestesN avec les trois caractéristiques statiques des signes. 

Fig. 140 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesR avec la distance .

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir  X  -  -  -  -  -  -  - 
Viens ici  -  X  -  -  -  -  X  - 
Attrape  -  -  X  -  -  -  -  - 
Clic2  -  -  -  X  X  -  -  - 
Clic  -  -  -  X  X  -  -  - 
Regarde  -  -  -  -  -  X  -  - 
Rotation  -  -  -  -  -  -  X  - 
Ciseaux  -  -  -  -  -  -  -  X
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 1,1 7,9 8,0 8,0 8,0 7,9 6,6 4,9
Viens ici 1,9 0,4 2,0 2,0 2,0 1,9 1,9 1,9
Attrape 6,3 3,6 1,0 4,2 4,1 5,3 4,0 5,1
Clic2 1,5 2,2 2,4 0,8 1,3 1,9 2,2 2,2
Clic 1,3 2,3 2,4 1,3 0,7 1,9 2,2 2,1
Regarde 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 0,4 2,0 2,0
Rotation 1,5 2,0 2,6 3,0 3,0 2,3 1,2 1,7
Ciseaux 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,4
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 0,6 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Viens ici 1,0 0,9 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Attrape 1,0 1,0 0,7 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Clic2 0,9 1,0 1,0 0,4 0,9 1,0 1,0 1,0
Clic 0,9 1,0 1,0 0,9 0,5 1,0 1,0 1,0
Regarde 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,6 1,0 1,0
Rotation 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,8 1,0
Ciseaux 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,4
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Fig. 141 Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesN avec la distance .

Résultat de la comparaison des gestes de la série GestesN avec la distance .

Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 2,4 68,2 40,2 79,8 79,7 71,5 64,8 42,4
Viens ici 9,2 1,2 7,8 12,7 12,6 8,5 10,3 8,9
Attrape 35,2 29,5 6,3 29,5 29,4 35,2 36,3 41,0
Clic2 7,9 18,0 13,1 2,6 5,3 20,5 18,2 18,9
Clic 6,6 18,8 13,1 5,5 1,4 21,2 17,9 18,7
Regarde 10,9 8,8 12,0 11,0 10,8 2,3 11,5 10,5
Rotation 9,5 16,5 16,1 24,8 24,8 17,8 2,1 11,1
Ciseaux 6,1 3,4 5,1 6,1 6,1 5,0 7,1 1,3
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 2,0 10,0 8,7 10,0 10,0 10,0 10,0 10,0
Viens ici 7,6 2,5 6,3 8,8 8,7 6,0 8,7 7,3
Attrape 8,7 9,4 3,8 9,9 9,9 9,9 10,0 9,9
Clic2 5,8 10,0 8,3 2,0 3,2 10,0 9,6 9,7
Clic 5,0 10,0 7,9 4,4 1,0 10,0 9,5 9,7
Regarde 7,8 6,8 6,9 8,3 8,1 2,1 8,4 7,4
Rotation 7,3 9,7 9,3 10,0 10,0 8,8 1,4 8,1
Ciseaux 6,1 3,4 5,5 6,1 6,1 5,2 7,1 1,3
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Au Revoir Viens ici Attrape Clic2 Clic Regarde Rotation Ciseaux
Au Revoir 0,5 7,9 7,8 8,0 8,0 8,0 6,8 4,9
Viens ici 1,9 0,5 2,0 2,0 2,0 2,0 1,9 1,9
Attrape 6,4 4,4 1,3 4,1 4,1 6,3 4,9 5,1
Clic2 1,5 2,0 2,5 0,5 1,3 2,4 2,2 2,2
Clic 1,2 2,5 2,5 1,3 0,2 2,4 2,1 2,2
Regarde 2,0 2,0 2,0 2,0 2,0 0,6 2,0 2,0
Rotation 1,6 2,2 2,8 3,0 3,0 2,6 0,5 1,5
Ciseaux 1,0 0,9 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,5
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Au Revoir 0,5 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Viens ici 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Attrape 1,0 1,0 0,7 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Clic2 0,9 1,0 1,0 0,4 0,9 1,0 1,0 1,0
Clic 0,8 1,0 1,0 0,9 0,2 1,0 1,0 1,0
Regarde 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,6 1,0 1,0
Rotation 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,3 1,0
Ciseaux 1,0 0,9 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 0,5
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