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Rezumat. Articolul de faţă are ca scop prezentarea unei noi modalităţi de a interacţiona cu 
un calculator personal. Astfel, un utilizator poate folosi camera web şi gestica mâinii pentru 
a da comenzi uzuale atunci când foloseşte un browser web ca Internet Explorer. După un 
proces de antrenare a aplicaţiei, în care aceasta este învăţată ce înseamnă posturile palmă, 
două degete sau pumn, folosim algoritmul AdaBoost pentru a clasifica o nouă postură 
recepţionată în timp real de la utilizator. Combinând etapa de identificare a posturii cu 
etapa de identificare a traiectoriei acesteia obţinem comanda pe care utilizatorul o trimite 
browser-ului. Operaţiile implementate ne permit să facem scroll vertical, zoom, salt între 
ferestre, salt între opţiuni şi selectarea unei opţiuni. Rezultatele obţinute până în prezent 
sunt încurajatoare şi ne fac să sperăm că acest mod de interacţiune va fi din ce în ce mai 
folosit pe viitor.   

Cuvinte cheie: Gestica mâinii, interacţiune om-calculator, algoritm de clasificare.  

1. Introducere 
În ultimii ani s-a acordat o atenţie deosebită modurilor neconvenţionale de 
interacţiune cu dispozitivele mobile şi chiar cu calculatorul. Sunt 
binecunoscute ecranele LCD de tip touchscreen existente pe dispozitivele 
de tip smartphone ca iPhone,  pe Tablet PC-uri sau chiar pe ecranele 
calculatoarelor. Aceste tipuri de ecrane ne permit să interacţionăm cu 
dispozitivele, prin folosirea directă a degetelor fără utilizarea unui mouse 
sau a unei tastaturi. De asemenea este binecunoscută folosirea vorbirii în 
comunicarea inteligentă om-calculator (Candance et al., 1997). Camerele 
video conectate la un calculator pot prelua imagini de la un utilizator, care 
poate accesa meniuri speciale ale aplicaţiilor soft. Acum cu ajutorul acestor 
camere folosind mişcări ale mâinii puteţi avea acces direct la obiectele 
dintr-o aplicaţie de tip CAD şi puteţi selecta, roti, mări sau micşora 
obiectele cu care lucraţi (Gorgan et al., 2008). Împătimiţii de jocuri 3D pe 
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consolă sau pe calculator pot folosi telecomenzi speciale care au incorporate 
senzori de mişcare. De exemplu, cu telecomanda pentru Wii 
(http://ro.wikipedia.org/wiki/Wii) jucătorul poate controla personajul unui 
joc prin intermediul controlerului. Pornirea calculatorului sau semnalarea 
faptului că aţi ajuns sau plecat de la serviciu se face folosind recunoaşterea 
mâinii cu metode biometrice, deoarece oferă o foarte mare securitate (Öden 
et al., 2001). Gestica mâinii poate fi folosită în aplicaţii de desenare, de 
explorare pe Internet, de navigare între paginile unei prezentări de tip 
PowerPoint (von Hardenberg şi Bérard, 2001) sau în aplicaţii ce construiesc 
o realitate augmentată (Reifinger et al. 2007). 

Lucrarea de faţă reprezintă o extindere a lucrării (Coneac şi Iftene, 2011) 
şi se încadrează în domeniul folosirii gesticii mâinii pentru a interacţiona cu 
un calculator. Dintre tehnicile cele mai folosite pentru identificarea 
gesturilor mâinii amintim folosirea recunoaşterii de şabloane (pattern 
recognition) (Freeman şi Roth, 1994), (Sánchez-Nielsen et al., 2003), 
(Chakraborty et al., 2008), (Roomi et al., 2010), folosirea histogramelor 
pentru identificarea orientării şi folosirea metodelor care nu depind de 
schimbările de iluminare (Freeman şi Roth, 1994), folosirea maşinilor cu 
stări finite pentru a modela gesturile (Davis şi Shah, 1994). Alte abordări au 
la bază identificarea degetelor (von Hardenberg şi Bérard, 2001) sau a 
caracteristicilor geometrice (Öden et al., 2001). În (Kölsch şi Turk, 2004), 
autorii prezintă o abordare interesantă, care foloseşte Viola-Jones pentru a 
identifica diferite posturi ale mâinii şi analizează  limitele rotaţiei acestora  
pentru care se obţine o performanţa bună de detecţie. HandVu (Kölsch et 
al., 2004) reprezintă o colecţie de librării ce permit recunoaşterea si 
urmărirea  în timp real a posturilor mâinii, acestea putând fi folosite în 
aplicaţii ce redau fişiere video. Cele mai recente abordări construiesc 
modelele mai complexe pe baza imaginii recepţionate şi au rezultate mai 
bune decât abordările anterioare. Amintim aici folosirea modelului Gaussian 
(Roomi et al., 2010), folosirea reţelelor neuronale (Ahmeda et al., 2008), şi 
recunoaşterea de caracteristici multi-culoare (Bretzner et al., 2002). 

În continuare lucrarea e organizată după cum urmează. În capitolul 2 sunt 
prezentate principalele elemente utilizate în lucrare, precum mâna umană, 
detecţia în timp real, trăsătură Haar, imagine integrală şi algoritmul 
AdaBoost. În capitolul 3 sunt prezentate experimentele pe care le-am 
realizat în analiza mişcării mâinii şi în detecţia posturilor mâinii. Arhitectura 
aplicaţiei şi evaluarea ei sunt prezentate în capitolele 4 şi 5. La final avem 
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concluziile şi direcţiile viitoare de cercetare. 

2. Elemente utilizate în lucrare 

2.1 Mâna umană 
Mâna umană este formată din oase conectate prin articulaţii şi are o 
structură foarte complexă. Din cauza celor 27 de grade de libertate ale 
mâinii (Napier, 1980), recunoaşterea gesturilor acesteia reprezintă o 
problemă foarte complexă. În recunoaşterea gesticii umane am ţinut cont de 
două concepte de bază: 

 Postura mâinii, care se referă la poziţionarea statică a mâinii; 
 Gestica mâinii, care este o secvenţă succesivă de posturi ale mâinii 

conectate prin mişcarea mâinii sau a degetelor într-o perioadă mică 
de timp. 

De exemplu, ţinerea pumnului într-o poziţie este o postură, iar mişcarea 
acestuia de sus în jos reprezintă un gest. 

2.2 Detecţia, recunoaşterea şi urmărirea obiectelor în timp real 
Domeniul detecţia şi recunoaşterea obiectelor este legat în primul rând de 
domeniile securităţii şi supravegherii. După 11 Septembrie 2001, toate ţările 
au acordat o atenţie deosebită domeniilor securitate şi supraveghere (Fuchs, 
2009) cu scopul de a preveni atentatele care pot avea loc în primul rând în 
aeroporturi, dar şi în gări şi în staţii de metrou. În prezent o atenţie deosebită 
s-a acordat algoritmilor necesari în recunoaşterea feţelor. Chiar dacă 
algoritmii existenţi astăzi necesită o putere computaţională foarte mare şi 
chiar dacă aceştia nu reuşesc să ne ofere în timp real rezultatele de care 
avem nevoie, procesările realizate de aceştia ne pot oferi informaţii 
preţioase şi ne pot avertiza de eventuale pericole. În prezent, supravegherea 
în marile aeroporturi sau gări ale lumii  se face cu ajutorul operatorilor 
umani special pregătiţi în identificarea de comportamente anormale şi a 
persoanelor periculoase.  

În procesul de detecţie şi de recunoaştere a obiectelor am realizat 
următoarele operaţii: 

 Urmărirea obiectelor: localizarea dinamică a obiectelor prin 
determinarea poziţiei acestora în fiecare imagine dintr-o succesiune 
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de imagini; 

 Detectarea de obiecte: localizarea claselor generice de obiecte din 
imagine (mâna în cazul nostru); 

 Recunoaşterea de obiecte: clasificarea obiectelor specifice unei 
categorii dintr-o imagine (cum ar fi identificarea posturii unei mâini 
în cazul nostru). 

Pentru a măsura acurateţea în detecţia şi recunoaşterea obiectelor am 
folosit caracteristicile: rată de succes (procentul obiectelor corect 
identificate) şi rată de eşec (procentul imaginilor clasificate incorect). 

2.3 Trăsătură Haar 
În (Viola şi Jones, 2001), autorii prezintă o abordare statistică folosită în 
detecţia feţelor umane. În studiul lor, au descris o trăsătură Haar ca fiind un 
şablon care include dreptunghiuri albe şi negre interconectate, dimensiunea 
acestora, precum şi poziţia relativă faţă de originea ferestrei de căutare. În 
Figura 1 avem trăsăturile Haar propuse în (Lienhart şi Maydt, 2002). 

Valoarea unei trăsături Haar este diferenţa dintre suma pixelilor din 
dreptunghiul negru şi suma pixelilor din dreptunghiul alb. Aceste valori 
trebuie să îndeplinească în plus condiţia compensaţiei descrisă în (Whitehill 
şi Omlin, 2006). 

 
Figura 1. Setul extins de caracteristici Haar 

2.4 Imagine integrală (Summed Area Table-SAT) 
Suma pixelilor dintr-o regiune I se calculează folosind w (lăţimea regiunii 
I), şi h (înălţimea regiunii I). Această operaţie se va realiza în timpul O(n), 
unde n = w * h (operaţie, care în funcţie de dimensiunile regiunii I, poate 
dura foarte mult). 
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Viola şi Jones prin introducerea termenului de „imagine integrală” au 
eliminat acest inconvenient al duratei mari de execuţie şi au putut realiza 
această operaţie în timp constant O(1). Astfel „imaginea integrală” de la 
locaţia (x, y), ii(x, y), reprezintă suma pixelilor din dreptunghiul mărginit 
stânga sus de punctul (0, 0) şi dreapta jos de punctul (x, y) (Viola şi Jones, 
2001). 

2.5 Extindere SAT – RSAT (Rotated Summed Area Table) 
În (Lienhart  şi Maydt, 2002), autorii au introdus conceptul de RSAT 
(„Rotated Summed Area Table”) pentru trăsăturile Haar ce conţin 
dreptunghiuri rotite cu . RSAT reprezintă suma pixelilor din 
dreptunghiul rotit având colţul din dreapta jos în punctul ii(x, y) şi extins 
până la marginile imaginii. Figura 2 conţine un astfel de dreptunghi rotit cu 

.   

 
Figura 2. Exemplu de dreptunghi rotit cu  (Lienhart  şi Maydt, 2002) 

În Figura 3 am exemplificat modul în care detectăm o mână folosind sub-
ferestre ce conţin trăsături Haar. 

 
Figura 3. Detectarea mâinii cu o sub-fereastră ce conţine o trăsătură Haar 
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2.6 Algoritmul AdaBoost 
Pentru a decide dacă o imagine conţine sau nu o mână am folosit un 
clasificator, care a fost îmbunătăţit cu algoritmul de învăţare AdaBoost. 
Algoritmul foloseşte sub-ferestre cu ajutorul cărora parcurge imaginea 
curentă folosind o trăsătură Haar. Pentru detectarea obiectului de interes 
(mâna în cazul nostru), imaginea este scanată cu ajutorul unei sub-ferestre 
cu o anumită caracteristică Haar.  

Un clasificator, f, este definit ca o funcţie f: X →Y, unde X este mulţimea 
de imaginilor, iar, iar Y =  (+1 dacă imaginea conţine mâini şi -1 dacă 
nu conţine). Pentru fiecare element f

i
, corespunzător unei imagini Xi, se 

defineşte un clasificator corespunzător h
i
(x) astfel: 

 
unde x este sub-fereastra din Xi, θi este pragul, iar  indică direcţia 

semnului de inegalitate. Algoritm AdaBoost foloseşte tehnica de „Boosting” 
(un algoritm de învăţare bazat pe o serie de clasificatori slabi) (Freund şi 
Schapire, 1999).  

3. Experimente 

3.1 Analiza mişcării mâinii 
Studiind traiectoria pe care o realizează mâna umană când se doreşte 
deplasarea pe o dreaptă am observat că e dificil să se obţină o traiectorie 
perfectă. Din acest motiv am decis să încercăm încadrarea traiectoriei într-
un interval prestabilit (apropiat unei drepte în cazul de mai sus), şi dacă 
această operaţie are loc cu succes să considerăm că am identificat traiectoria 
mâinii umane. 

Înainte de a le folosi efectiv în aplicaţie, am studiat două tipuri de 
traiectorii: verticală şi orizontală. Motivul alegerii acestor două tipuri e 
legat de simplitatea realizării lor de către utilizatori, şi totodată de uşoara 
analiză a lor.  

Astfel, pentru a determina tipul traiectoriei realizate de mâna 
utilizatorului, orizontală  sau verticală, aceasta va fi încadrată într-un 
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dreptunghi de o lăţime sau lungime predefinită. Cu cât dimensiunile 
dreptunghiului sunt mai mici, cu atât  traiectoria este mai apropiată de cea a 
unei drepte, şi evident precizia este mai mare.  

În urma experimentelor efectuate, pentru a oferi utilizatorilor o uşurinţă 
cât mai mare în utilizarea aplicaţiei am decis ca aceste dimensiuni sa fie de 
50 pixeli. În Figura 4 avem o traiectorie a mâinii utilizatorului care a fost 
încadrată la traiectorie orizontală. 

 
Figura 4. Specificarea traiectoriei orizontale într-un dreptunghi cu lăţimea de 50 pixeli 

3.2 Detecţia posturilor mâinii 
În experimentele pe care le-am realizat am testat trei posturi ale mâinii: 
palmă, două degete şi pumn (Figura 5).  

 
Figura 5. Posturile palmă, două degete şi pumn 

Algoritmul AdaBoost a primit ca intrare două tipuri de imagini: imagini 
pozitive (care conţin posturi ale mâinii) şi imagini negative (care nu conţin 
posturi ale mâinii). 

Obţinerea imaginilor pozitive 

Imaginile pozitive au fost colectate folosind diverse fundaluri, cu diverse 
variaţii de iluminare şi considerând diferite dimensiuni. Iniţial într-o prima 
etapă, pentru fiecare postură am considerat 750 de imagini. Mai apoi, în cea 
de a doua etapă, pornind de la aceste imagini, am folosit funcţiile oferite de 
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biblioteca OPENCV (http://opencv.willowgarage.com/wiki/), care ne permit 
să realizăm rotaţii în spaţiul tridimensional, şi am obţinut 7.000 de imagini 
pozitive. Pentru ca scara imaginilor ce conţin posturile să nu afecteze 
procesul de antrenare, în cadrul creării clasificatoarelor, acestea au fost 
ajustate la o dimensiune de 15 x 28 pixeli (pentru postura palmă), 15 x 30 
pixeli (pentru postura două degete), respectiv 20 x 20 pixeli (pentru postura 
pumn). 

Obţinerea imaginilor negative 

Cu (Tutorial Haar Negatives, 2011) am obţinut 3000 de imagini ce nu 
conţin niciuna dintre posturile mâinii. Imaginile negative pe lângă faptul că 
nu conţin posturi ale mâinii, trebuie să conţină o variaţie a nivelurilor de gri, 
a formelor, a muchiilor, şi a texturilor astfel încât clasificatorul slab să poată 
obţine o mai bună acurateţe prin eliminarea unor mari varietăţi de mostre 
negative. Figura 6 ilustrează câteva imagini negative folosite în procesul de 
antrenare.  

 
Figura 6. Imagini negative folosite pentru antrenarea celor trei clasificatoare 

Antrenarea 

Pentru antrenarea clasificatoarelor am folosit o succesiune de 20 de runde. 
Pentru fiecare rundă în execuţia cascadei de clasificatori, am stabilit rata 
minimă de succes la 96.9% şi rata maximă de eşec la 50%. La final, pentru 
postura palmă am obţinut o rată de succes a clasificatorului final de 90%, 
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pentru postura două degete am obţinut o rată de succes de 92%, iar pentru 
postură pumn rata de succes a fost de 97%. Figura 7 prezintă trăsăturile 
Haar asociate celor 3 posturi. 
 

 
Figura 7. Trăsăturile Haar asociate posturilor  

Evaluarea 

Pentru a evalua performanţa clasificatorilor obţinuţi am considerat 100 de 
imagini de test pentru fiecare postură. Tabelul 1 ilustrează atât 
performanţele cascadelor de clasificatori, cât şi timpul necesar procesării 
celor 100 de imagini. 

Tabelul 1. Performanţa clasificatorilor antrenaţi 

 
 
 
 
 
 
 
Coloana Potriviri din Tabelul 1 ilustrează numărul de identificări 

Postura Potriviri Nepotriviri False Durată detecţie (s) 

Palma 90 10 50 3.00400 

Două degete 92 8 30 2.98700 

Pumn 97 3 20 1.81900 
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corecte, coloana Nepotriviri prezintă numărul de posturi omise de 
clasificator, coloana False reţine numărul de detecţii false ale acestuia, iar 
ultima coloană Durata detecţiei precizează care este timpul necesar pre-
procesării tuturor imaginilor folosite mai apoi în etapa de testare. 

De exemplu, pentru postura Palmă putem observa că au fost identificate 
corect 90 de posturi, 10 posturi au fost omise, astfel înregistrându-se 50 de 
detecţii false (datorită fundalului aglomerat ce conţine arii mici a cărui nivel 
de gri este asemănător cu cel al posturii palmă).  

Figura 8 prezintă câteva imagini în care este corect detectată postura 
palmă. 
 

 
Figura 8.  Rezultatele obţinute în urma testării cascadei de clasificatori „palmă” 

Pentru testare am folosit o camera-web setată să capteze imagini la o 
rezoluţie de 320 x 240 pixeli la un interval de 15 cadre/secundă şi nu s-a 
înregistrat nici o latenţa în detecţia sau urmărirea posturilor. Rezultatele 
evaluării au demonstrat robusteţea clasificatorilor antrenaţi la variaţia de 
lumină sau de rotaţie cu  în plan.  

Prin analiza rezultatelor de detecţie am remarcat faptul că rotaţiile 
excesive provoacă omiterea unor imagini pozitive. De asemenea, 
majoritatea detecţiilor false sunt identificate în arii foarte mici, ce au o 
probabilitate foarte mare de a conţine acelaşi nivel de gri ca al obiectul 
antrenat. Pentru a elimina această inconvenienţă am ajustat pragul pentru 
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sub-fereastra de scanare.  

4. Arhitectura aplicaţiei 
Pentru a demonstra eficienţa sistemului nostru de identificare a posturilor, am  
realizat o aplicaţie pentru browser-ul Internet Explorer. Cu ajutorul acestei 
aplicaţii, utilizatorul poate interacţiona cu acest browser prin intermediul camerei 
web, folosind următoarele operaţii de navigare: 

• ALT + TAB (saltul între ferestre) – prin mişcarea orizontală a palmei; 
• SCROLL vertical (defilarea verticală a ferestrei) – prin mişcarea 

verticală a pumnului; 
• ZOOM  (mărirea sau micşorarea conţinutului ferestrei active) – prin 

mişcarea pumnilor din interior/exterior spre exterior/interior; 
• CLICK (selectarea unei opţiuni) – prin mişcarea verticală a posturii 

două degete; 
• TAB (salt de la o opţiune la alta) – mişcarea orizontală a posturii două 

degete. 

Iată reprezentarea grafică a două comenzi: comanda ALT + TAB în 
Figura 9 (cu cele două variante: prima, de a selecta fereastra următoare, 
caz în care traiectoria mâinii este orizontală de la stânga la dreapta şi cea de 
a doua, de a selecta fereastra anterioară, caz în care traiectoria mâinii este 
orizontală de la dreapta la stânga) şi comanda ZOOM-OUT, în Figura 10 
(care foloseşte posturile pumn a ambelor mâini, care realizează simultan o 
mişcare orizontală dinspre afară spre interior).   

 
Figura 9.  Comanda ALT + TAB 

 
Figura 10.  Comanda ZOOM-OUT 
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Aplicaţia este alcătuită din 5 module mai importante, pe care le 

prezentăm în continuare: 

• Modulul Win32 ne oferă informaţii legate de instanţele active din 
sistem ale browser-ului web Internet Explorer; 

• Modulul Computer Vision Library oferă funcţiile necesare 
procesării imaginilor pentru detecţia posturilor şi a traiectoriei 
mâinii (cele mai importante funcţii sunt pentru antrenare, şi 
pentru clasificare);    

• Modulul Periferical Service ne permite accesul la capturile 
realizate de camera web; 

• Modulul User Interface  afişează comenzile realizate de gesturile 
utilizatorului; 

• Modulul Interaction Engine  este modulul central al aplicaţiei.  

 
Succesiunea paşilor executaţi de algoritm sunt daţi în continuare. Astfel, 

după pornirea aplicaţiei: 

Pas 1. Modulul Interaction Engine comunică cu modulul Periferical 
Service pentru a captura imaginea curentă oferită de cameră. 

Pas 2. Imaginea primită este trimisă către modulul Computer Vision 
Library, care o procesează şi identifică postura curentă a mâinii. De 
asemenea, pe baza procesării unei succesiuni de imagini se identifică 
traiectoria mâinii. Combinând etapa de identificare a posturii cu etapa 
de identificare a traiectoriei se obţine gestul utilizatorului uman. 

Pas 3. În urma procesării acesta îi transmite modului Interaction Engine 
că s-a realizat un gest şi care este acesta (şi se merge la Pas 4) sau îi 
transmite că nu s-a realizat un gest (şi se reia de la Pas 1).  

Pas 4. Modulul Interaction Engine produce comenzile pentru browser 
Internet Explorer cu ajutorului modulului Win32 şi notifică modulul 
User Interface cu privire la noile schimbări. Se merge la Pas 1.  
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5. Evaluare preliminară 
Pentru a putea evalua într-o primă etapă aplicaţia pe care am realizat-o, am apelat 
la 10 persoane nespecialiste în domeniul informaticii, dar care posedă cunoştinţe 
despre navigarea pe Internet. Pornind de la o pagină web aparţinând unui ziar on-
line, participanţii trebuiau (1) să citească un articol ce depăşea o pagină (în acest 
fel ei erau obligaţi să facă scroll şi să facă operaţii de mărire sau micşorare a 
textului), (2) să selecteze una din secţiunile preferate din meniul paginii web pentru 
a găsi un articol de actualitate şi (3) să facă salt între mai multe ferestre deschise 
simultan. Scopul experimentelor a fost de a observa atât gradul de comoditate în a 
folosi comunicarea bazată pe gesturi cu un calculator, cât şi robusteţea algoritmilor 
implementaţi atunci când avem utilizatori noi.   

La sfârşitul experimentelor am identificat faptul că aplicaţia este foarte utilă în 
special în cazul persoanelor care sunt greu de iniţiat în domeniul informaticii, 
oferindu-le un grad sporit de comoditate atunci când folosesc calculatorul. Acesta 
este cazul persoanelor cu dezabilităţi sau al persoanelor care folosesc prima data 
calculatorul sau al persoanelor în vârstă, care se adaptează mai greu la tehnologiile 
mai noi.  

Un alt mare avantaj vine din faptul că prin utilizarea trăsăturilor Haar 
aplicaţia noastră reuşeşte să realizeze identificarea corectă a posturilor în 
timp real, acest lucru permiţându-ne să putem folosi cu succes gestica 
mâinii în cazul în care dorim să o aplicăm la prezentări sau la proiecţii. 

Dezavantaje identificate pe parcursul experimentelor se datorează 
faptului că aplicaţia e destul de sensibilă la tranziţii între poziţii succesive 
ale mâinii atunci când se doreşte urmărirea ei. O altă problemă semnalată de 
cei care au participat la experiment este datorată faptului că funcţionalităţile 
implementate sunt încă minimale, neeliminându-se total folosirea mouse-
ului şi a tastaturii. 

Pe viitor, intenţionăm să realizăm experimentele de mai sus pe un grup 
mult mai mare de utilizatori cărora să le cerem să răspundă şi la câteva 
întrebări legate de modul în care au folosit aplicaţia noastră. De asemenea, 
intenţionăm ca într-o a doua etapă să facem o evaluare din punct de vedere 
al utilizabilităţii  aplicaţiei. 

6. Concluzii 
Lucrarea de faţă prezintă o metodă neconvenţională de a comunica cu un 
calculator. Folosind o cameră web care este conectată la calculator utilizatorul 
poate interacţiona cu browser-ul web Internet Explorer folosind gestica mâinii.  
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Aplicaţia a folosit ca punct de pornire una din cele mai bune soluţii 

existente în prezent în detectarea de obiecte prezentată în (Viola şi Jones, 
2001). Originalitatea sistemului nostru constă în faptul că prin modul de 
construire, iniţial avem o etapă de antrenare, urmată de o etapă în care 
folosim algoritmul AdaBoost pentru clasificare, obţinem o robusteţe ridicată 
(operaţiile de antrenare sunt independente de utilizatorul care va folosi 
aplicaţia).  

Comenzile pe care le-am implementat în aplicaţie ne permit să facem 
salturi între ferestre (prin mişcarea orizontală a palmei), să facem scroll 
vertical (prin mişcarea verticală a pumnului), să facem operaţii de zoom 
(prin mişcarea pumnilor), să facem click (prin mişcarea verticală a posturii 
două degete), să facem salt între opţiuni (prin mişcarea orizontală a posturii 
două degete).   

Pe viitor se doreşte îmbunătăţirea clasificatorilor creaţi, prin colectarea 
imaginilor de la un număr ridicat de persoane diferite. Astfel acest sistem va 
deveni mult mai independent şi robust. O altă îmbunătăţire ar fi extragerea 
fundalului din imaginea ce necesită a fi procesată pentru o îmbunătăţire 
substanţială a performanţei sistemului.  

Alte direcţii viitoare de dezvoltare au ca scop oferirea mai multor opţiuni 
de comunicare cu browser-ul şi totodată permiterea simultană a 
recunoaşterii şi a altor parţi ale corpului uman pentru a crea noi comenzi. Ca 
aplicaţiile să fie mai interactive dorim să integrăm şi alte tehnici de 
comunicare cum ar fi recunoaşterea vocii. 
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