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Rezumat. Sarcina de recunoaştere a gesturilor mâinii este una activ cercetată şi  
provocatoare datorită existenţei fundalurilor complexe având iluminări diferite precum şi 
varietatea de gesturi posibile ale mâinii. Lucrarea de faţă prezintă analiza şi 
implementareauneiaplicaţii capabilă să recunoască centrul mâinii, degetele, precum şi 
încheieturaacesteia. Analiza cuprinde evaluarea cerinţelor împreună cu proiectarea 
arhitecturii aplicaţiei. Implementareatratează recunoaşterea gesturilor dinamice făcute de 
mână. Recunoaşterea centrului mâinii se face prin cercul de rază maximă înscris în conturul 
ei, iar vârfurile degetelor utilizând curburile-k(k-curvature). Traiectoria mâinii este 
urmărită şi diferitele poziţii intermediare sunt analizate, pentru a identifica o direcţie de 
deplasare. Pentru a dobândi stabilitate şi robusteţe trăsăturile extrase sunt urmărite prin 
filtre Kalman, iar gesturile sunt agregate în timp printr-un algoritm de monitorizare. 
Gesturile sunt compuse dintr-o direcţie de deplasare şi o anumită poziţionare a vârfurilor 
degetelor. Analiza aplicaţiei se face în trei etape şi urmăreşte robusteţea la fundal şi 
iluminare, viteza de procesare şi rata de eroare. 

Cuvinte cheie: recunoaşterea gesturilor, gesturi ale mâinii, sisteme de timp real, 
segmentare imagine, camere, viziune pe calculator, extragere trăsături, urmărire, vârfuri ale 
degetelor.  

1. Introducere 
Odată cu extinderea utilizării calculatoarelor în societate, interacţiunea om - 
calculator a devenit o parte componentă din viaţa de zi cu zi. Una dintre 
barierele existente, conform lui Chaudhary et all. (2011), în interacţiunea 
om-calculator este modalitatea prin care interacţionăm cu fluxul mare de 
informaţie. Soluţia este dezvoltarea unor tehnici de interacţiune “naturală” 
cu calculatorul, asemănătoare celor prin care oamenii interacţionează între 
ei. Folosirea gesturilor mâinii reprezintă o alternativă naturală la tehnicile de 
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interacţiune din interfeţele utilizator clasice. Prin formele non-verbale de 
comunicare, realizate prin mişcarea mâinilor, gesturile devin componente 
ale unui limbaj de dialog cu calculatorul, utilizat pentru schimbul de 
informaţie. 

Dezvoltarea tehnicilor de recunoaştere vizuală pe calculator face posibilă 
abordarea recunoaşterii gesturilor din perspectiva comunicarii dintre om şi 
calculator. În ultimii ani tehnicile de recunoaştere vizuală a gesturilor mâinii 
au cunoscut o dezvoltare accentuată, atât datorită creşterii puterii de calcul a 
sistemelor, cât şi a evoluţiei tehnologiei software, permiţând tehnici de 
interacţiune în timp real.  

Conform lui Fakhreddine et al. (2008) cele două caracteristici importante 
în proiectarea unei aplicaţii interactive sunt utilizabilitatea şi 
funcţionalitatea. Pentru a realiza o interacţiune om calculator performantă şi 
de bună calitate, ambele caracteristici trebuie tratate în egală măsură. 

Dificultăţile care apar în implementarea unor tehnici de recunoaştere 
sunt: 

• Detecţia prezenţei şi a poziţiei mâinii în scenă; 
• Identificarea clasei de gesturi căreia îi aparţine forma mâinii din 

scenă; 
• Determinarea deplasării în scenă a obiectului identificat;  
• Latenţa sistemului; 
• Stabilitatea urmăririi: variaţia poziţiei măsurate să fie cât mai mică, 

dacă obiectul măsurat nu se mişcă. 
Detecţia prezenţei mâinii în scenă se face prin determinarea cercului de 

rază maximă care poate fi potrivit în interiorul conturului mâinii. 
Identificarea gesturilor se face prin intermediul vârfurilor degetelor extrase 
folosind curburile-k ale conturului mâinii care îndeplinesc condiţiile 
necesare. Pe baza acestor determinări se identifică degetul mare şi cel mic, 
ca fiind acele vârfuri care satisfac condiţiile de poziţionare relativă în 
regiunea mâinii. Urmărirea se face într-o fereastră de analiză de dimensiune 
fixă, care acumulează date precedente şi ia decizii pe baza lor. Pentru a avea 
stabilitate în datele captate se folosesc filtre Kalman. Astfel se elimină 
variaţiile bruşte ale datelor măsurate şi permite o estimare bună a poziţiei, 
chiar în momentele în care măsurătorile lipsesc. Traiectoria urmărită este 
clasificată pe baza punctelor intermediare captate, utilizând predicţia liniară. 
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Contribuţia acestei lucrări este integrarea numeroaselor aspecte pentru 
recunoaşterea unui gest făcut de mână într-o aplicaţie completă.  

În secţiunea Realizări Asemănătoare sunt prezentate sisteme construite, 
folosind tehnici şi algoritmi diferiţi, dar cu acelaşi rezultat final pentru 
utilizator. În Arhitectura aplicaţiei se prezintă principalele componente 
funcţionale. În Extragerea Trăsăturilor se analizează în detaliu algoritmii 
folosiţi în detecţia principalelor caracteristici prin care se face identificarea 
gestului. Secţiunea Recunoaşterea Gesturilor descrie soluţiile problemelor 
de urmărire şi stabilitate. În secţiunea Evaluare şi Rezultate sunt descrise 
scenariile de test relevante şi indicatorii de performanţă folosiţi. Ultima 
parte, Concluzii evidenţiază pe scurt ideile şi observaţiile importante expuse 
în lucrare. 

2. Realizări asemănătoare 
Ca urmare a activităţilor de cercetare în domeniul recunoaşterii gesturilor 
care pot opera în timp real, s-au conturat clase de abordări distincte. O 
primă clasă sunt cele care folosesc modelul matematic/computaţional de 
reţele neuronale artificiale. Acestea îşi propun simularea structurii biologice 
a sistemului neuronal al omului. Reţelele neuronale acceptă ca intrare 
trăsături şi produc la ieşire decizii. Maung (2009) aplică acest model pentru 
recunoaşterea limbajului de semne realizate cu mâinile. Se foloseşte 
conceptul de perceptron ca algoritm de clasificare. Trăsăturile alese pentru 
antrenarea lui sunt histogramele orientării gradienţilor, în care operatorul 
Sorbel, din paşii de calcul a trăsăturilor a fost înlocuit printr-un alt operator, 
însă având coeficienţi similari. Această abordare presupune antrenarea 
modelului, într-o fază de preprocesare, înaintea rulării.  

Faţă de metoda programată folosită în abordarea noastră, soluţia reţelei 
neuronale bazate pe antrenare oferă avantajul adaptării la condiţii care se 
schimbă într-un ritm constant. Metoda programată poate eşua pentru situaţii 
care diferă de cele luate în calcul în etapa proiectării. De asemenea în 
metoda programată determinarea diferitelor constante pentru algoritmi se 
face adesea empiric. Totuşi formarea bazei de date şi antrenarea modelului 
sunt consumatoare de timp şi pot fi repetate doar în anumite condiţii. Însă 
metoda Faţă de abordarea curentă sistemul descris în lucrare recunoaşte s-a 
rezumat la identificarea doar a gesturilor statice.  
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O altă clasă de abordări sunt cele bazate pe Support Vector Machines 

(SVM) care învaţă un model statistic, care aplicat pe date multi-
dimensionale oferă rezultate bune. Scopul algoritmului este găsirea 
hiperplanul optim separă punctele din clase diferite, maximizând marginea 
dintre ele. Ke et al. (2013) folosesc ca date de intrare pentru acest algoritm 
rezultatul aplicării transformatei undă (wavelet)  Gabor pe conturul extras al 
mâinii. Traiectoria gesturilor este compusă din simboluri obţinute din 
metoda cuantizării vectoriale care, sunt apoi date de intrare pentru un Model 
Markov Ascuns (HMM) în vederea clasificarii mişcării. Modelul HMM este 
folosit adesea pentru modelarea dimensiunii temporale, în mod special în 
sisteme de recunoaştere vocală. Pentru a adăuga un nou gest în sistem 
trebuie extinsă baza de date cu mostre noi, iar procesul de antrenare trebuie 
rulat din nou. Acest lucru este laborios. În lucrare extinderea numărului de 
gesturi se face prin adăugarea condiţiilor care modelează gesturile noi. 
Procesul este rapid şi uşor dacă gestul poate fi descris de trăsăturile 
aplicaţiei. 

Kulshreshth et al. (2013) captează datele vizuale despre poziţia mâinii 
folosind o cameră Kinect. Segmentarea mâinii, folosind informaţiile de 
adâncime, determină conturul mâinii, rezultând mai puţine  goluri în 
interiorul conturului faţă de alte metode de segmentare. Din conturul extras, 
se aleg puncte echidistante pentru care se calculează distanţa faţă de 
centroidul regiunii mâinii. Pe aceste puncte se aplică transformata Fourier, 
iar rezultatul obţinut poartă denumirea de descriptori Fourier. Un gest este 
dat de o grupare de astfel de descriptori. La recunoaştere se aplică distanţa 
euclideană dintre modelul antrenat şi cel captat, gestul recunoscut fiind cel 
pentru care se obţine scorul cel mai mic. Principalul dezavantaj vine din 
presupunerea că mâna este cel mai apropiat obiect de interes din scenă, 
lucru care nu este valabil în toate cazurile. Abordarea prezentă nu se 
bazează pe această presupunere. O altă distincţie faţă de lucrarea prezentată 
reprezintă trăsăturile folosite pentru a modela gesturile. Deoarece se 
folosesc vârfurile degetelor, modelul folosit în această lucrare are o 
dimensiune mică, iar recunoaşterea are un cost computaţional mai redus 
decât cel folosit de Kulshreshth et al. (2013). 
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3. Arhitectura aplicaţiei 
Figura 1 pune în evidenţă arhitectura. La bază, aplicaţia este formată din 
patru componente:  

1. Modulul de preluare al imaginilor de  la camera video. Pe lângă rolul de 
captare el mai are sarcina de a scala în jos imaginea, pentru o procesare 
rapidă.         

2.  Modulul de detecţie alcătuieşte backend-ul aplicaţiei. Pe lângă rolurile 
din cerinţele de detecţie, el păstrează starea internă. Pentru a putea opera în 
condiţii complexe, precum schimbări de iluminare, umbriri sau ocluziuni 
date de elemente din scenă, el comunică intern cu logica de urmărire şi 
corecţie pentru a putea indentifica corect trăsăturile. 

 
Figura 1. Arhitectura aplicaţiei de recunoaştere a gesturilor mâinii 

 3. Modulul de recunoaştere. Odată identificate, trăsăturile mâinii sunt 
transmise componentei în care sunt modelate tipurile de posturi recunoscute 
şi componentei de recunoaştere a direcţiilor de deplasare. Aplicaţia, în acest 
punct, va opera cu gesturi şi  direcţie generală de deplasare. 

 4. Agregarea acestor informaţii în timp şi efectuarea unei decizii finale 
ţinând cont de rezultate în momente de timp anterioare, este sarcina ultimei 
componente de controler. Utilizând această informaţie ea va transmite 
evenimentul de producere a gestului aplicaţiei utilizator. 
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Aplicaţia foloseşte în implementarea sa biblioteca OpenCV. Aceasta 

abstractizează elementele care nu fac scopul acestui articol (modulului 
camerei) şi pune la dispoziţie un cadru împreună cu algoritmi de bază 
pentru prelucrarea imaginilor (ex: detecţie contur, conversii medii de 
culoare). 

4. Extragerea trăsăturilor 
Trăsăturile sunt cele care detectează prezenţa sau absenţa mâinii din cadrul 
de imagine. Ele se determină la nivelul modului de detecţie iar stagiile de 
procesare sunt detaliate în Figura 2. 

4.1. Segmentarea regiunii mâinii 
Scopul acestei etape este acela de a separa pixelii aparţinând mâinii, de cei 
aparţinând fundalului. Astfel se limitează zona asupra căruia celelalte etape 
vor acţiona, iar cantitatea de procesat va fi redusă. Există mai multe tehnici 
care se pot aplica în această etapă, dar toate au drept caracteristică folosirea 
operaţiilor simple. O primă tehnică analizată a fost diferenţierea imaginilor. 
Plecând de la premiza că există un cadru care conţine doar fundalul, acesta 
se poate scădea din cel captat de la cameră. Pixelii rezultaţi sunt clasificaţi 
ca făcând parte din fundal, sau din prim-plan, prin compararea valorilor 
rezultate cu un prag. 

 
Figura 2. Etapele principale de procesare pentru extragerea trăsăturilor 
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 Dezavantajele general valabile pentru astfel de tehnici sunt timpul de 
convergenţă până când fundalul este corect estimat. Un alt dezavantaj este 
captarea doar a obiectelor în mişcare. Segmentarea pe baza unui interval de 
culoare a fost a doua tehnică analizată. Fiecare pixel al cadrului este 
verificat, dacă valoarea lui se află într-un interval specific culorii pielii. 
Avantajul major faţă de prima tehnică este lipsa acelui interval de conversie 
până când se estimează corespunzător fundalul. Dezavantajele constau în 
schimb în faptul că diferenţele de iluminare pot afecta culoarea obiectului 
dorit de analizat. Pentru a diminua influenţa pe care o are iluminatul asupra 
segmentării adesea se face o transformare într-un alt spaţiu de culoare 
invariant la aceasta precum HSV sau YCbCr.  Lucrări precum Chai & Ngann 
(1999), Saxe & Foulds (1996) au studiat intervalul corespunzător pielii în 
astfel de spaţii, însă Khanal & Sidibé (2011) propun noi spaţii de culoare 
mai robuste. O evaluare a acestora a fost făcută pe o bază de date de 
imagini, BD (2014), statice împreună cu masca de adevăr. Pe baza 
rezultatelor s-a ales spaţiul propus de Khanal & Sidibé (2011) cu intervalul 
de culoare sugerat de autori log(R/G) =[0.15, 1.1]; log(B/G)=[-4, 0.3]. 
Rezultatul aplicării segmentării aspura mâinii se poate vedea în Figura 3 
imaginea din dreapta. 

 
Figura 3. Imaginea originală în stânga iar în dreapta imaginea binară cu regiunea mâinii 

segmentată. Dreptele albastre reprezintă liniile de baleiaj, iar cea groasă candidatul pentru 
încheietură. 

4.1.1 Detecţie contur 
În acestă etapă se determină un contur al regiunii segmentate format de 
punctele care-l compun. În unele cazuri regiunea mâinii poate prezenta 
găuri negre în înteriorul conturului regiunii segmentate.  Acesta este umplut 
pentru stagiul următor. Determinarea şi umplerea se fac prin funcţii ale 
bibliotecii OpenCV: cvFindContours. 
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4.2 Detecţia centrului palmei. 
În lucrările referite detecţia şi poziţia mâinii este dată de existenţa unui 
centru al palmei. O definiţie des utilizată pentru centrul palmei este punctul 
dat de cercul de rază maximă care poate fi înscris în regiunea mâinii. 
Algoritmul de determinare al acestui centru diferă de alte lucrări. Pentru 
determinarea razei maxime se aplică transformata distanţă pe imaginea 
binară. Aceasta  în implementarea curentă din OpenCV foloseşte algoritmul 
descris de Borgefors (1986) care calculează cea mai scurtă cale către un 
pixel al fundalului, folosind deplasări pe orizontală, verticală, diagonală sau 
deplasarea calului din şah. La ieşire vom avea o imagine în care valoarea 
fiecărui pixel reprezintă distanţa anterior amintită. Centrul cercului va 
corespunde pixelului cu cea mai mare distanţă, iar cea din urmă reprezintă 
raza. Din această cauză este necesar umplerea conturului mâinii. 

Există însă excepţii în care cercul de rază maximă nu reprezintă cercul 
mâinii precum imaginea din Figura 4. 

 
Figura 4.Exemplu caz critic în care metoda directă ar alege primul cerc. Aplicând măsura putem 

diferenţia astfel de siuaţii. Segmentele de cerc figurează cu cyan 

Soluţia care se propune este folosirea unei măsuri secundare pentru a 
discerne astfel de excepţii. Măsura este lungimea totală a segmentelor de 
piele aflate pe un cerc suprapus peste regiunea mâinii. Determinarea 
lungimii segmentelor de cerc se face prin algoritmul lui Bresenham (2014)  
pentru desenare a cercului. Deşi beneficiem de o implementare eficientă, 
surplusul de calcul este de nedorit astfel încât folosirea acestei reguli de 
decizie se face doar când raportul dintre a doua distanţă şi prima este mai 
mare decât 0.8. 
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4.3 Detecţia încheieturii 
Grzejszczak et al.(2013) studiază această problemă din perspectiva unei 
implementări în timp real şi urmărind o rată de eroare scăzută. Observaţia 
exprimată în lucrarea lor este regăsită şi în alte abordări şi spune că lăţimea 
încheieturii formează un minim local în silueta mâinii. Acest lucru se poate 
observa în Figura 3. La fel ca în secţiunea precedentă aplicaţia se foloseşte 
de această observaţie, dar foloseşte propria implementare pentru a-l 
determina. Algoritmul este descris informal următorii paşi aplicaţi unei 
imagini binarizate a mâinii precum cea din Figura 3:  

• Se încadrează silueta mâinii cu un dreptunghi care minimizează 
suprafaţa acoperită.  

• Se parcurge suprafaţa dreptunghiului cu o linie de baleiaj de-a 
lungul laturii mari a dreptunghiului. Linia are direcţia dată de latura 
mică şi punctul de început şi sfârşit se află pe latura mare (liniile 
subţiri albastre). 

• Pentru fiecare astfel de linie de baleiaj se calculează lungimea 
segmentului de piele (linia albastră groasă) şi se reţin punctul de 
început şi sfârşit al acestuia.  

• Se reţin acele segmente de minim local dintr-o fereastră de analiză 
de dimensiune fixă (în implementare 10).  

Încheietura va reprezenta segmentul minim cu lungimea mai mare decât 
un prag minim şi sub un prag maxim (raza centrului palmei). Dacă pentru o 
linie de baleiaj se găsesc mai multe astfel de segmente, atunci se alege 
segmentulde lungime maximă. Pentru eficienţă din analiza făcută prin linia 
de balieiaj se pot elimina extremităţile dreptunghiului, deoarece încheietura 
nu se află în acea zonă a mâinii. 

4.4 Determinarea vârfurilor degetelor 
Vârful unui deget poate fi privit ca o curbură sau cotitură de-a lungul 
conturului mâinii. Detecţia vârfurilor degetelor se va face pe baza acestei 
observaţii, algorimul fiind cunoscut în literatură drept k-curvature Du & Li 
(2000). Procedura de determinare a punctelor candidat pentru vârfuri este 
ilustrată pe Figura 5. 
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Figura 5. Ilustrarea calcului curburilor-k pentru k = 4. Punctele roşii sunt puncte candidat alese. 
Cele albastre sunt la distanţă k faţă de cel analizat. Unghiul format de cele trei puncte este P1P2P3 

 Fiecare punct de pe conturul mâinii este analizat. Pentru el se găsesc 
vecinii aflaţi la distanţă k, după şi înaintea lui în vector. Curbura k este 
definită ca unghiul format de aceste trei puncte în ordinea din Figura 5. 
Dacă unghiul este sub un anume prag atunci acel punct este candidat a fi 
punct de vârf al degetului. Din figură se observă că există mulţi candidaţi 
falşi. În cele ce urmează se impun condiţii care să-i elimine. Datorită 
anatomiei mâinii vârfurile degetelor se vor regăsi în poziţiile de pe contur 
aflate pe aceeaşi parte cu planul delimitat de încheietură, în care se află şi 
centrul palmei. Astfel se elimină regiunea antebraţului din analiză. O altă 
problemă este filtrarea acelor candidaţi care se află într-un punct de vale de 
pe contur. Decizia se face asemănător cu observaţia de dinainte. Vârfurile se 
vor găsi în aceeaşi parte a planului delimitat de dreapta formată de vecinii 
săi distanţaţi k. Pentru vârfuri adiacente, cum regăsim în Figura 5, vom face 
o medie a candidaţilor. Un alt exemplu de candidaţi sunt încheieturile 
degetelor care respectă condiţia de curbură. Aceştia sunt eliminaţi pe baza 
distanţei euclidiene dintre poziţia lor şi poziţia centrului palmei. Acele 
puncte rămase în urma acestor trieri, vor fi recunoscute ca vârfuri de degete 
înaplicaţie. În acest stadiu se observă cum fiecare trăsătură calculată până 
acum îşi aduce contribuţia în filtrarea vârfurilor false. 

5. 5. Recunoaşterea gesturilor 
Recunoaşterea gesturilor în aplicaţie are trei componente. Prima 
componentă face recunoaşterea unei posturi a mâinii definită de poziţiile 
degetelor, tipul degetelor şi poziţia centrului palmei într-un cadru de 
imagine. A doua componentă urmăreşte traiectoria în timp a mâinii. Ea 
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discerne cele patru direcţii generale de deplasare: stânga, dreapta, sus, jos. 
Ultima componentă va combina aceste informaţii în timp pentru a putea 
decide starea unui gest. 

5.1 Recunoaşterea gesturilor statice 
Deoarece se doreşte diversitate în modelarea diferitelor posturi ale mâinii, 
aplicaţia va trebui să decidă şi tipul fiecărui deget. În starea curentă, ea 
poate eticheta degetul mare şi cel mic dacă le consideră prezente. 
Etichetarea se face pe baza a trei observaţii: 1. Dacă degetul mare este 
vizibil, atunci el va fi, fie cel mai din dreapta, fie cel mai din stânga. La fel 
este valabil şi pentru degetul mic în funcţie de mână şi orientarea faţă de 
cameră; 2. Unghiul format de degetul mic sau degetul mare cu centrul 
palmei şi centrul încheieturii sunt mai ascuţite decât cele formate de restul 
degetelor cu aceleaşi puncte; 3. Degetul mare este mai aproape de centrul 
palmei decît cel mic. 

Pentru prima observaţie este necesară găsirea unei metode de ordonare a 
vârfurilor, odată ce poziţia lor este cunoscută. Algoritmul implementat este 
cel folosit de Mokhtar & Proamod (2012). În urma aplicării sortării, vom 
avea o secvenţă ordonată de poziţii ale vârfurilor degetelor de la stânga la 
dreapta. Doar primul şi ultimul vârf sunt analizate. Dacă unghiul format de 
acestea cu centrul palmei şi mijlocul încheieturii este mai mare decât 120 
̊acesta este eliminat din analiză. Dacă în final rămânem cu două vârfuri, cel 
pentru care distanţa dintre proiecţia vârfului pe direcţia mâinii şi centrul 
palmei este mai  mică va fi etichetat ca deget mare. Dacă însă rămânem doar 
cu un singur candidat, atunci distanţa anterior menţionată este comparată cu 
două praguri. Dacă este mai mic decât primul atunci este clasificat ca deget 
mare, dacă este mai mare decât al doilea este clasificat ca deget mic. Prin 
direcţia mâinii înţelegem vectorul format de mijlocul încheieturii şi centrul 
palmei. 

 
Figura 6. Exemple de gesturi ce pot fi modelate. Începând de la stânga ele sunt numerotate cu 1 până 

la 9. 
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Cu aceste două informaţii avem la dispoziţie o gamă mai variată de 

posturi 2D care pot fi modelate în sistem. Exemplificăm condiţiile ce 
trebuie satisfăcute pe siluetele din Figura 6. 

Pentru postura 1 trebuie să găsim un singur vârf şi acela să fie etichetat 
ca deget mare. Postura 2 necesită existenţa a două vârfuri dintre care unul sa 
fie degetul mare. Următoarea postură este caracterizată de prezenţa celor 5 
degete. Vecina ei este definită prin lipsa vârfurilor dar prezenţa centrului 
palmei. Postura 5 este dată de aceleaşi condiţii ca 2, dar mai adăugăm 
condiţia ca unghiul format de cele două vârfuri să fie ascuţit şi sub 70 ̊. 
Pentru următoarea postură avem nevoie de prezenţa unui vârf care să nu fie 
etichetat nici ca deget mare, nici ca deget mic. Postura 7 necesită existenţa a 
două vârfuri neetichetate, iar postura 8 are nevoie de trei. Ultima este 
condiţionată de prezenţa a două vârfuri, dintre care unul să fie degetul mic, 
iar celălalt neetichetat. Limitări ale modelării programatice exemplificate 
sunt: posturile trebuie să poată fi distincte în termenii cunoscuţi de aplicaţie; 
mâna poate lua alte forme diferite, dar care satisfac cerinţele modelate de 
clasificare. 

5.2 Urmărirea trăsaturilor 
Extragerea trăsăturilor nu este lipsită de erori. Elemente precum tremuratul 
mâinilor, condiţiile de iluminare, ocluziunile, mişcări bruşte ale mâinilor şi 
limitări ale algoritmilor, determină apariţia abaterilor bruşte ale poziţiilor 
trasăturilor în anumite cadre. Pentru ca sistemul să fie robust împotriva 
acestor abateri se foloseşte filtrul Kalman, Welch & Bishop (1995). Acesta 
este capabil să estimeze stări curente pe baza unui model de actualizare a 
stărilor, împreună cu informaţii acumulate din stări trecute şi un model al 
erorii în procesul de observare. Deşi OpenCV oferă cadrul prin care se poate 
folosi acest filtru, el  trebuie configurat cu un anume model, iar apoi 
parametrii lui trebuie iniţializaţi. Figura 7 pune în prim plan principalii 
parametri. 

Starea reţinută de filtru sunt coordonatele 2D ale trăsăturii împreună cu 
viteza de deplasare pe cele două axe. Elementele de măsurat reprezintă 
poziţia 2D. Modelul de actualizare al mişcării îl reprezintă legile mişcării, în 
care acceleraţia dintre două momente de timp se presupune a fi constantă. 
Ecuaţia prin care se actualizează starea filtrului ţinând cont de starea 
precedentă, modelul zgomotului şi eroarea în măsurare se găseşte în (2). F 
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este matricea de tranziţie a stării, B este matricea modelului de control 
aplicat vectorului de control ut, iar Ex modelează zgomotul prezent în 
proces. În (3) avem actualizarea observaţiei pe baza stării estimate. H este 
matricea de tranziţie a observaţiei iar Ez reprezintă matricea de covarianţă a 
unui model de zgomot gausian alb de medie zero asociat observaţiei. 

 
Figura 7. Parametrii filtrului Kalman împreună cu starea şi observaţia aplicaţiei. 

Valorile parametrilor sunt daţi în Figura 8. 

 
Figura 8. Parametri filtrului Kalman folosiţi de aplicaţie. 

Matricea de covarianţă aferentă zgomotului observaţiei Ez are toate 
elementele 0.3. Această aproximare nu reflectă realitatea, iar în cazul ideal 
ar trebui estimate din fiecare cadru imagine. La fel este valabil şi pentru 
deviaţia standard a zgomotului de proces. Se doreşte însă studierea acestei 
probleme în viitor. Cu această configuraţie sunt folosite 3 filtre Kalman 
pentru estimarea poziţiei centrului palmei şi poziţiei celor două puncte care 
definesc încheietura.  

Determinarea direcţiei de mişcare a mâinii se face folosind panta dreptei 
formate de locaţia centrului palmei din cadrul precedent şi cel curent. 
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Valoarea ei ne spune înclinaţia, iar semnul, dacă este crescătoare sau 
descrescătoare. Locaţiile relative a celor două centre din cadre succesive ne 
spun dacă direcţia este de la dreapta la stânga sau invers. Deoarece 
distingem numai între cele 4 direcţii, este necesară definirea unor limite 
privind ceea ce aplicaţia va clasifica, ca fiind vertical faţă de oblic. Figura 9 
arată diferitele valori posibile. 

 
Figura 9. Limite posibile ale pantei pentru a decide între direcţia de sus sau jos şi direcţia de stânga 

sau dreapta   

În aplicaţie, orice valoare aparţinând [1;∞) sau [-1;-∞)  se consideră a fi 
direcţie vericală. O decizie finală se face prin vot majoritar asupra direcţiilor 
deduse din punctele consecutive ale traiectoriei mâinii. Determinarea 
momentului de început şi sfârşit a traiectoriei mâinii, se face calculând 
viteza instantanee a mâinii între cadre succesive. Valoarea rezultată se 
compară cu un prag corespunzător vitezei minime, peste care mâna se află 
în mişcare. Mişcarea se sfârşeşte când această valoare coboară sub pragul 
aminitit. 

5.3 Recunoaşterea gesturilor dinamice 
Un gest dinamic este alcătuit din direcţia de deplasare a unui gest static, de-
a lungul unui număr minim de cadre. Direcţia, după felul în care se 
calculează, poate declanşa un eveniment către o interfaţă a aplicaţiei client, 
însă componenta de recunoaştere statică detecteză doar postura prezentă în 
cadrul curent. Se foloseşte un algoritm de monitorizare în timp a gesturilor 
pentru a da o decizie finală. El este aplicat pentru un gest static determinat şi 
acceptă la intrare prezenţa ,1, sau lipsa lui, 0 în cadrul curent. Algoritmul 
foloseşte o coadă de lungime N care reţine prezenţa sau absenţa lui în 
ultimele N cadre trecute. La fiecare cadru procesat, o nouă valoare de adevăr 
se adaugă la începutul listei şi o valoare veche se elimină de la capătul ei. 
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Când coada este plină se numără numărul maxim de  valori de 1 consecutive 
din ea, n. Reţinem, de asemenea, o variabilă Contor iniţializată la 0. Daca 
n>Tposibil atunci Contor = Timerposibil. Altfel dacă n>Tprobabil atunci Contor 
=max( Timerprobabil,Contor). În caz contrar se decrementează Contor. Dacă 
Contor este mai mare decât 0 atunci acel gest este considerat prezent în 
cadru. Tposibil<Tprobabil<= N.Figura 10 ilustrează algoritmul. 

 
Figura 10. Algoritmul de monitorizare a gestului în timp 

Logica expusă se bazează pe continuitatea gesturilor în timp şi pe o 
perioadă minimă de persistenţă. Astfel se resping cazuri de clasificări 
incorecte a unor gesturi şi se tolerează situaţii în care un gest nu este 
prezent, dar avem informaţii trecute care indică prezenţa lui. Valorile alese 
pentru variabile sunt N = 7 Tposibil = 3, Tprobabil = 5, Timerposibil = 5, 
Timerprobabil = 15. În momentul detecţiei sfârşitului mişcării, se interoghează 
starea contorului şi se returnează prezenţa sau absenţa gestului. Algoritmul 
este rulat individual pentru fiecare gest static modelat. Dacă sunt returnate 
mai multe gesturi atunci se alege acela cu variabila contor cea mai mare. 
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6. Evaluare şi rezultate 
Evaluarea se face la nivelul: segmentării, determinării încheieturii, 
recunoaşterii statice şi dinamice a gesturilor. 

6.1 Evaluarea segmentării 
Etapa de segmentare este importantă din punctul de vedere al timpului de 
procesare şi robusteţei. O regiune a mâinii perturbată de alţi pixeli care nu 
fac parte din silueta ei, pot produce erori în determinarea centrului palmei. 
Prezenţa pixelilor din fundal în imaginea segmentată creşte procesarea 
pentru găsirea de contururi. De aceea este nevoie de o evaluare a metodelor 
de segmentare. 

Testarea se face pe baza de imagini, BD (2014). Indicatorii măsuraţi 
sunt: procentajul pixelilor pielii corect segmentaţi (CDR),  procentajul 
pixelilor diferiţi de culoarea pielii incorecţi detectaţi (FDR), procentajul 
pixelilor corecţi clasificaţi (CR). Rezultatul efectuării testelor este sumarizat 
în Tabelul 1. 

Tabel 1 Rezultatele evaluării implementării algoritmilor pe baza de imagini 

Algoritm CDR (%) FDR (%) CR (%) 

YCbCr,Chai & Ngann (1999) 83.70 29.85 72.94 

HSV, Saxe & Foulds (1996) 77.50 25.72 68.13 

LCCS, Bishesh& Desire (2011) 89.34 21.67 76.89 
 
Segmentarea în fiecare spaţiu de culoare s-a realizat utilizând intervalele 

de culoare menţionate în fiecare lucrare în parte. Deoarece condiţiile de 
iluminat din imagini au fost necontrolate, rezultatele obţinute sunt 
interpretate ca o expectanţă pentru diversele situaţiii reale. 

6.2 Evaluarea algortimului de determinare a încheieturii 
Încheietura este cea care ne filtreză cea mai mare parte a vârfurilor degetelor 
false. Este uşor de văzut cum o localizare greşită determină creşterea erorii. 
În cel mai rău caz se poate exclude chiar regiunea degetelor mâinii. O 
evaluare a algoritmului este necesară pentru a cuantifica acest lucru. De 
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asemenea punctele de încheietură în momentul de faţă sunt folosite doar ca 
metodă de filtrare. Ele nu au nici un rol în modelarea gesturilor. Avem astfel 
un schimb între robusteţe la detecţia vârfurilor şi creşterea timpului de 
procesare. Din acest motiv vom măsura în această parte şi timpul. Întrucât s-
au folosit aceleaşi imagini ca Grzejszczak et al, (2013) s-a preluat şi 
metodologia.  Conform ei pentru încheietura din tabela de adevăr |UV| şi 
încheietura determinată de algoritm |U’V’| se calulează eroarea e = |W’W| / 
|UV|. W’,W reprezintă mijloacele segmentelor. Se definesccercurile E=0.5 
şi E=1.0, în care cifrele indică lungimea razei ca procentaj din segmentul 
|UV|. Se consideră că o încheietură este corect găsită dacă eroarea e este mai 
mică decât constanta E aleasă. Procesul este ilustrat în Figura 11. 

 
Figura 11. Măsurarea erorii. Se număra punctele din exteriorul primului cerc şi cele din exteriorul 

celui de-al doilea Grzejszczak et al.( 2013) 

Tabelul 2 prezintă rezultatele algoritmului nostru împreună cu cele 
publicate de Grzejszczak et al. (2013 ) pentru toată baza de date. 

Tabel 2 Rezultatele evaluării detecţiei încheieturii 

Denumire LC ( Grzejszczak et al.( 2013) ) Aplicaţie 
Timp (ms) 32-81 22-52
e>E, E=1.0 (%) 14.7 12.11 
e>E, E=0.5 (%) 36.0 23.4 

 
Avantajul metodei noastre constă în determinarea implicită a orientării 

mâinii dată de dreptunghiul care înglobează silueta. Acest lucru face 
căutarea după încheietură mai uşoară. Timpul de procesare a fost măsurat pe 
un laptop având un procesor Intel Core 2 Duo T7300 şi 2GB RAM şi diferă 
de platfoma utilizată de Grzejszczak et al. (2013). 
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6.3 Evaluarea gesturilor statice 
Modelul de gest static văzut ca o postură a mâinii şi descris prin 
constrângeri ale poziţiilor vârfurilor degetelor faţă de centrul palmei, este 
evaluat din punct de vedere al fiabilităţii.  

Se porneşte de la aceeaşi bază de date Bd (2014) din care s-au ales acele 
imagini în care se regăsesc posturile din Figura 6. Elementul măsurat 
reprezintă eroarea de clasificare definită ca procentajul nerecunoaşterii unui 
gest când acesta este prezent. Rezultatele se găsesc în Figura 12. 

 
Figura 12. Rezultatele recunoaşterii statice de gesturi. 

Rezultatele arată că trăsăturile şi modelele definite pe baza lor sunt 
potrivite pentru folosirea în recunoaşterea de gesturi. 

6.4 Evaluarea gesturilor dinamice 
În acest caz se utilizează baza de secvenţe video creată de Liu & Shao 
(2013). Un gest dinamic este alcătuit din direcţia de deplasare a unui gest 
static, de-a lungul unui număr minim de cadre. Pentru a folosi baza de date, 
mişcările din secvenţele video se definesc ca o secvenţă, de cele 4 direcţii de 
mişcare manuală, de către un operator uman Pentru fiecare secvenţă video 
se verifică gesturile rezultate, cu cele definite pentru acea secvenţă.  
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Tabel 3 Rezultate recunoaştere gesturi dinamice 

Postură Timp procesare (ms) Rata eroare (%) 
Pumn 96-134 26 
Palmă 89-127 13 
Deget indicator 110-143 15 

 
Eroarea de clasificare incorectă, reprezintă procentajul gesturilor 

dinamice pentru care condiţia de dinainte nu este adevărată. Pentru fiecare 
secvenţă se măsoară timpul de procesare. Aceşti indicatori se calculează la 
nivelul întregii baze de date. Rezultatele sunt grupate după postura mâinii. 

7. Limitări.Îmbunătăţiri.Concluzii 
Limitările actuale ale aplicaţiei se datorează algoritmilor folosiţi. 
Segmentarea pe baza intervalului de culoare a pielii limitează fundalul în 
care se poate afla mâna. Lipsa clasificării între faţă şi mână este un aspect 
negativ. Cazuri în care încheietura mâinii este puţin vizibilă şi algoritmul 
prezentat dă greş, contribuie la rata de eroare. Logica prin care se 
etichetează degetul mic şi cel mare, nu ţine cont de perspectiva camerei, 
astfel că sunt poziţii în care degetul mare va fi în imagine mai lung decât cel 
mic. Mişcările reduse recunoscute sunt o altă limitare a aplicaţiei. 

În vederea adresării acestor limitări se enumeră locurile în care aplicaţia 
poate fi îmbunătăţită. Se poate adăuga un detector de feţe care în intervale 
regulate să identifice regiunile feţei şi să le excludă din analiză. Pentru 
segmentare se poate folosi o metodă hibridă, care combină tehnica de 
diferenţiere a imaginilor succesive, cu cea a segmentării pe baza culorii. 
Ultima îmbunătăţire amintită este extinderea dinamicii gesturilor pentru 
detecţia mişcărilor, precum triunghi sau cerc. 

În concluzie, lucrarea de faţă a prezentat o serie de soluţii pentru a 
construi o aplicaţie capabilă să recunoască gesturi dinamice simple. Prin 
rezultatele obţinute se arată că trăsăturile pot modela o varietate de gesturi, 
iar tehnicile de determinare a lor, permit o implementare eficientă, făcând 
posibilă înglobarea acestuia în sisteme mai mari de timp real. 
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