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Abstract—Humans hands are very important in interaction 
with the environment. Many different hand poses can be 
assumed to manipulate objects or convey information. Therefore 
the human hand can serve as input device for a computer, much 
more then simply moving a mouse in a 2D plane. Think of 
manipulating objects in a virtual world or using gestures to 
communicate. To obtain this information several approaches 
exist. Besides using a glove with sensors or using a camera and 
markers on the hand it is also possible to approach the problem 
from a purely computer vision based side. This has the desirable 
possibility of being non-obtrusive for the user. This is however 
complicated due to the articulate nature of the hand and a 
possibly complex and changing environment. 

In this paper will try to describe the solution for the problem 
of real-time vision based hand detection. The lower level of the 
approach analyzes the posture recognition with Haar-like 
features and the AdaBoost learning algoritm. With this 
algorithm, real-time performance and high recognition accuracy 
can be obtained. The higher level for this problem is to obtain a  
solution to resolve the hand gesture recognition using different 
methods such as a context-free grammar-based syntactic 
analysis, Hidden Markov Model or Sparse Bayesian Clasiffier. 

 
Index Terms—AdaBoost, gesture, hand, Haar-like features, 

OpenCV, posture, recognition 

I. INTRODUCERE 

nterfeţele om-calculator au evoluat vertiginos în decursul 
ultimilor ani, dovadă fiind implementarea unor sisteme 

virtuale în care interacţiunea om-calculator este realizată cât 
mai natural. Aceste sisteme oferă în prezent noi tehnici de 
comunicare, interacţiune, învăţare şi antrenare cu ajutorul 
utilizatorului. Dispozitivele de comunicare tradiţionale 2D, 
tastatura şi mouse, au devenit inutile în noul context şi astfel 
s-a simţit nevoia utilizării unor modalităţi şi tehnologii 
diferite. Dispozitivele care detectează poziţia corpului şi 
recunosc gesturile, vorbirea, expresiile feţei şi alte aspecte ale 
comportamentului uman pot fi folosite pentru o comunicare 
om-mediu virtual mult mai eficientă şi interactivă [1]. 

Interacţiunea om-calculator din cadrul mediilor virtuale 
consideră mâna dispozitiv de intrare. Gesturile umane sunt un 
instrument puternic de comunicare între oameni; cu toate 
acestea expresivitatea gesturile umane nu a fost suficient 
cercetate ca şi tehnică de explorare. 

Mâna umană este un obiect complex şi  foarte articulat. 
Dacă se ia în considerare poziţia mâinii şi fiecare deget, 
mişcare realizată de acesta are aproximativ 27 de grade de 
libertate(DOF). Pentru folosirea mâinii ca şi un dispozitiv 
natural HCI, s-au folosit dispozitive asemănătoare cu 
mănuşile, CyberGlove, pentru captarea mişcării acesteia. 

Inconvenientele care au apărut în acest caz nu au fost puţine; 
se pot menţiona următoarele: mănuşile şi firele ataşate 
acestora erau incomode pentru utilizator, preţul ridicat a unui 
astfel de dispozitiv pentru utilizatori obişnuiţi. Ultimele 
cercetări în domeniul computer – vision au arătat că 
recunoaşterea mâinii şi clasificarea gesturilor în timp real este 
metoda cea mai convenabilă pentru interacţiunea om-
computer în realitatea virtuală. 

În cadrul procesului de  recunoaştere a mâinii apar anumite 
limitări cum ar fi: forma acesteia se schimbă foarte rapid 
odată cu mişcarea; schimbarea nu se realizează doar pentru 
postura mâinii, dar fiecare postură este diferită din unghiuri 
diferite; fiecare deget are 3 încheieturi, deci 4 DoF pentru 
fiecare deget.  Degetul mare este şi mai flexibil şi are 5 DoF. 
Astfel configuraţia doar pentru degete are 21 DoF. În 
combinaţie cu orientarea globală şi poziţie rezultă un total de 
27 DoF. Toate aceste lucruri sunt importante şi sunt necesare 
pe durata procesului de recunoaştere. Pe lângă numărul mare 
de posibile variaţii în timpul mişcării pentru o mână, sunt 
diferenţe semnificative care apar de la om la om: forma, 
culoarea, mărimea (ex. mâna unui copil diferă foarte mult de 
mâna unui adult bărbat). În plus anumite părţi ale mâinii pot fi 
astupate de alte părţi (ex. degetele se pot acoperi unele pe 
altele). Ocluzia unei zone apare şi prin acoperirea unei mâini 
de către cealaltă mână sau de diverse obiecte din scenă. Acesta 
face imposibilă observarea posturii complete pentru mână [2]. 

Unele probleme depind şi de anumite condiţii specifice 
aplicaţiei. În cazul recunoaşterii gesturilor, pot apărea diferite 
inconveniente cum ar fi poziţia mâinii, care se schimbă de la 
un frame la altul şi astfel mişcarea mâinilor devine foarte 
confuză.  

Atunci când pentru recunoaşterea gesturilor este capturat 
întreg corpul, mâinile ocupă doar o mică parte din imagine la 
un nivel foarte redus. Acesta face mult mai dificilă distincţia 
mâinii faţă de celelalte componente. 

Pentru a fi un sistem performant, nu se poate impune 
restricţii pentru background. Astfel celelalte obiecte care se 
află static sau în mişcare în fundal ar trebui tolerate. În 
particular, în cazul sistemelor pentru recunoaşterea limbajului 
mimico-gestual, mâinile sunt poziţionate în dreptul feţei şi 
uneori ating faţa. Din acest motiv este dificil să facem ipoteze 
bazate de exemplu pe diferenţa de culoare dintre mâinii şi 
background.  

Este foarte posibil ca pe durata unui gest, mâinile să se 
atingă sau chiar să se unească. Acesta nu va duce doar la 
ascunderea unei zone pentru o mână dar vor fi obţinute şi 
configuraţii greşite ale mâinilor [3]. 

I 
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II. CARACTERISTICILE HAAR ŞI ADABOOST 

Pentru utilizarea gesturilor în cadrul sistemelor virtuale, 
sistemul de recunoaştere trebuie să îndeplinească anumite 
cerinţe în ceea ce priveşte acurateţea, performanţa în timp real 
şi robusteţea. Procesul de recunoaştere într-un mediu 
aglomerat este punctul cheie pentru un astfel de sistem. Un 
astfel de proces utiliza înainte algoritmi care se bazau pe 
culoarea pielii sau forma mâinii. Atunci când se dorea 
eliminarea problemelor care apăreau ca urmare a faptului că 
mâna poate avea aceeaşi culoare cu faţa sau cu alte obiecte din 
cadru, utilizatorul era obligat să poarte tricouri lungi sau se 
impuneau anumite restricţii asupra obiectelor din zona de 
lucru. O altă problemă care apare în cazul algoritmilor care se 
bazau pe culoare este sensibilitatea ridicată la variaţia luminii. 
În ceea ce priveşte algoritmii care au la bază forma mâinii 
aceştia folosesc descriptori pentru forma acesteia [4]. 
Descriptorii au la bază prelucrarea pixelilor, operaţie 
costisitoare pentru sistemele de timp real. Dezavantajul 
algoritmilor bazaţi pe forma mâinii este necesitatea de a 
„curăţi” imaginea segmentată, filtrare, lucru greu de realizat 
pentru imaginile cu un background aglomerat şi afectat de 
zgomot. 

Pentru a veni în întâmpinarea acestor probleme sistemele 
actuale folosesc un set de caracteristici Haar care au fost 
folosite cu succes în cazul detecţiei feţei. Fiecare caracteristică 
Haar poate fi privită ca un template de mai multe 
dreptunghiuri albe şi negre interconectate. 

 

 
Fig. 1. Caracteristici Haar. 

Există două motive pentru care se doreşte implementarea cu 
ajutorul caracteristicilor Haar şi nu cu valorile pixelilor 
neprelucrate. Primul motiv ar fi acela că trăsăturile Haar pot 
coda domeniul de cunoaştere, lucru care este destul de dificil 
de realizat folosind o cantitate finită de date de antrenare. 
Comparativ cu pixeli neprelucraţi, caracteristicile Haar pot 
determina cu uşurinţă apartenenţa sau nu la clasa de antrenare 
şi astfel realizarea clasificatorului este realizată mult mai 
simplu. Trăsăturile Haar descriu şi raportul dintre zona închisă 
şi luminoasă din imaginea antrenată. Un exemplu tipic este 
regiunea din zona ochiului uman este mult mai închisă decât 
regiunea obrajilor. Al doilea motiv este acela că un sistem care 
are la bază caracteristicile Haar poate lucra la o viteză mult 
mai ridicată decât un sistem bazat pe prelucrarea pixelilor. În 
afară de aceste două avantaje, caracteristicile Haar sunt 
puternice la schimbarea condiţiilor de lumină şi zgomot 

deoarece ele compun nivelul de gri prin diferenţa dintre 
dreptunghiurile albe şi negre.  

Valoarea caracteristici Haar este diferenţa dintre suma 
pixelilor din dreptunghiul negru şi suma pixelilor din 
dreptunghiul alb.  
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Pentru detectarea obiectului de interes, imaginea este 

scanată cu ajutorul unei sub-ferestre cu o anumită 
caracteristică Haar. Pe baza fiecărei caracteristici fi, se 
defineşte un clasificator corespunzător hj(x) astfel: 

 



 


0

)(,1
)(

jjjj
j

pxfp
xh


 

 
unde x este sub-fereastra, θ este pragul, pj indică direcţia. 
În practică detecţia precisă a unui obiect nu se poate realiza 

cu ajutorul unei singure caracteristici. Oricum, se poate obţine 
cu uşurinţă o serie de clasificatori slabi, cu o precizie aproape 
peste 50% folosind caracteristicile Haar.  

Boosting este o metodă iterativă care încurajează modelele 
noi să devină modele „expert” pentru instanţele clasificate 
greşit de modelele anterioare. Justificarea intuitivă ar fi aceea 
că modelele trebuie să acţioneze ca şi experţi care se 
completează unul pe altul [6].  

Caracteristici Haar pentru muchii 

Caracteristici Haar liniare  
 se construieşte o secvenţă de clasificatori 

C1, C2,....Cn   
 C1 este construit pe setul de antrenare 
 C2 acordă mai multă atenţie instanţelor 

clasificate greşit de       C1 
 C3 acordă mai multă atenţie instanţelor 

clasificate greşit de C1 şi C2 
 

Algoritmul adaptabil de învăţare AdaBoost, introdus prima 
dată de către Freund şi Schapire în [7] a rezolvat anumite 
dificultăţi care erau în algoritmi boost şi are rolul de a 
îmbunătăţii precizia clasificatorilor slabi odată cu creşterea 
numărului de stagii. În practică, implementarea acestei cascade 
are rolul de a creşte performanţa algoritmului de învăţare. În 
primul stagiu al procesului de antrenare, pragul 
clasificatorului slab este ajustat foarte jos astfel încât obiectele 
ţintă să poată fi detectate în procent de 100%. Pentru a putea fi 
detectat de cascada de antrenare, sub-fereastra pozitivă trebuie 
să treacă prin fiecare stagiu al cascadei. Un rezultat negativ în 
orice punct conduce la o respingere a acelei sub-ferestre. 

Motivul aplicări acestei strategii se bazează pe faptul că 
majoritatea sub-ferestrelor sunt negative în cadrul unui singur 
frame, şi este puţin probabil ca o fereastră pozitivă să parcurgă 
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toate stagiile. Cu ajutorul acestei strategii, cascada poate 
creşte considerabil timpul de procesare întrucât iniţial 
clasificatorul slab va încerca să respingă cât mai multe sub-
ferestre negative şi resursele computaţionale câştigate sunt 
folosite pentru clasificarea acelor imagini care au trecut de 
analiza stagiilor iniţiale ale cascadei. 

Algoritmul AdaBoost distribuie ponderile uniform pentru 
fiecare set de antrenare. Este aleasă caracteristica Haar care a 
realizat o clasificare cu o performanţă ridicată la prima 
iteraţie. Clasificatorul slab care are la bază această 
caracteristică este adăugat setului de clasificatori cu un 
parametru proporţional cu performanţa sa.  

La următoarea iteraţie ponderile pentru seturile de antrenare 
sunt re-eşantionate: imaginile din setul de antrenare care nu au 
fost clasificate de primul clasificator slab sunt favorizate astfel 
încât a doua caracteristică Haar să acorde mai multă atenţie 
acestora. Pentru a fi selectată, a doua caracteristică Haar 
trebuie să obţină o performanţă mai ridicată pentru aceste 
seturi neclasificate şi astfel eroarea globală să fie redusă. 
Aceste iteraţii se repetă prin adăugarea de noi clasificatori la 
setul total până când se atinge o performanţa globală cât mai 
bună. Rezultatul de antrenare final este un clasificator puternic 
compus dintr-un set de clasificatori slabi. 

 

III. DETECŢIA  MÂINII 

În cadrul unui sistem pentru detecţia mâinii sunt necesare 
parcurgerea mai multor etape, aşa cum se poate observa în 
Fig. 2. Achiziţia imaginilor s-a realizat cu ajutorul unei 
camere web. Colecţia obţinută pentru setul de antrenare este 
formată din imagini negative şi imagini pozitive. Rezoluţia 
imaginilor a fost de 640x480 Imaginile negative sunt imagini 
arbitrare, din diferite medii şi care nu conţin obiectele pe care 
dorim să le detectăm. Imaginile pozitive sunt imagini care 
conţin obiectele pentru detecţie; acestea sunt marcate pentru a 
putea fi utilizate de clasificator în procesul de antrenare.  

Pasul de învăţare – training – se realizează cu ajutorul 
algoritmului AdaBoost; fereastra de scanare a fost de 20x20 
cu un număr de 30 de stagii. Setul de antrenare împreună cu o 
familie de clasificatori „slabi” construiesc un clasificator 
puternic salvat sub forma unei cascade într-un fişier xml. 
Clasificatorul astfel obţinut este utilizat în aplicaţia care  
testează sistemul.  

În cadrul etapei de testare imaginile folosite sunt diferite 
faţă de cele pe care s-a realizat procesul de învăţare. Cu 
ajutorul funcţiilor din librăria OpenCV imaginile au fost 
supuse următorului algoritm: 

1. extragerea zonei de interes din imagine (zona care 
conţine obiectul detectat) 
2. conversia imaginii în nuanţe de gri 
3. binarizarea imaginii după un anumit prag (threshold) 
4. obţinerea conturului pentru obiectul detectat 
 

IV. CONCLUZII ŞI DIRECŢII DE DEZVOLTARE 

În această lucrare s-a încercat  o sumară  introducere în 
realizarea unui sistem ce permite detecţia unui obiect, mâna în 
acest caz. Cu ajutorul caracteristicilor Haar şi a algoritmului 
AdaBoost sistemul poate detecta posturi ale mâinii în timp 
real, în condiţii luminoase variate. Imaginile sunt preluate cu 
ajutorul unei camere. Pe viitor se doreşte îmbunătăţirea 
clasificatorului, prin colectarea imaginilor de la un număr 
ridicat de persoane diferite, în condiţii unui background 
aleator; astfel acest sistem va deveni mult mai independent şi 
robust. Următorul pas este recunoaşterea gesturilor şi 
integrarea acestei aplicaţii într-un sistem virtual care să 
permite realizarea unor operaţii diferite: navigare în medii 3D 
sau operaţii de asamblare. O altă îmbunătăţire ar fi realizarea 
unui sistem care să realizeze simultan atât recunoaşterea 
posturii şi a gesturilor dar şi a altor obiecte cum ar fi faţa 
umană, ochii. Relaţiile dintre aceste obiecte pot avea înţelesuri 
diferite şi astfel se poate crea un set nou de comenzi care pot 
fi integrate în alte sisteme virtuale bazate pe interacţiunea cu 
utilizatorul. Pentru o experienţă mult mai interactivă se pot 
integra şi alte tehnici de comunicare cum ar fi recunoaşterea 
vocii. 

 

 
Fig. 2. Arhitectura sistemului. 

 
 
 
 
 

Pas 2: Creare set antrenare 

Pas 3: Training 

Pas 1: Achiziţia imaginilor 

AdaBoost 

Haar-like feature 

Pas 4: Testare 
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