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Résumé

La position et la configuration d’une main en mouvement
ne sont pas faciles à retrouver pour un ordinateur équipé
de caméras. Cela est en partie dû au nombre élevé de de-
grés de liberté de cet objet ainsi que de sa forme complexe.
Nous avons basé notre méthode de suivi sur des nuages
de points en trois dimensions obtenus par stéréovision afin
de conserver l’information de profondeur. L’aspect com-
plexe et organique de la main a été modélisé par un sque-
lette articulé habillé de metaballs. Quant à la difficulté liée
au grand nombre de degrés de liberté, nous nous sommes
efforcés de la réduire en rajoutant des contraintes articu-
latoires. La recherche de la position correcte à partir de
la position précédente estimée repose sur la minimisation
d’une énergie basée sur la distance entre le modèle de la
main et le nuage de points en trois dimensions.

Mots Clef

Vision par ordinateur, suivi de la main, modèle articulé,
contraintes

Abstract

The hand with its pose and gesture is not easy to track with
cameras. It is mostly because of a high number of degrees
of freedom and a complex shape. Our algorithm is based
on three dimensional clouds of points issued from stereo-
vision in order to keep the depth information. The complex
and organic aspect of the hand is modeled by an articula-
ted skeleton on which metaballs are attached. We reduce
the difficulty of the problem by adding joint constraints to
the model. The core of our program is an energy-based mi-
nimization which fits the model at each frame using the dis-
tance between the model and the clouds of points, the result
at the previous frame is chosen as an initial guess.
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1 Problématique

Le suivi de la position de la main ainsi que de la configura-
tion des doigts est un domaine en pleine expansion ces dix
dernières années. Il emprunte différentes voies : une seule
caméra ou bien plusieurs, analyse de la silhouette ou de la
texture de la main, en couleur ou en noir et blanc, à partir
d’un modèle articulé ou d’une base de données de posi-
tions prédéfinies. Chaque méthode a ses avantages et ses
inconvénients et il n’y en a pour l’instant aucune qui soit
parfaite.

Nous avons fait le choix d’un système basé sur plusieurs
caméras afin de pouvoir lever les ambiguïtés de profondeur
qui apparaissent avec les systèmes mono-caméra. Nous tra-
vaillons à partir de nuages de points tridimensionnels issus
de stéréovision que nous essayons de mettre en correspon-
dance avec un modèle articulé tridimensionnel de la main.
Nous avons fait le choix de l’utilisation d’un modèle arti-
culé et non d’une méthode utilisant sur des bases de don-
nées afin d’être en mesure de pouvoir suivre toutes sortes
de positions de la main sans nécessiter d’apprentissage.

2 Acquisition de données

Dans un premier temps, nous obtenons nos nuages de
points à partir de caméras pré-calibrées conçues pour la
stéréovision : lesDigiclops de la sociétéPointgrey [11]
accompagnés de leur API propriétaire de stéréovision. Un
dispositif simple et facile d’utilisation mais peu configu-
rable.

L’utilisation de l’information de profondeur permet de faire
un filtrage rapide du nuage de points en ne sélectionnant
que les points situés dans un intervalle de distances corres-
pondant à la zone où se trouve la main.

Une autre technique de filtrage [8] est utilisée pour suppri-
mer des points inutiles : un filtre sur la couleur. La couleur
(R,G,B) est convertie dans un espace de couleurs à deux



dimensions(r, g) selon :{
r = R

R+G+B

g = G
R+G+B

La zone qui correspond à la couleur de la peau se trouve à
l’intérieur d’une ellipse (figure 1). Les paramètres de cette
dernière (taille initiale, rapport entre les axes, orientation)
ont été calculés à partir d’histogrammes de couleur sur
des zones manuellement segmentées dans des conditions
d’éclairage similaires (une ou deux images suffisent). La
tolérance de ce filtre se règle en modifiant la taille de l’el-
lipse.

FIG. 1 – zone correspondant à la couleur de la peau dans
l’espace(r, g) et application du filtre sur une image.

Ces deux filtres permettent de supprimer une partie des
points qui ne correspondent pas à la main mais ne per-
mettent pas de corriger tous les points erronés. En pra-
tique, on obtient avec desDigiclops des données incom-
plètes, bruitées et d’assez faible résolution (320 × 240).
Nous pensons que la principale source d’imperfection de
ces données est l’utilisation des caméras en dehors de leur
domaine de fonctionnement habituel (leur focale fixe par
exemple est réglée pour voir des objets à plusieurs mètres
et non à quelques dizaines de centimètres).
En attendant de pouvoir utiliser un système d’acquisition
de haute qualité, nous avons utilisé un générateur de nuages
de points qui, à partir des paramètres du modèle de la main
et de la caméra, génère un nuage de points artificiels cor-
respondant à la surface du modèle. Nous avons cherché une
autre source pour obtenir nos nuages de points. Afin de tra-
vailler dans des conditions assez proches de celles que nous
aurions obtenues avec des caméras réelles, nous sommes
passés à l’utilisation de séquences vidéos de synthèses gé-
nérées par le logicielPoser[12] et représentant une main
articulée dans une séquence d’une centaine d’images selon
deux points de vues assez proches (séquence fournie par le
groupeMOVI de l’Inria Grenoble [1]) (figure 2).
A partir de ces images, nous utilisé les mêmes programmes
de stéréovision que ceux que nous pensons utiliser lorsque
nous aurons nos propres caméras haute qualité. Comme
dans [4], nous utilisons un algorithme basé sur la corré-
lation [9]. Nous réduisons ensuite le nombre de points 3D
obtenus pour n’en garder qu’entre 3.000 et 10.000. La sé-
lection des points retenus est pour l’instant arbitraire mais
nous pensons n’en conserver qu’un nombre fixé par région
3D lorsque nous utiliserons des images réelles.

image caméra 1. image caméra 2.

FIG. 2 – images extraites de la séquence de synthèse.

3 Modèle de la main
3.1 Squelette articulé
Pour créer notre modèle articulé de la main, nous nous
sommes inspirés à la fois des résultats de Q. Delamarre
et O. Faugeras[2] ainsi que de ceux de J. Rehg et T.
Kanade[3]. Lorsqu’il ne subit aucune contrainte, ce mo-
dèle a 26 degrés de liberté. Le modèle a été validé par une
application qui affiche les différentes lettres de l’alphabet
de la langue des signes française(figure 3).

”R” ”F ” ”I” ”A”

FIG. 3 – exemples de positions de notre modèle articulé

3.2 Ellipsoïdes etmetaballs
L’habillage de ce squelette articulé est réalisé par desmeta-
balls : on place sur le squelette un certain nombre d’ellip-
soïdes qui relient différentes articulations entre elles dessi-
nant ainsi les doigts. Nous avons seize ellipsoïdes au total :
une pour la paume et trois ellipsoïdes par doigt.
La surface de la main est alors une isosurface de la somme
de fonctions de potentiel[6]. Nous avons choisi l’exponen-
tielle des distance aux ellipsoïde comme fonctions de po-
tentiel et l’isosurface de niveau 1.

d (X, α) = − log

(
nbEllipses∑

e=1

exp−diste(X,α)

)
où d(X, α) est la distance signée entre le pointX et la
surface de la main dont la position est paramétrisée par le
vecteurα. diste(X, α) est la distance signée entre le point
X et la surface de l’ellipsee composant le modèle de la
main.
Utiliser desmetaballset donc d’estimer la distance au mo-
dèle par une fonction assez complexe permet d’obtenir un
aspect plus lissé, réaliste et organique que si nous nous
étions contentés d’estimer la distance au modèle par la dis-
tance à l’ellipsoide le plus proche (comme le montre la fi-
gure 4).



Afin d’éviter la "fusion" des doigts entre eux (phénomène
classique lors de l’utilisation demetaballs), la fonctiond
n’est en réalité calculée que comme la somme des fonc-
tions distance à certains ellipsoïdes. Le choix de ces ellip-
soïdes est fait en fonction du pointX : il s’agit de l’ellip-
soïde dont la surface est la plus proche deX ainsi que tous
les ellipsoïdes qui y sont reliés dans le modèles articulé.

metaballs ellipsoïdes

FIG. 4 – surface du modèle selon l’estimation de la distance
choisie

3.3 Distance à un ellipsoïde
Le problème du calcul de la distance d’un point à la sur-
face d’un ellipsoïde n’est pas simple. Cette mesure doit
être approchée. La difficulté réside dans le fait que bien que
l’intersection entre le segment reliant le point (notéP sur
le schéma) au centre de l’ellipsoïde et la surface de l’el-
lipsoïde soit un point aisément calculable (pointI sur le
schéma), ce n’est pas à partir de cette intersection que la
distance doit être calculée. Le point de la surface de l’el-
lipsoïde qui minimise la distance au pointP est le point
D sur le schéma. Les coordonnées de ce point ne sont pas
calculables à l’aide de fonctions simples

FIG. 5 – approximation de la distancePD parPI.

Une première estimation consiste à appliquer un change-
ment de base à l’ensemble{pointP, ellipsoïde} afin de
transformer l’ellipsoïde en une sphère et le pointP en un
point P ′. La distance du pointP ′ à la surface de la sphère
est alors facilement calculable et est utilisée comme ap-
proximation de la distance du pointP à la surface de l’el-
lipsoïde. Cette distance est notéed1(x, y) sur la figure 6.
On remarque que cette valeur décroît plus vite selon le pe-
tit axe de l’ellipsoïde que selon son plus grand axe. Afin de
rendre cette décroissance constante au moins selon les trois
axes de l’ellipsoïde, nous utilisons une approximation dif-
férente en calculant la distancePI, comme suggéré dans
[1] (figure 5). Raisonnons en 2 dimensions pour simplifier
les calculs et supposons l’ellipse centrée à l’origine.

Soit M =
[

1
L 0
0 1

H

]
la matrice qui transforme l’ellipse

(L,H) en cercle unitaire. Le pointI est l’intersection de
la droite (OP ) et de l’ellipse. SoientI ′ et P ′ les images
respectives deI et P par cette transformation. L’image de
O restantO, on obtient donc queI ′ est l’intersection de
(OP ′) et du cercle unitaire.

I ′ =
1
|P ′|

(
x
L
y
H

)
Ceci nous permet de calculer les coordonnées du pointI.

I = M−1.I ′ =
1
|P ′|

(
x
y

)
La distance signéeIP s’obtient alors aisément et au final :

d2(x, y) =
√

x2 + y2.

1− 1√(
x
L

)2 +
(

y
H

)2


Même si cette valeur est encore une approximation, elle a
le mérite d’être un compromis acceptable entre une bonne
estimation de la distance réelle à l’ellipsoïde et une dis-
tance facilement calculable. Les dérivées de cette distance
existent à proximité de la surface et sont facilement calcu-
lables. Nous les utilisons dans l’algorithme de minimisa-
tion.
Ceci vaut pour l’extérieur de l’ellipsoïde : à l’intérieurd2

fait apparaître des lignes d’iso-valeurs assez différentes de
celles de la vraie distance. Nous utilisons alors directe-
ment la distance au centre de la sphère et lui appliquons
une fonction affine telle que l’approximation de la distance
vaille, telle la vrai distance signée,0 à la surface et−r au
centre (avecr = dimension du plus petit des trois axes).
On utilise finalement :

d3(x, y) =


(√(

x
L

)2 +
(

y
H

)2 − 1
)

.r à l’intérieur

d2(x, y) à l’extérieur

Bien qu’ayant dû utiliser une approximation de la distance
à la surface des ellipsoïdes, le résultat final est satisfaisant
(figure 6). De plus, le fait d’avoir approché cette distance
par une fonction mathématique presque partout dérivable
nous permet d’obtenir de façon analytique, pour chaque
point de l’espace, sa distance à la surface de la main ainsi
que la dérivée de cette distance par rapport à chacun des
paramètres du modèle de la main. comme [4], ce résul-
tat nous permet d’utiliser l’algorithme de minimisation de
Levenberg-Marquardt [10] pour trouver les paramètres mi-
nimisant la distance du nuage de points issu de nos caméras
à la surface du modèle de la main.

3.4 Contraintes
Afin de restreindre cet algorithme à un espace de positions
réalistes, notre modèle de main s’est vu adjoindre deux
types de contraintes sur les articulations.



distance réelle d1(x, y)

d2(x, y) d3(x, y)

FIG. 6 – distances approchées.

Les premières sont de typemin/maxet donnent des li-
mites pour chaque articulation indépendamment des autres.
A chaque pas de temps de l’algorithme de Levenberg-
Marquardt, ces contraintes sont testées et chaque paramètre
qui sort de sa zone de contrainte est reprojeté sur la borne
la plus proche de son intervalle autorisé. Ces contraintes
sont simples et permettent d’améliorer nettement la qualité
du suivi.
Les autres contraintes sont des contraintes qui permettent
d’obtenir la valeur d’un paramètre directement à partir de
celle d’un autre. Elles sont essentiellement placées sur la
dernière articulation de chaque doigt où la valeur de l’arti-
culation est fixée à deux tiers de la valeur de l’articulation
précédente (figure 7). Cette contrainte que l’on retrouve
dans [2] est assez souvent utilisée en suivi de la main à
partir de modèles articulés et permet de supprimer quatre
degrés de liberté sur les 26.

θf1 = 2
3 .θf2

FIG. 7 – contrainte sur la dernière articulation.

Nous ajoutons aussi une contrainte de ce type sur les va-
leurs d’abduction des quatre doigts (l’abduction est la pos-
sibilité d’écarter les doigts). Elles sont liées ensemble par
l’équation :[

c0 c1 c2 c3

]t
.α =

[
A0 A1 A2 A3

]
où A0, A1, A2, A3 correspondent respectivement aux va-
leurs d’abduction de l’index, du majeur, de l’annulaire
et de l’auriculaire etc0, c1, c2 et c3 sont des constantes
propres à chaque personne et mesurées avant le suivi.
Cette contrainte biologique permet de remplacer 4 valeurs
d’abduction par un unique paramètreα. Nous n’avons
pas la connaissance de l’utilisation de cette contrainte par
d’autres équipes de chercheurs et nous ne pouvons certi-

fier qu’elle est légitime, mais les premiers tests semblent
indiquer qu’elle est réaliste et aide au suivi ; elle permet de
faire finalement baisser le nombre de degrés de liberté du
modèle à 18 (décomposés en 6 degrés pour la position dans
l’espace et 12 autres pour le geste).
Des contraintes de typemin/maxdont les bornesminetmax
sont des fonctions d’autres paramètres sont a l’étude. Elles
permettraient de modéliser le fait que les valeurs possibles
de l’angle d’abduction se réduisent lorsque les doigts se
replient vers la paume (à partir d’une flexion de 90 degrés,
il n’y a plus d’abduction possible).

3.5 Calibration du modèle
Elle est pour l’instant faite de façon manuelle à partir des
séquences vidéo. Nous envisageons différentes manières
de rendre cette tâche un peu plus automatisée.
Lorsque la qualité des données ne nous permet pas de
suivre correctement le modèle complet de la main, nous
avons envisagé la possibilité d’utiliser 2 autres modèles (fi-
gure 8) :

1. Le plus simple n’est composé que d’une ellipse. Il
comporte six degrés de liberté et devrait nous per-
mettre de retrouver ces six paramètres lorsque que le
nuage de points n’est pas suffisamment complet. En
pratique, il apparaît que ce sont surtout les coordon-
nées du centre de l’ellipse qui sont retrouvées, son
orientation ne correspondant pas vraiment toujours à
l’orientation de la main. Cette liberté d’orientation est
surtout dûe à la faible ressemblance entre ce modèle
composé d’une ellipse unique et une main réelle.

2. Nous résolvons alors le problème en utilisant un mo-
dèle intermédiaire (présenté dans l’image ci-dessous
dans une version n’utilisant pas lesmetaballs). Com-
posé de trois ellipses et ayant la forme d’une moufle,
il reste suffisamment simple pour avoir un nombre ré-
duit de degrés de liberté (9 degrés de liberté) et pour
avoir des ellipsoïdes suffisamment grands pour ne pas
trop se faire influencer par des absences partielles de
données dans le nuage de points (essentiellement des
doigts que le programme de stéréovision utilisé n’ar-
riverait pas à reconstruire). Les tests sont concluants
et permettent un suivi approximatif de la main quand
le modèle totalement articulé ne fonctionne pas.

6 degrés de liberté 9 degrés de liberté

FIG. 8 – modèles simplifiés (ici sansmetaballs)

4 La recherche de la solution
Le suivi de la main se fait image par image, la position ini-
tiale pour l’imagen étant la position estimée pour l’image



n − 1. Pour l’instant la position initiale de la séquence est
fixée manuellement.
L’algorithme utilisé pour la minimisation est celui de
Levenberg-Marquardt [10]. Il sert à minimiser des fonc-
tions pouvant s’écrire sous la forme :

F (α) =
n∑

i=1

(
f (i, α)− yi

σi

)2

Ici f (i, α) = d3 (Xi, α) où i parcourt lesn points du
nuage,yi = 0, σi = 1 etα est le vecteur contenant les pa-
ramètres du modèle. L’utilisation de cette méthode de suivi
est le résultat d’une collaboration entre l’INRIA, l’ENPC
et l’EPFL et prolonge les travaux décrits dans [7].
Une des raisons pour lesquelles la solution fournie par l’al-
gorithme ne correspond pas à la position réelle de la main
est qu’il a été piégé dans un minimum local. Une situa-
tion de minimum local que l’on rencontre fréquemment est
lorsque chacun des 4 doigts va se coller sur le nuage de
points correspondant à son voisin. Une solution pour sortir
de ce genre de minimum local consiste à relancer une nou-
velle séquence d’optimisation à partir de deux autres posi-
tions consistant à effectuer une rotation décalant les doigts
(voir figure 9).

FIG. 9 – minima locaux.

Cette méthode a prouvé qu’elle fonctionnait mais peut
aussi involontairement diriger le modèle vers une mauvaise
position si le nuage de points est assez imparfait. En pra-
tique, elle résout plus de problèmes qu’elle n’en crée.

5 Visualisation des résultats
Pour visualiser notre surface définie implicitement, nous
discrétisons en une grille régulière la zone où se trouve la
main. Nous calculons alors la valeur de la fonction distance
en chacun des noeuds de la grille puis nous utilisons l’al-
gorithme desmarching cubes[5] et affichons le résultat.
Le principal inconvénient de cette méthode est la durée du
calcul de la fonction distance en chacun des noeuds. Elle
ne peut donc pas être utilisée pour un affichage du modèle
dans un programme permettant de modifier interactivement
ses paramètres. Une solution dégradée consiste alors à des-
siner directement les ellipsoïdes qui ont servi de base aux
metaballs. Nous utilisons cet affichage dans le module de
placement initial du modèle ainsi que pour l’affichage de
l’animation du suivi.
L’affichage basé sur l’algorithme desmarching cubesest
lui utilisé pour visualiser avec précision le résultat du suivi.

6 Résultats expérimentaux
Notre algorithme a été testé sur deux types de séquences.
Les premières sont des séquences réelles prises à l’aide des
Digiclops (résolution320 × 240) qui s’avèrent ne pas être
de bonne qualité car lesDigiclops semblent avoir été uti-
lisés dans des conditions inadéquates. Le suivi du modèle
complet de la main est un échec. La cause première est le
nuage de points qui est très loin de correspondre à la réa-
lité (des zones de la main n’ont pas de points 3D, d’autres
ont des points dont la profondeur est fausse de près d’un
centimètre). Le suivi d’un modèle de la main simplifié en
forme de moufle (9 degrés de liberté et un ensemble de
quatre doigts représentés par un unique ellipsoïde fig. 8)
fonctionne beaucoup mieux.
L’autre type de séquence est une séquence en images de
synthèse de résolution768 × 576 (comme écrit plus haut,
elle nous a été fournie par le groupeMOVI de l’Inria Gre-
noble [1]). Le suivi à l’aide d’un modèle complet totale-
ment articulé se passe assez bien tant qu’il n’y a pas de
trop grosses occlusions (figure 10).
Notre méthode fonctionne donc en mode dégradé sur des
images réelles de faible qualité et convenablement sur des
images de synthèse. Nous sommes en train de procéder à
des tests sur des images réelles de qualité standard sur les-
quelles les algorithmes usuels de stéreovision fonctionne
habituellement.
Le temps mis par l’algorithme pour un positionnement
du modèle complet sur un nuage dense (10.000 points en
moyenne) et 100 itérations de Levenberg-Marquardt par
image est de l’ordre de 10s par image sur un Intel Xeon
2.4GHz. Ce temps n’est pas extrêmement long et pourrait
être facilement rabaissé en utilisant moins de points (envi-
ron50% moins) et un nombre moindre d’itérations (autour
de 20 itérations au lieu de 100). Mais il ne semble pas pou-
voir donner des performances temps-réel dans un avenir
proche. Nous nous attendons plutôt à une vitesse de l’ordre
d’une demi-seconde par image.

7 Conclusion
Nous avons présenté dans cet article une méthode de suivi
de la main basée sur un modèle articulé et sur un nuage de
points en trois dimensions calculé à partir de plusieurs ca-
méras. Afin de rendre plus simple ce problème complexe,
nous y avons ajouté des filtres sur le nuage de points (cou-
leur, distance à la caméra) et des contraintes sur les pa-
ramètres du modèle (valeurs minimales et maximales, dé-
pendances linéaires entre certains paramètres). Les amélio-
rations des résultats grâce à l’ajout de ces contraintes sont
nettement visibles. L’utilisation d’une approximation réa-
liste de la distance entre un point et un ellipsoïde montre
aussi des résultats bien meilleurs qu’avec les fonctions plus
simples que nous utilisions par le passé.
Cependant les résultats ne sont pas parfaits, surtout lorsque
le nuage de points n’est plus assez dense autour de cer-
tains doigts. Afin d’améliorer cela, nous envisageons di-
verses possibilités.



Tout d’abord, la gestion de la continuité des paramètres
d’une image à une autre (par filtrage ou lissage) éviterait
de voir le modèle ”sauter” sur certaines images mal suivies.
Cela permettrait aussi d’obtenir des estimations de mouve-
ment afin de continuer le suivi de certaines parties de la
main qui se retrouvent temporairement occultées. Ceci dit,
cette méthode n’est pas à l’abri de demi-tours éventuels
dans le mouvement de la main ou des doigts.
Nous pensons aussi inclure l’avant-bras dans le modèle
et dans la procédure d’acquisition afin de fixer le poignet
et éviter certains glissements ou certaines rotations de la
main.
Nous pourrions aussi rajouter quelques contraintes articu-
laires sur le modèle de la main.
Et enfin, nous envisageons d’utiliser un peu plus les images
2D des caméras qui nous servent actuellement uniquement
pour la reconstruction du nuage de points et pour le fil-
trage des points de couleur ”peau”, en rajoutant dans le pro-
cessus de minimisation l’information sur la distance entre
les contours de l’image et les contours projetés du modèle
(comme nous l’avions fait en [11]).
Il reste aussi le problème de la position initiale. Une so-
lution envisageable serait de forcer l’utilisateur à avoir
en début de séquence une position facilement identifiable
comme la main ouverte, paume face à la caméra.

image réelle modèle suivi
et nuage de points

FIG. 10 – Suivi sur une séquence avec un modèle de la
main totalement articulé (images àt = 0, 20, 40, 60 et80).
A gauche, les images en entrée, à droite, le nuage de points
en rouge et le modèle articulé retrouvé en gris.
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