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Résumé
Les approches de suivi des mouvements de la main à base
de modèle 3D peuvent être classifiées en deux catégo-
ries. La première catégorie utilise des filtres stochastiques
comme le filtre de Kalman ou le filtre particulaire. La
deuxième se base sur des méthodes déterministes définis-
sant une fonction de dissimilarité qui compare les gestes
de la main avec ceux du modèle 3D. La minimisation de
cette fonction assure le suivi des mouvements de la main.
Deux principaux problèmes surviennent lors de la minimi-
sation. Le premier problème est celui des minimas locaux
et le deuxième est celui du temps de calcul nécessaire pour
se rapprocher suffisamment de la solution recherchée. Pour
faire face à ces deux problèmes nous proposons une nou-
velle fonction de dissimilarité qui est plus robuste face aux
minimas locaux que d’autres fonctions très connues comme
la fonction de Chanfrein[1]. Nous proposons aussi un algo-
rithme de minimisation hiérarchique qui simplifie et amé-
liore le suivi des mouvements de la main en diminuant les
temps de calcul et en améliorant la robustesse face aux mi-
nimas locaux.

Mots clefs
Suivi des mouvements de la main, minimisation, modèle
3D.

1 Introduction
Le suivi des gestes de la main est un domaine en pleine
expansion. Cela est dû aux nombreuses applications qui
en découlent comme par exemple la création d’une inter-
face Homme-Machine (IHM) où selon le geste de la main
une action spécifique est réalisée. Les gants de données,
appelés aussi gants instrumentés, sont couramment utilisés
comme périphérique d’entrée pour saisir et suivre le mou-
vement de la main grâce à des capteurs. Malgré leur effi-
cacité à capturer les mouvements de la main, les gants de
données sont très couteûx, très fragiles et leurs câbles de
liaison constituent une entrave les rendant encombrants.
De nombreux travaux de recherche s’intéressent à d’autres
alternatives et notamment à la vision artificielle pour la

capture des mouvements de la main [2][3][4]. En effet, les
caméras vidéo sont plus accessibles en termes de coût et
de simplicité d’utilisation. Cependant, le suivi des mouve-
ments de la main à base de caméras reste encore complexe
à cause des problèmes d’occultation et du nombre élevé des
degrés de liberté de la main.
Dans ce papier nous proposons une méthode orientée mo-
dèle 3D paramétrique pour suivre des mouvements de la
main dans une séquence vidéo. Nous définissons une nou-
velle fonction de dissimilarité qui compare les gestes de
la main avec ceux du modèle 3D. Cette fonction est en-
suite minimisée pour chaque image de la séquence vidéo
pour obtenir les paramètres du modèle permettant de repro-
duire les mouvements de la main observés dans la séquence
d’images. En raison du nombre élevé des degrés de liberté
de la main (aux alentours de 26), beaucoup de paramètres
sont à estimer pendant la phase de minimisation. Cela rend
le processus de minimisation sensible aux minimas locaux
et plus couteux en temps de calcul. C’est pourquoi nous
proposons une minimisation hiérarchique de la fonction de
dissimilarité. Ceci nous a permis de simplifier et d’amélio-
rer le suivi des mouvements de la main en diminuant les
temps de calculs et en améliorant la robustesse face aux
minimas locaux.
Dans la section suivante nous présentons un bref état de
l’art des approches de suivi des mouvements de la main.
La section 3 décrit le modèle 3D ainsi que la fonction
de dissimilarité qui compare la projection du modèle avec
l’image de la main. La section 4 détaille l’algorithme de
suivi. Avant de conclure nous présentons dans la section 5
les résultats expérimentaux obtenus à partir de séquences
d’images synthétiques et réelles.

2 Etat de l’art
Les approches de suivi des mouvements de la main dans
une séquence vidéo peuvent être décomposées en deux
classes. La première classe utilise une base de gestes à par-
tir de laquelle on cherche le geste correspondant à celui ob-
servé dans une image de la séquence vidéo. Ces approches
utilisent en général des techniques de classification ou de



régression [5][6].

En raison de la grandeur de l’espace des gestes que peut
prendre une main, il est difficile voire impossible d’obtenir
une base contenant tous les gestes possibles d’une main.
Ainsi, ces approches sont bien adaptées pour la reconnais-
sance d’un nombre fini de poses prédéfinies pour des ap-
plications temps réel. Dans ce cas, le temps de calcul est
privilégié sur la précision du suivi. C’est le cas des inter-
faces homme-machine. Dans cette optique, un système de
reconnaissance de gestes utilisant un classifieur est proposé
dans [7].

La deuxième classe regroupe des approches de suivi uti-
lisant un modèle 3D paramétrique. Le problème du suivi
est alors formalisé sous forme d’un problème d’estimation
des paramètres du modèle 3D permettant de reproduire les
gestes de la main observés dans une séquence vidéo. Les
paramètres du modèle 3D peuvent être estimés en utilisant
des méthodes stochastiques ou déterministes. Le premier
type de méthodes utilise des filtres stochastiques comme
le filtre de Kalman étendu utilisé dans [8] ou le filtre par-
ticulaire [9] [10]. Ce dernier donne de meilleurs résultats
que le filtre de Kalman mais présente l’inconvénient d’être
couteûx en temps de calcul. Outre les méthodes stochas-
tiques, des méthodes déterministes ont aussi été utilisées
pour réaliser le suivi des mouvements de la main. Dans ce
cas, le problème de suivi est formalisé sous forme d’un pro-
blème de minimisation. En effet, une fonction de dissimi-
larité comparant les gestes de la main avec ceux du modèle
3D est définie. Cette dernière est minimisée afin d’estimer
les paramètres du modèle 3D reproduisant les gestes de la
main observés dans une séquence vidéo. Dans cette catégo-
rie de méthodes, différentes fonctions de dissimilarité ont
été proposées. Certaines se basent sur l’information de sil-
houette [11] tandis que d’autres définissent une distance au
contour [1]. Delamarre et Faugeras [12] ont proposé un ap-
proche basée sur la stéréovision. Bray et al [13] ont défini
une fonction qui utilise l’information contenue dans une
carte de profondeur de la main. Cette carte de profondeur
est obtenue grâce à des capteurs spécifiques.

Dans notre travail, nous définissons une nouvelle fonc-
tion de dissimilarité qui donne de meilleurs résultats que
d’autres fonctions très connues comme la celle de Chan-
frein [1] ou celle de la surface de non recouvrement uti-
lisée dans [11]. Nous proposons par la suite de minimiser
cette fonction en deux étapase en utilisant l’algorithme de
Torczon[14]. La première étape donne les paramètres du
modèle relatifs à la position et l’orientation de la paume de
la main. La deuxième estime les angles d’articulations des
doigts. Cette simplification nous a permis d’améliorer les
temps de calculs et la robustesse face aux minimas locaux.

3 Modèle 3D et Fonction de Dissimi-
larité

3.1 Modèle 3D de la main

Le modèle 3D utilisé est un modèle paramétrique respec-
tant la norme H-Anim. Ce modèle possède une partie ciné-
matique et une partie apparence. Pour cette dernière nous
utilisons des quadriques telles que des sphères, ellipsoïdes
et cônes pour donner une forme au modèle 3D proche de
celle de la main (Figure.1(b)).
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Figure 1 – (a) Représentation squelettique du modèle 3D
montrant ces différentes articulations (b) Apparence du
modèle 3D à base quadriques

La partie cinématique est constituée d’une hiérarchie
de transformations 3D (rotations, translations) permettant
d’animer le modèle 3D. On peut énumérer 26 paramètres
correspondants aux degrés de liberté de la main. Les six
premiers paramètres du modèle modélisent des mouve-
ments globaux de la main : rotations et translations de la
paume de la main. Les 20 paramètres restants modélisent
des mouvements locaux ou plus fins de la main : les articu-
lations des doigts. En effet, chaque doigt peut être modélisé
par 4 degrés de libertés : deux pour les articulations MCP
et leur abduction et deux correspondants aux articulations
PIP et DIP. Nous exploitons la dépendance entre les angles
DIP et PIP pour réduire la partie cinématique de notre mo-
dèle à 22 degrés de liberté. La formule utilisée est comme
suit : θDIP = 2/3θPIP .
En utilisant ce modèle 3D nous allons générer des projec-
tions qui seront comparées avec les images de la main.
Cette comparaison est réalisée grâce la fonction de dissi-
milarité présentée dans la sous-section suivante.



3.2 Fonction de dissimilarité

Parmi les fonctions les plus connues comparant les images
de la main avec les projections du modèle 3D on peut
citer les fonctions qui estiment une distance entre deux
contours : celui extrait de l’image de la main (Figure.2(e))
et celui de la projection du modèle 3D. C’est le cas de la
fonction de Chanfrein. Celle-ci estime une distance entre
deux contours en utilisant la distance de Chanfrein. En ef-
fet, à partir de deux ensembles de pixels A et B représen-
tant les contours extraits de deux images Ia et Ib une valeur
de dissimilarité dC est calculée. La fonction de Chanfrein
dC estimant une distance entre deux contours A et B peut
être exprimée selon la formule suivante :

dC(A,B) =
1
|A|

∑
ai∈A

min
bj∈B

d(ai, bj) (1)

où d est une approximation de la distance euclidienne cal-
culée grâce à l’algorithme de Chanfrein [1].

La fonction de Hausdorff est elle aussi très connue et
peut être considérée comme une variante de la fonction de
Chanfrein. En reprenant les mêmes notations utilisées pour
définir la fonction de Chanfrein, la fonction de Hausdorff
peut être formulée de cette manière :

dH(A,B) = max
ai∈A
{min

bj∈B
d(ai, bj)} (2)

Ces fonctions qui se basent sur les contours sont très sen-
sibles au bruit présent dans les images. Une autre alter-
native est proposée par Ouhadi et Horrain[11] en calcu-
lant la surface de non recouvrement(Figure.2(d)) corres-
pondant à la partie non commune aux deux surfaces : la
silhouette de la main Hs (Figure.2(a)) et la projection du
modèle Mp (Figure.2(b)). Notons SNR une image de di-
mension Nl × Nc contenant la surface de non recouvre-
ment (Figure.2(d)), où Nl et Nc représentent le nombre
de lignes et de colonnes respectivement. Un pixel (i,j) de
l’image SNR est défini par :

SNRij =

 1 si le pixel (i,j) appartient à la surface
((Hs ∪Ms)− (Hs ∩Ms))

0 sinon

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figure 2 – Différentes images utilisées pour le calcul de
notre fonction de dissimilarité :(a) Silhouette de la main
H (b) Projection du modèle Mp(c) Superposition de la sil-
houette de la main et de la projection du modèle (d) Surface
de non recouvrement SNR (e) Contour de la main (f) Carte
de distance D

Pour rendre plus robsuste la fonction de non recou-
vrement, nous proposons d’ajouter une pondération à
chaque pixel de la surface de non recouvrement SNR.
Cette pondération est calculée à partir de la carte de
distance D (Figure.2(f)) obtenue en appliquant l’algo-
rithme de Chanfrein à l’image contenant le contour de
la main(Figure.2(e)). Un élément Dij de la carte D
contient la distance d’un pixel (i, j) au contour de la
main(Figure.2(e)). Ainsi, notre fonction de dissimilarité
compare l’image de la main avec la projection du modèle
associée aux paramètres R,T et θ, où R et T représentent
le mouvement global de la paume de la main (3 rotations et
3 translations) et θ représente le mouvement local (angles
d’articulation des doigts). Notre fonction de dissimilarité
dF est formalisée comme suit :

dF (SNR,D) =
Nr,Nc∑

i=1,j=1

SNRij ∗Dij (3)

4 Algorithme de Suivi
Le suivi des gestes de la main dans une séquence vidéo est
réalisé en estimant les paramètres du modèle 3D permet-
tant de reproduire le mouvement de la main observé dans
la séquence vidéo. Cette estimation est réalisée en mini-
misant la fonction de dissimilarité pour chaque image de
la séquence vidéo. Ceci permet de recaler la projection du
modèle 3D sur la surface de la main pour chaque image
et ainsi reproduire le mouvement observé dans la séquence
vidéo.
Pour la première image de la séquence vidéo, nous sup-
posons que les paramètres du modèle 3D sont proches de
la solution recherchée. Pour le reste de la séquence vidéo,
l’algorithme de minimisation est initialisé à partir des pa-
ramètres du modèle 3D de la main obtenus à l’image pré-
cédente. L’algorithme de minimisation utilisé est celui de
Torczon[14] qui présente une amélioration de l’algorithme



du simplexe proposé par Nelder et Mead[15]. En effet, la
méthode de Torczon[14] ne présente pas des problèmes de
dégénérescence comme c’est le cas pour la méthode de
descente du simplexe proposée par Nelder et Mead[15].
L’algorithme de Torczon[14] est un processus itératif ex-
plorant à chaque itération différentes directions pour en
choisir celle qui minimise au mieux la fonction de dissimi-
larité. Une des particularités de cet algorithme est qu’il ne
requiert pas la connaissance de la dérivée de la fonction à
minimiser. Le deuxième argument justifiant notre choix de
l’algorithme de Torczon[14] est lié au traitement de celui-ci
qui explore différentes directions à chaque itération. Cette
recherche multidirectionnelle peut être exécutée en paral-
lèle afin d’améliorer les temps de calcul nécessaires pour
atteindre la solution recherchée.
En raison de la grande dimensionnalité de l’espace de re-
cherche, nous découpons l’algorithme de minimisation en
deux étapes. La première étape estime les paramètres du
modèle 3D relatifs au mouvement global de main : la trans-
lation et la rotation de la paume de la main. Ainsi, dans
cette première étape, les paramètres qui représentent les
angles des articulations des doigts sont fixes, tandis que
ceux qui représentent la position et l’orientation de la main
sont traités par l’algorithme de minimisation. Le processus
est inversé lors de la deuxième étape, c’est-à-duire les para-
mètres d’orientation et de position sont tout d’abord fixés à
ceux obtenus dans la première étape, et les angles des arti-
culations des doigts sont ensuite estimés. Ce processus est
résumé dans le schéma (Figure.3).

Premier niveau: 
Estimation des paramètres 

globaux 

Deuxième niveau: 
Estimation des paramètres 

locaux
Tn+1,Rn+1,θn

Tn,Rn,θn : Paramètres du modèle obtenus pour l’image (n)

Tn+1,Rn+1,θn+1 : 

Paramètres du modèle 3D pour l’image(n+1)

Nouveaux paramètres globaux

Figure 3 – Processus d’estimation en deux étapes des pa-
ramètres du modèle 3D

Outre la simplification du problème de minimisation, cette
approche peut être justifiée par la variation lente du mou-
vement de la main entre deux images successives.

5 Résultats Expérimentaux
Les performances de notre algorithme de suivi des mouve-
ments de la main sont évaluées sur des séquences d’images
vidéo synthétiques et réelles. Nous évaluons notre fonc-
tion de dissimilarité en la comparant avec d’autres fonc-
tions de comme celle de Chanfrein [1], celle de Hausdorff

Algorithme
de suivi

Image 1 Image 50 Image 100

Poses à re-
trouver

dC

une étape

deux
étapes

dH

une étape

deux
étapes

dSNR

une étape

deux
étapes

dF

une étape

deux
étapes

Tableau 1 – Résultats du suivi obtenus par l’algo-
rithme à une étape et celui à deux étapes en utili-
sant différentes fonctions de dissimilarité : fonction de
Chanfrein(dC), fonction de Hausdorff (dH ), fonction de
non recouvrement(dSNR)et notre fonction proposée(dF ).

[16] ainsi que celle de non recouvrement [11].Pour cela,
une séquence vidéo composée d’une centaine d’images de
synthèse de dimension 320x240 est acquise à partir du mo-



dèle 3D de la main (Tableau 1). Pour obtenir cette séquence
d’images, on fait varier trois (respectivement quatre) para-
mètres relatifs au mouvement global (respectivement lo-
cal). Les paramètres du mouvement global sont la transla-
tion selon les axes X et Y ainsi que la rotation autour de
l’axe des Z (Fig :1(a)). Les paramètres locaux sont les ar-
ticulations MCP métacarpophalangienne (Fig :1(a)) et les
abductions des doigts de la main excepté le pouce. Les ré-
sultats du suivi dans la vidéo de synthèse sont présentés
dans le tableau 1.
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Figure 4 – Erreur de suivi de la rotation de la main autour
de l’axe Z(a) Erreurr obtetnue en utilisant l’algorithme de
minimisation à une étape(b) Erreur obtenue par l’algo-
rithme de minimisation hiérarchique

Dans le même tableau, nous pouvons voir que notre fonc-
tion de dissimilarité dF fournit les meilleurs résultats com-
parés avec ceux des autres fonctions de dissimilarité :
la fonction de Chanfrein dC[1], la fonction de Haus-
dorff dH [16] ou encore la fonction de non recouvrement
(dSNR)[11].
Pour quantifier l’erreur de suivi associée à chaque fonc-
tion de dissimilarité, on calcule une différence entre les ré-
sultats du suivi obtenus et les valeurs exactes recherchées.
L’erreur de suivi est alors tracée sous forme d’une courbe
(Figure.4). Nous traçons seulement la courbe représentant
l’erreur relative au suivi de la rotation autour de l’axe Z.
Nous observons dans la figure4 que notre fonction de dis-
similarité est plus efficace que les autres fonctions de dissi-

milarité. En effet, l’erreur de suivi est de 0,09 radian pour
notre fonction de dissimilarité, alors que celle-ci peut être
supérieure à 1 radian avec les autres fonctions, notamment
pour la fonction Chanfrein. La même figure montre éga-
lement que la minimisation hiérarchique est plus robuste
qu’une minimisation en une étape. Plus précisément, dans
le cas de la fonction de non recouvrement, la minimisation
hiérarchique améliore considérablement les performances
du suivi en diminuant l’erreur de suivi d’un rapport de
1/2 (figure4). Nos observations concernant l’erreur de suivi
du mouvement de rotation autour de l’axe Z restent va-
lables pour l’estimation des autres paramètres du modèle
3D. Outre la robustesse, la minimisation hiérarchique est
plus rapide en temps de calcul qu’une minimisation en une
étape. En effet, pour la séquence d’images de synthèse, la
cadence de traitement est d’environ 8 images par seconde
pour une minimisation en une étape alors que la minimisa-
tion hiérarchique a une cadence de 11 images par seconde.
Ces résultats ont été obtenus en utilisant un processeur à
2.2GHZ. Les projections du modèle 3D sont calculées en
utilisant la librairie graphique d’OpenGL.
Nous évaluons également notre algorithme de suivi sur
une séquence d’images réelles (Figure.5).Dans la figure5
la ligne du haut montre des images de la vidéo traitée. La
deuxième ligne montre les résultats du suivi obtenus par
l’algorithme de minimisation à une étape. La dernière ligne
montre les résultats du suivi obtenus par notre algorithme
de minimisation hiérarchique. La figure 5 montre aussi la
robustesse du suivi en utilisant une minimisation hiérar-
chique. En effet, nous pouvons souligner que la minimi-
sation hiérarchique est plus efficace pour suivre les mouve-
ments complexes des doigts de la main comme on peut le
voir notamment dans l’image numéro 400, où le suivi des
doigts se perd dans le cas de la minimisation en une étape.

Figure 5 – Résultats du suivi de la main dans une séquence
d’images réelles

6 Conclusion et Travaux Futurs
Dans cet article, nous avons proposé une méthode de suivi
de suivi des mouvements de la main à partir d’une caméra,



sans marqueur et en utilisant un modèle 3D paramétrique
de la main. Une nouvelle fonction de dissimilarité com-
parant des gestes de la main avec ceux du modèle 3D est
proposée. Cette fonction est minimisée pour estimer les pa-
ramètres du modèle 3D reproduisant le mouvement de la
main. Le grand nombre des degrés de liberté (environ 26)
qui doivent être estimées rend la minimisation sensible aux
minimas locaux et augmente le temps de calcul nécessaire
pour atteindre la solution recherchée.
Une minimisation hiérarchique en deux étapes de la fonc-
tion de dissimilarité a permis de simplifier le problème de
minimisation. La première étape de notre minimisation hié-
rarchique estime les degrés de libertés globaux de la main :
position et orientation de la paume. La deuxième étape es-
time les degrés de libertés locaux de la main, c’est-à-dire
les angles des articulations des doigts. D’après nos résultats
expérimentaux, l’algorithme de minimisation hiérarchique
est plsu robuste face aux minimas locaux qu’un algorithme
classique de minimisation en une étape.
L’algorithme que l’on propose améliore également la rapi-
dité du suivi des mouvements de la main. Dans de cadre de
nos travaux de recherche, nous avons utilisé une seule ca-
méra et il reste difficile de traiter, dans le cas mono-caméra,
des mouvements complexes tels que des mouvements de
torsion de la main. Nous sommes effectivement très vite
confrontés au problème de l’auto-occultation. L’utilisa-
tion de plusieurs caméras ou encore d’autres technologies
comme les caméras à temps de vol (exemple la swissran-
ger 1) peut être une solution pour suivre des mouvements
plus complexes de la main. L’utilisation de plusieurs points
de vue dans le cas multi-caméras ou celle de l’information
3D dans le cas des caméras à temps de vol peut résoudre
certaines ambigüités. Des études en cours d’approfondisse-
ment tentent d’améliorer les temps de calcul en transférant
une partie des traitements sur des unités de traitement gra-
phiques appelées GPUs.
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