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Résumé
Les méthodes s’appuyant sur une base de données pour
suivre un grand nombre de postures de la main néces-
sitent une base importante de gestes. Cet article présente
une nouvelle méthode de suivi utilisant une base de don-
nées construite à partir d’un nombre réduit de gestes de la
main pour suivre et reproduire les mouvements de la main.
La base de données est construite à partir de nuages de
points 3D représentant les gestes de la main. Une analyse
en composante principale (ACP) est appliquée à chaque
nuage de points permettant de produire une nouvelle re-
présentation indépendante de la position et de l’orienta-
tion 3D de chaque nuage de points. Ceci permet d’obte-
nir une classification des gestes où chaque élément de la
base représente une classe de gestes 3D de la main. Une
fois la base construite, le suivi des mouvements de la main
consiste alors à apparier chaque image en entrée avec un
geste de la base de données. Pour cela, la méthode propo-
sée explore la base de gestes en comparant chaque nuage
de points en entrée avec ceux de la base de données. Afin de
réduire le coût de l’exploration, nous définissons une fonc-
tion de comparaison se basant sur les transformées de dis-
tance 3D. Des résultats expérimentaux utilisant des don-
nées réelles obtenus par une caméra 3D (Swissranger400)
montrent le potentiel de notre méthode.

Mots Clef
Suivi de mouvements, ACP, Modèle 3D

Abstract
Data-driven methods for hand tracking require a big data-
base to track a large number of hand gestures. In this paper,
we propose a new data-driven method for hand tracking
which uses a database built from a small number of hand
gestures in order to animate 3D hand models. The database
is built from 3D point clouds representing the hand ges-
tures. In order to classify the hand gesture, a principal com-
ponent analysis (PCA) is applied to each cloud of points to
produce a new presentation independent of the spatial po-
sition and orientation of each 3D point cloud. The obtained

representations are used to build our database. To explore
fast and efficiently the database, we define a comparison
function based on 3D distance transform. Experimental re-
sults based on real data obtained by the use of a time of
flight video camera (Swissranger4000), demonstrate the ef-
ficiency of the method.
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Hand tracking, PCA, 3D model

1 Introduction
Les gestes de la main sont un moyen naturel de communi-
cation entre personnes dans la vie quotidienne. Leur utili-
sation est devenue une partie importante de l’interaction
homme-machine et nécessite un système de suivi de la
main. Parmi les systèmes les plus populaires on peut ci-
ter les gants sensitifs qui sont largement utilisés comme
dispositif d’entrée pour mesurer les angles d’articulations
des doigts et la position spatiale de la main grâce à des
capteurs. Malheureusement, ces systèmes de suivi sont fra-
giles, coûteux et peuvent être encombrants à cause des fils
de connexions.
Le suivi à partir de caméras représente une alternative pro-
metteuse pour l’acquisition et le suivi des mouvements de
la main. En effet, la démocratisation des caméras a permit
l’émergence de différentes approches et méthodes pour le
suivi 3D des gestes de la main. Sur le plan technique, ces
méthodes peuvent être divisiées principalement en deux ca-
tégories : Les méthodes fondées sur un modèle 3D et celles
qui utilisent une base de gestes.
Dans la première catégorie, un modèle 3D paramétrique
est utilisé [1] [2] [3] [4]. Ce dernier permet de générer des
images de synthèse qui sont comparées avec les images
fournies par la caméra. Une fonction d’erreur est alors dé-
finie pour estimer la ressemblance entre les images réelles
et les images de synthèse. La minimisation de cette erreur
permet de retrouver les paramètres du modèle 3D qui se-
ront associés à l’image de la main. La littérature propose
différentes fonctions d’erreur appelées aussi fonctions de
coût comme la distance aux contours [2] [3], le recouvre-



ment de silhouette [4] le flux optique [5] la distance de
profondeur[6] la fonction de texture [1].

Les méthodes à base de modèles sont bien adaptées pour un
suivi continu fluide dans des images consécutives quand le
changement d’une image à une autre n’est pas très impor-
tant. Dans la plus part des cas le processus de suivi est ité-
ratif et pose souvent le problème de l’initailisation en début
de la séquence vidéo. Cette initailisation est souvent faite
de manière manuelle [1] [4] [6] ce qui peut être considéré
comme une contrainte.

Les méthodes utilisant une base de données formulent
habituellement le problème du suivi de la main comme
un problème de classification. Une base est constituée de
gestes considérés comme gestes clés. les éléments de la
base de gestes peuvent être représentés sous différentes
formes comme des images, des contours ou des silhouettes.
Le suivi de mouvements consiste alors à apparier un geste
de la base de données avec chaque image fournie par la
caméra[7] [8]. Ces méthodes ont été d’abord utilisées pour
le suivi d’un petit nombre de gestes en temps réel pour
l’interaction homme-machine (IHM) [9] [8]. Dans les der-
nières années, des méthodes ont été proposées pour suivre
un grand nombre de gestes de la main en utilisant une
grande base de données contenant des milliers de gestes
[10] [11]. L’objectif est alors d’explorer rapidement et ef-
ficacement cette base de données pour trouver une corres-
pondance à une image d’entrée. Dans ce but Okada et Sten-
ger [11] représentent les éléments de la base de gestes sous
forme d’arbre permettant un parcours arborescent. Wan
et Popovic [10] représentent les éléments de leur base de
gestes sous forme très réduite contenant des vecteurs bi-
naires permettant des comparaisons rapides entre un élé-
ment de la base et celui en entrée ce qui permet une explo-
ration plus rapide de la base de données.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode
pour le suivi des mouvements la main où une base de gestes
contenant un nombre réduit d’éléments est construite pour
suivre un grand nombre de gestes de la main. Pour suivre
les mouvements de la main, nous introduisons l’utilisation
de la Swissranger4000 qui appartient à une nouvelle gé-
nération de caméra active connue sous le nom de caméra
3D ou à temps de vol. Cette caméra fournit des nuages
de points 3D représentant la scène observée. Le nuage de
points 3D est d’abord segmenté pour extraire la zone cor-
respondant à la main. Une analyse en composante prin-
cipale(PCA) est ensuite appliquée sur le nuage de points
pour produire une nouvelle représentation indépendante de
la position et l’orientation dans l’espace 3D. Cahque nou-
velle représentation correspond à une classe de geste et sont
stockées dans la base de données comme expliqué dans la
section suivante. Dans la section 3, nous présentons une
fonction de comparaison fondée sur les transformées de
distance en 3D. Cette fonction permet des comparaisons
plus rapides entre les nuages de points et ainsi réduit le coût
d’exploration de la base de données pour trouver la corres-
pondance entre le geste en entré et le geste de la base. Avant

de conclure, des résultats expérimentaux issues de données
réelles montrent le potentiel de notre méthode.

2 Base de gestes pour le suivi 3D
2.1 Acquisition de données 3D
Les travaux présentés dans ce papier s’appuient sur l’utili-
sation de la Swissranger4000 pour le suivi3D de la main.
Cette caméra appartient à une nouvelle génération de ca-
méras actives appelées caméras 3D ou encore caméras à
temps de vol(TOF). Les principaux avantages par rapport
aux autres techniques classiques de mesure 3D sont la pos-
sibilité d’acquérir des données en temps réel et à partir
d’un seul point de vue. La figure 1(b) montre un nuage
de points 3D fourni par la Swissranger4000. Cet appareil
offre également une image d’amplitude avec des intensités
infra-rouge. La figure 1(a) montre une image d’intensité
normalisée.
Notre base de données contient des postures de main re-
présentées par des nuages de points 3D. Pour chaque geste
nous associons des paramètres d’un modèle 3D de la main.
En effet, nous utilisons un modèle 3D paramétrique de la
main qui est conforme à la norme H-Anim 1 dans le but de
générer une animation 3D reproduisant les mouvements de
la main observés dans une séquence vidéo.

(a) (b)

(c)

FIGURE 1 – (a) Image d’intensité (b) Nuage de points 3D
(c) Nuage de points segmenté

Le nuage de points 3D fourni par la Swissranger4000 est
segmenté pour extraire la zone correspondant à la main.
À cette fin, nous avons d’abord éliminé les points 3D cor-
respondants au fond de la scène observée en éléminant les
points 3D ayant une profondeur supérieure à 2m. Nous uti-

1. Humanoid-Animation (H-Anim) est un standard approuvé par
l’ISO pour la modélisation et l’animation d’humanoïde. site internet :
www.h-anim.org



lisons ensuite l’image d’amplitude pour retenir la partie du
nuage de points qui correspond à la main.
Ces nuages de points sont représentés dans le repère ca-
méra. Nous exprimons ces nuages de points dans un nou-
veau repère mieux adapté comme expliqué dans la partie
suivante.

2.2 Changement de repère en utilisant une
ACP

L’Analyse en composantes principales (ACP) est un des pi-
liers de l’analyse de données [12]. L’ACP est une technique
statistique utile qui a trouvé application dans plusieurs do-
maines comme la reconnaissance faciale et la compression
d’images. Cette méthode d’analyse a également été utili-
sée pour réduire la dimensionnalité élevée des paramètres
d’un modèle 3D pour simplifier le suivi des mouvements
de la main [13] [14]. Dans cet article, nous proposons d’ap-
pliquer l’ACP pour classifier les gestes de la main afin de
produire une petite base de données permettant de suivre
un grand nombre de gestes. Notre base de données contient
des nuages de points 3D acquis par la Swissranger4000.
Pour expliquer l’intérêt d’utiliser l’ACP nous soulignons
les deux observations suivantes :
– Les coordonnées 3D des nuages de points dans le repère

caméra changent en appliquant une rotation et/ou une
translation.

– Les coordonnées 3D des nuages de points restent in-
changées dans le repère ACP quelque soit la position et
l’orientation du nuage de points dans l’espace 3D.

Ainsi, le principal intérêt de l’ACP est de trouver une des-
cription particulière et propre au nuage de points et indé-
pendante de sa position ou de son orientation dans l’espace
3D. L’utilisation de l’ACP est une partie importante de la
méthode présentée, c’est pourquoi nous proposons de dé-
crire les différentes étapes pour obtenir le nuage de points
qui sera stocké dans la base de données.
Soit N = {P1, ..., Pn} un ensemble de points 3D obtenue
par la caméra 3D et représentant la main observée dans
l’espace 3D où Pi = (xi, yi, zi)i=1..n. Les points Pi sont
exprimés dans la repère caméra.
Soit B = (x, y, z) le barycentre du nuage de point N . Tout
d’abord, nous commençons par centrer le nuage de points
N grace à la formule suivante :
N̄ = {P̄i}i=1..n où P̄i = (xi − x, yi − y, zi − z).
Nous calculons ensuite la matrice de covariance C définie
comme suit
C = P̄ P̄ t où P̄ est une matrice définie par :

P̄ =

x̄1 ȳ1 z̄1
...

...
...

x̄n ȳn z̄n


Les vecteurs propres normalisés V1 V2 et V3 de la matrice
C représentent les vecteurs de la base ACP dans laquelle
chaque point P̄i de N̄ sera exprimé. Nous obtenons alors
de nouvelles coordonnées ou encore un nouvel ensemble
de points Nc = {P̄i}i=1..n. Ce nouvel ensemble de points

(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 2 – Problème lié au sens des axes de l’ACP

est utilisé pour définir une classe de gestes de la main. Mal-
heureusement l’ACP ne donne pas l’orientation des axes ce
qui est très problématique dans notre cas.
En effet, si nous appliquons l’ACP sur deux nuages de
points où la seule différence entre eux est une rotation et/ou
une translation nous pouvons obtenir les mêmes directions
des axes ACP mais pas nécessairement les mêmes orienta-
tions.
La figure 3 présente un exemple qui explique ce problème.
Nous pouvons voir deux nuages de points A et B où B
est obtenu par translation du nuage A. Les axes ACP ob-
tenus pour A et B ont la même direction mais pas la même
orientation. La comparaison des deux nuages de points ex-
primés dans leurs bases ACP (Figure2(c) et Figure2(d))
donne deux nuages de points différents. Si les axes ACP
avaient les mêmes orientations nous orions deux nuages
identiques.
Pour surmonter ce problème, nous proposons de considérer
les différentes orientations des axes ACP. Si nous considé-
rons toutes les possibilités d’orientations des 3 axes, nous
obtenons 8 possibilités (2 pour chaque axe). Nous pouvons
réduire ce nombre à 4 en changeant seulement l’orientation
des axes X et Y. Le troisième axe Z est obtenu en calculant
le produit vectoriel entre les vecteurs x et y qui sont les
deux premiers vecteurs de la base ACP.
Compte tenu de ces quatre possibilités, nous avons quatre
bases ACP orthogonales. Ainsi chaque geste de la main
dans la base de données sera représenté par quatre nuages
de points comme le montre la figure3.
Une fois notre base de données construite, nous explorons
cette base en comparant un nuage de point en entrée avec
ceux de la base de données. Le nuage de point en entrée
est bien sûre exprimé dans sa base ACP. Pour le geste en
entrée, un seul nuage de point 3D suffit à le représenter. Il
n’est pas nécessaire de considérer les différentes orienta-
tions des axes ACP car cela a déjà été fait sur les gestes de
la base de données.
Pour réduire le coût nécessaire pour explorer cette base
nous définissons une fonction de comparaison qui se base
sur les transformées de distance 3D comme expliqué dans



(a) (b)

(c) (d)

FIGURE 3 – Nuages de points représentant un geste de la
main

la section suivante.

3 Composition et exploration de la
base de gestes

3.1 Composition de la base de geste
Les gestes de la main contenus dans notre base de données
sont représentés par des nuages de points 3D obtenus par
la Swissranger4000. Chaque nuage de points stocké dans
la base de gestes est exprimé dans sa base ACP. A cause du
problème ACP présenté dans la section précédente, chaque
geste de la main est représenté par quatre nuages de points
3D. Pour chaque geste de la main nous associons des pa-
ramètres d’un modèle 3D. En effet, nous avons un modèle
3D paramétrique 2 qui est conforme à la norme H-Anim 3.
Dans notre cas, nous restreignons l’animation du modèle
à l’animation des doigts. Les paramètres permettant l’ani-
mation des doigts du modèle sont au nombre de 20 corres-
pondants aux 20 degrès de liberté (DOF) des doigts (figure
4) de la main. Le modèle 3D peut être animé en modifiant
les valeurs de ses paramètres qui correspondent aux angles
d’articulations des doigts (figure 5).
Une fois notre base de données construite, le suivi des
mouvements de la main revient alors à explorer la base
de gestes pour chaque image de la séquence vidéo en la
comparant avec les gestes de la base de données. La com-
paraison se fait entre des nuages de points contenant plus
de 3000 points. Pour réduire le coût de l’exploration, nous
proposons une fonction de comparaison adaptée.

3.2 Fonction de comparaison
Nous proposons d’évaluer la distance entre les nuages de
points en entrée avec ceux contenus dans la base de gestes.

2. Le modèle 3D est obtenue à partir du site :
http ://www.turbosquid.com

3. Humanoid-Animation (H-ANIM) est un standard respectant la
norme l’ISO pour la modélisation et l’animation d’humanoïde. site in-
ternet : www.h-anim.org

FIGURE 4 – Représentation squelettique du modèle 3D de
la main

(a) (b)

FIGURE 5 – 3D hand model

Deux fonctions très connues sont souvent utilisées pour
calculer la distance entre deux ensembles de points A et
B. La première est donnée par la formule suivante :

d1(A,B) =
1

|A|
∑
ai∈A

min
bj∈B

d(ai, bj) (1)

où |A| est le cardinal de l’ensemble de points A et d(ai, bj)
la distance Euclidienne entre les deux points ai et bj . La
seconde fonction très connue est la transformée de distance
de Hausdorff que l’on note d2 et qu’on présente au moyen
de l’équation suivante :

d2(A,B) = max
ai∈A
{min
bj∈B

d(ai, bj)} (2)

où la distance Euclidienne d(ai, bj) est identique à celle
décrite ci-dessus dans l’équation 1.
Le calcul de distances par le biais de cette classe de fonc-
tions est effectué d’une manière non-linéaire. En effet, le
nuage de points B est balayé autant de fois que de points
dans A. Dans notre cas d’étude, ces fonctions sont coû-
teuses en temps calcul due au fait que pour chaque image,
plusieurs distances doivent être calculées. Ces distances
sont calculées à partir du même nuage de points(en entrée)
vers plusieurs nuages de points contenus dans la base de
données.
Dans cet article nous proposons une fonction bien adap-
tée à notre cas d’étude. Cette fonction est réalisée en deux
étapes. La première calcule un volume de voxels à partir



(a) (b)

FIGURE 6 – (a) Nuage de point A(b) Nuage voxélique ob-
tenu à partir du nuage de point A

du nuage de points A, où chaque voxel contient sa dis-
tance à l’ensemble A. Le volume de voxel est utilisé dans
la deuxième étape pour évaluer la distance entre le nuage
de points A et un autre nuage B.
L’algorithme développé pour calculer le volume de voxels
est celui proposé par Meijster et al dans [15], où il a été
appliqué pour calculer des cartes de distances 2D à partir
d’images 2D. Cet algorithme peut être étendu à un espace
nD (n dimensions). Nous utilisons cet algorithme dans le
cas 3D pour calculer un volume cubique CV (Figure6(b))
du nuage de points A (Figure6(a)). Dans la figure 6(b) la
couleur correspond à une valeur de distance. Plus de détails
peuvent être trouvés dans dans [15].
Une fois le volume 3-D obtenu, on peut calculer la distance
d’un nuage de points B à un nuage A à l’aide de la formule
suivante :

F (A,B) =
1

|B|
∑
bi∈B

CV [bix][biy][biz] (3)

où bix biy biz sont les coordonnées du point bi.

4 Résultats expérimentaux
La performance de notre méthode de reconnaissance et de
reproduction des mouvements de la main est pourvée grâce
à plusieurs tests sur des données réelles. Dans le premier
test, nous construisons une base de données de 50 gestes re-
présentants différentes postures de la main comme la main
ouverte, la main fermée ainsi que des postures intermé-
diaires. Une fois la base de données construite, nous ap-
pliquons notre méthode de suivi des mouvements la main
dans des séquences vidéo différentes. Chaque séquence vi-
déo contient 100 images (Tableau 1) où seule la position et
l’orientation de la main sont modifiées alors que les doigts
sont fixes. Le but de cet essai est de prouver que tous les
gestes observés dans chaque séquence peuvent être identi-
fiés par un seul geste. Dans le tableau 1, chaque colonne
contient des images de la séquence vidéo et on peut voir à
la dernière ligne le geste de la base de données identifiant
tous les gestes apparaissants dans la même séquence vidéo.
Dans le second test, nous générons une base de don-
nées contenant uniquement quinze gestes représentants une
main ouverte, une main fermée et des postures intermé-
diaires. Ensuite, nous appliquons notre méthode de suivi
apparaissant dans une séquence vidéo de 100 images où

Sequence1 Sequence2 Sequence3

In
pu

tI
m

ag
es

D
at

ab
as

e
ge

st
ur

es

TABLE 1 – Résultats du premier test.

seuls les doigts sont articulés. Dans cette vidéo (Figure 7)
nous suivons une ouverture / fermeture de la main. La pre-
mière rangée de la figure7 représente les images de la main
de la séquence vidéo et la deuxième montre des gestes de la
base identifiant les images d’entrée de la séquence vidéo.
En effet, pour chaque geste de la main nous avons asso-
cié des paramètres 3D du modèle de la main. En trouvant
la bonne correspondance entre l’image d’entrée de la sé-
quence vidéo et celle contenue dans la base de données,
nous obtenons les paramètres 3D et ainsi l’animation sou-
haitée.
Pour ces tests, le traitement est effectué en utilisant un PC
Intel Centrino avec 2.2GHz-duo-core. Le taux moyen de
traitement est d’environ 3 images par seconde lorsque nous
utilisons la fonction de comparaison proposée alors que
l’utilisation de fonctions classiques, comme la fonction de
Hausdorff, offre un temps de calcul supérieure à une mi-
nute par seconde. Les nuages de points utilisés dans notre
cas, contiennent entre 3000 et 4000 points 3D et on peut
voir que la fonction de comparaison proposée est mieux
adaptée pour faire face aux temps de calcul.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé une nouvelle mé-
thode pour suivre un grand nombre de gestes avec une pe-
tite base de données où chaque élément de la base représe
une classe de gestes. Une caméra à temps de vol(3D) est
utilisée pour acquérir des nuages de points 3D correspon-



FIGURE 7 – Tracking results of the second test

dants aux gestes de la main. Une analyse en composantes
principales (ACP) est ensuite effectuée pour produire une
nouvelle représentation de chaque nuage de points indé-
pendante de sa position et de son orientation dans l’espace
3D. La base de données est construite à partir de ces nou-
velles représentations obtenues. Des paramètres de modèle
3D sont associés à chaque élément de la base. Nous définis-
sons une fonction de comparaison utilisant la transformée
de distance 3D afin de comparer les données d’entrée avec
celles contenues dans la base de données. La fonction pro-
posée est bien adaptée à l’exploration rapide de la base de
données et permet de trouver le geste correspondant à celui
observé dans l’image d’entrée.
La méthode proposée est appliquée sur des données réelles
et montre son potentiel. Nous envisageons d’améliorer le
temps de calcul de notre méthode, en implémentant nos
fonctions sur carte graphique (GPU). Cette amélioration
pourrait permettre de tendre vers le temps réel et permettre
la création de nouvelles interfaces homme-machine(IHM).
Nous visons également à appliquer notre méthode au suivi
des mouvements du corps humain.
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