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Referat

Forskningen i system för spårning av handrörelser med hjälp av datorsyn har varit 

mycket aktiv de senaste två decennierna. Dock har vi ännu inga perfekta lösningar 

som tillåter hög precision samt låg latens utan att använda visuella markeringar fästa 

på kroppen. Detta kandidatarbete beskriver aktuella exempel på algoritmer och 

system som utvecklats för detta syfte. 
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Definitioner

Azimuth
Ett vinkelmått i sfärisk geometri som mäts i förhållande till nordlig riktning i det 
horisontala planet

Eigenvektor
Eigenvektorer är en speciell mängd vektorer associerade med ett linjärt system av 
ekvationer också kända som karakteristiska vektorer. Inom fysiken och 
ingengörskonsten är bestämmningen av eigenvektorer och eigenvärden ett mycket 
viktigt koncept och är ekvivalent med matris diagonalisering. En NxN dimensionell 
matris kan ha 0 till N eigenvektorer.

Elevation
Ett vinkelmått i sfärisk geometri som mäts i förhållande till nordlig riktning 
vinkelrätt mot det horisontala planet

Geodesiskt avstånd
Längden av den kortasta rutten, mellan två punkter, som hålls på ytan av ett 
mångfald.

Handrörelse
En gest som som man vill associera till en form av interaktion med datorn

Handrörelse system
En upsättning sensorer och algoritmer som används för att spåra fingrars, händers 
och armars rörelser och riktningar. Exempelvis bestående av ett flertal videokameror 
som används för triangulering av objekt i synfältet.

HCI
Human-Computer Interface, ett gränsnitt för att tillåta interaktion mellan människor 
och och datorer

HMD
Förkortning av head-mounted display eller helmet mounted display. En anordning 
för att få skärmoptik till ett eller båda ögonen

Multivariat slumpad vektor
En vektor vars komponenter är stokastiska variabler av skalära värden

Tryckskärm
En skärm med sensorer för att ge tryckkänslighet åt fingrar, pennor eller vad som 
helst. 



 1 Inledning
Tangentbord och mus har fungerat som det allmännaste gränssnittet mellan 

människor och datorer i flera decennier. Människans händer kan dock uttrycka mer 

än vad som kan representeras av en tangentlayout eller musrörelser i två 

dimensioner. Ett effektivt sätt att läsa av händernas position och rörelser öppnar 

möjligheter till ett mångfald av nya interaktionstyper. 

Idag existerar ett flertal system för att spåra händer. Många av dessa har dock 

begränsningar som håller tillbaks allmänt bruk. I praktiken har endast handskar och 

visuella markörer hög precision men dessa kräver hårdvara och förberedelse före 

användning. För att utnyttja händernas potential fullt ut måste systemet vara 

tillgängligt i realtid utan förberedelse. Triangulering med hjälp av videokameror har 

möjligtgjort utveckling av system som uppfyller detta krav. Som exempel behandlas 

Camera-sense systemet som utvecklats vid Universitetet av Tromsö. Camera-Sense 

systemet beaktar inte vad ett objekt i synfältet är utan fokuserar istället på var det 

existerar objekt och gör en tre-dimensionell skeletal modell med hjälp av 

triangulering.

 1.1 Interaktion med datorer
En viktig aspekt hos gränssnitt till datorer är ergonomin. Termen gorillaarm har 

kommit till för beskriva utmattningen och smärtan från att hålla armen i ett 

horizontalt läge under längre perioder utan stöd. Detta kan vara ett problem i 

användningen av handrörelse system och vertikalt monterade tryckskärmar. Dock i 

användningen av handrörelse system som komplement till tangentbord och mus kan 

armarna vila samtidigt som händerna används för att peka på eller manipulera 

objekt. 

En av tangentbordets styrkor är dess tactile-feedback. Tactile-feedback är 

förnimmningen av knappar eller motsvarande fysiska begränsningar som avgränsar 

området för en händelse. Detta är avgörande exempelvis för att kunna skriva snabbt 

utan att följa med var man positionerar fingrarna. Spårning av handrörelse har dock 

potentialen att tolka gester som hela ord eller t.o.m. meningar så som i teckenspråk 

och kan därmed kompensera för avsaknaden av fysisk feedback. 



 2 Händers igenkänning, modellering och spårning
Människans hand har ett stort mångfald av tillstånd och grader av frihet. Skelettet i 

en människas hand har 27 ben. Lederna mellan dessa ben varierar i antal grader av 

frihet. Graderna av frihet för en led beskrivs av antalet rotationsaxlar i ledet. Allmänt 

använda kinematikmodeller har handflatan som baslänk med fem st två grader av 

frihet led kopplade till länkkedjor representerande fingrarna. Länkkedjorna består av 

tre ben kopplade med två st en grad av frihet led. [3] Alternativt kan tummen ha två 

st två grader av frihets led. [4]

Figur 1 Kinematisk modell av handen med 27 grader av frihet. Rotationsleder 

signifierade med θ och translationsleder med T. Källa [4]

Om vi har en bild och vill tolka den så finns det i princip lika många dimensioner 

som pixlar, exempelvis 1024x768 = 786 432. Den höga dimensionaliteten av 

händerna och bilddatan gör det utmanande att känna igen handens tillstånd med hög 

precision. Dimensions reduktion är därmed nödvändigt för att analysera och 

respresentera händerna effektivt. Detta leder till kompakta representationer samtidigt 

som det bevarar variationer i  informationen. Många olika tillvägagångs sätt har 

utvecklats för att minska på komplexiteten och öka på kompressionen. 

 2.1 Datorsyn 
Metoderna inom datorsyn som används för spårning av händer kan delas in i två 

huvudkategorier: modell-baserade och utseende-baserade tillvägagångssätt. Modell 



baserad bildanalys försöker härleda positionerna av handflatan och fingrarnas leder. 

Då söker man parametrar för att kartlägga 2D bilden till en 3D modell. Största 

svårigheterna med sådana metoder är 3D handspårning och handrörelse 

uppskattning. Utseende-baserade metoder försöker modellera handen enligt en 

samling 2D bildmallar. Handgester modelleras som en sekvens av vyer genom att 

associera bilder av händerna till förutbestämda mallar. Parametrarna för att associera 

dessa till varandra tas från konturer, kanter, bildrörelser och bildegenvektorer. [4]

 3 Mångfald och dimensionsreduktion
I matematiken är ett mångfald (manifold) en rymd som på en tillräckligt liten skala 

liknar på Euklidiska rymden av en specifik dimension. Ett mångfald kan likna 

Euklidiska rymder nära varje punkt (lokalt) men kan vara mer komplicerad på en 

global nivå. Exempelvis är sfären ett två-dimensionellt mångfald eftersom den kan 

representeras med en samling två-dimensionella kartor. Detta eftersom varje punkt 

omges av ett område som kan plattas till ett plan.

Hög-dimensionell data kan vara svår att tolka och då kan man använda sig av 

dimensions-reduktion för att simplifiera processen. Ett tillvägagångsätt är att anta att 

datan man är intresserad av ligger i ett olinjärt mångfald som inkluderas i den högre-

dimensionella rymden. Typiska olinjära dimensions reduktions tekniker inom 

datorsyn inkluderar Isomap och locally linear embedding.[4]

 3.1 Isomap
Isomap är en kombination av krökt avstånds analys och multidimensionell skalning. 

Först avgör Isomap vilka av punkterna som är grannar. Detta görs genom att beräkna 

euklidiska avståndet mellan punkterna. Grannskapsrelationerna representeras som en 

viktad graf med euklidiska avstånden som vikter. I andra steget uppskattas 

geodesiska avstånden mellan varje par av punkter. Geodesiska avståndet uppskattas 

genom att söka den kortaste granne-till-granne rutten mellan varje par av punkter 

exempelvis med Dijkstras algoritm. Slutliga steget applicerar MDS på matrisen av 

grafavstånden och konstruerar en inbäddning av datan i en lågdimensionell euklidisk 

rymd som bäst bevarar förhållandet mellan punkterna [6]. Isomaps bidrag var att 

använda en egenvektor baserad optimerings teknik istället för själv-organiserande-

nätverk tränings tekniker som krökt avstånds analys använder. Detta leder till lite 

sämre resultat men är enklare att implementera och mycket snabbare.



 3.2 LLE
Locally-linear embedding utvecklades ungefär samtidigt som Isomap. Dock har det 

flera fördelar i jämförelse, så som snabbare optimering och bättre resultat. Likt 

Isomap söker man först upp en mängd av närmaste grannar till varje punkt. Sedan 

beräknas en mängd vikter för varje punkt som bäst beskriver den som en 

kombination av dess grannar. Slutligen används en egenvektor-baserad optimerings 

teknik för att hitta den lågdimensionella inbäddningen av punkter, som är sådan att 

varje punkt fortfarande beskrivs med samma linjära kombination av sina grannar. 

Detta bevarar lokala intrinsiska strukturer. [7] Grannarna väljs antingen att vara 

konstant till antal kallat LLE-KNN K Nearest Neighbours, eller att inkludera alla 

punkter inom en viss radie då kallat LLE-ϵ-neighborhoods. 

Figur 2 Illustration av LLE algoritmen (1) Välj grannar åt varje punkt Xi (2)  

Beräkna vikterna Wij som bäst rekonstruerar Xi från sina grannar (3)Beräkna den 

låg-dimensionella inbäddningen av vektorer Yi rekonstruerad från Wij  genom att  

minimera en kostnadsfunktion. Källa [7]

 3.3 NLE
Både Isomap och LLE får problem om antalet grannar som varje punkt definieras av 

väljs opassande till datan. Väljer man för många eller för få grannar kan inte 

inbäddningen av mångfaldet representeras. En metod kallad neighborhood linear 

embedding har utvecklats för att välja antalet grannar dynamiskt och utan försöks 



och misstags processen i Isomap och LLE. Detta har också fördelen att den anpassar 

processen till datan och klarar därmed av att beskriva en större mängd mångfald. [5]

Dessa fördelar kommer dock med en kostnad i komplexiteten för att upptäcka 

länkarna mellan punkterna. Komplexiteten är O(N2 × nD) för KNN och ϵ-

neighborhoods med konstant K eller ϵ och O(N2 × nD + N3) för NLE, där nD är antalet 

dimensioner man projicerar till. Dock kompenseras detta genom att man slipper 

försök och misstags processen i att välja grannar och blir i slutändan billigare att 

beräkna.[5]

Figur 3 Illustration av en rulltårta och beräknade inbäddningar av mångfald [5]

Som jämförelse av de olika teknikerna används slumpmässigt samplad data (3b) från 

ett 3D mångfald som illustrerats i 3a. Bilderna 3c-e visar de beräknade inbäddade 

mångfalden i två dimensioner. Utifrån färgkodningen bevaras grannskaps 

relationerna genom att pröva fram K eller ϵ i 3c och 3d. NLE har i motsats till KNN 

och ϵ-neighborhoods inte vecklat ut rulltårtan utan bevarar formen. För att se 

skillnaderna mellan KNN och NLE bättre jämförs dom med nD = 3. Då ser man klart 

och tydligt att KNN har förlorat en elementär egenskap av datan, dvs rullformen. I 

detta fall bevarar NLE inte endast lokala förhållanden utan också globala fördelnings 

egenskaper.



Figur 4 Beräknade inbäddningar av ett ansikte med varierande riktning Källa [5]

I figur 4 illustreras en NLE inbäddning som gjorts av 698 gråskale bilder med en 

upplösning på 64x64 dvs nD = 4096. Även om bilderna har en hög dimensionalitet 

kan ansiktets rörelser parameteriseras av endast två variabler, azimuth, α, och 

elevation, β. Anta att varje bild xi är associerad till en känd vektor [αi,βi]. Givet en ny 

ansiktsbild, kan inbäddning beräknas och positionen i figur 4 hittas. Då kan man med 

hjälp av förhållandena till grannarna uppskatta huvudets vinkel.

 3.4 DLLE
Urvalsprocessen av grannar i NLE får dock problem med vissa mångfald. Därför 

föreslogs Distributed Locally Linear Embedding, en exponentiell 

grannsökningsmetod baserad på en uppskattad densitetsfunktion av input datan. 

Detta pga observationen att vissa relevanta delar av informationen kan vara fördelad. 

Densitetsfunktionen uppskattas genom att beräkna antalet grannar varje punkt har 

inom en viss radie [4]. Fördelningsdensiteten pxi för en punkt xi blir då dess antal 

grannar ki delat på summan av antalet grannar för varje punkt. Ju högre värdet av 

fördelnings densiteten destu fler grannar beaktas för den punkten. De beräknade 

fördelningarna används sedan för att konstruera en normaliserad densitet αi för 

punkterna. 

Ekvation 1 Ekvation 2

Den normaliserade densiteten används för att segmentera rymden och välja ut den 



punkt som bäst beskriver bidraget från alla punkter i segmentet. Utifrån avståndet 

från varje annan punkt till xi lagras punkterna i Ri med ökande ordning. Dessa 

segmenteras till Ri = Ri1  R∪ i2 ...  R∪ ik ...  R∪ iK utifrån avståndet med min(Rik) = 
┌αi

k┐ + k - 1 och max(Rik) =  ┌αi
k+1┐ + k. Där k är index för segmentet och ┌αi

k┐ 

signifierar lägsta uppåt bundna heltalet när αi
k  inte är ett heltal. Då ser man att αi bör 

vara större än ett för att inte minska m.a.p. k. Om  αi är stort istället kommer 

avståndet att växa snabbt som kan leda till att få grannar väljs och lokal information 

kan gå förlorad. Ett passligt intervall mellan 1.0 och 2.0 kan väljas genom att ställa β 

och α0 till 1. Normaliserade densitetsfunktionen kan illustreras genom att när några 

punkter är tätt samlade är deras densitet hög och då skall mer information samlas 

lokalt och αi vara litet. Låg densitet leder iställe till ett stort αi.

När man har delat in punkterna i segment beräknas medelavståndet för punkterna i 

segmentet och den punkt som ligger närmast medelavståndet väljs att representera 

punkterna i segmentet. Därefter beräknas en vikt matris som beskriver punkten som 

en kombination av de utvalda grannarna och en kostnadsfunktion minimeras. När 

viktmatrisen optimerats söker man inbäddningen av den ursprungliga datan i den låg-

dimensionella rymden. Det görs genom att söka punkter i den låg dimensionella 

rymden för vilka rekonstruktionen med hjälp av viktmatrisen ger minsta 

trunkeringsfel.

Figur 5 Jämförelse av b) LLE c) NLE d) DLLE Källa: [4]



I figur 5 syns en jämförelse av en oregelbundet samplad sfär där den översta 

fjärdedelen slagits bort och densiteten ökar med höjden. Sfären skall bäddas in som 

koncentriska cirklar. LLE och DLLE hanterar detta mångfald väl men NLE blir 

förvirrad av den höga densiteten vid kanten.

 4 Mönsterigenkänning och rörelsespårning
Utifrån inbäddningarna från dimensionsreduktions algoritmerna kommer avstånden 

mellan de projicerade punkterna att bero på inputbildernas likhet. Bilder som liknar 

varandra mycket kommer projiceras nära varandra och olika bilder längre ifrån 

varandra. Projektionerna kan användas för att klassificera bilderna till olika 

handgester. Som exempel på en klassificerings metod beskrivs en typ av Neurala 

Nätverk. Neurala nätverk är allmänt använda inom mönsterigenkänning baserat på 

inlärning från stickprov [4].

Betrakta en mängd T av ordnade par (xi,yi) där xi är en vektor med p dimensioner i 

mängden X och yi  är en av M möjliga kategorier i mängden Y. Klassificerings 

problemet består då av att uppskatta en funktion f : X -> Y som avbildar objekt ur X 

till dess motsvarande klass i Y. Givet träningsdatan i T kan funktionen uppskattas.

 4.1 Probablilistiska neurala nätverk
Tillhörigheten av en slumpad multivariat vektor X=[X1,X2,...,Xp] skall alltså 

klassificeras till en av M olika kategorier. Grund idén i PNN är att uppskatta den 

okända diskreta fördelningen Pi(X) av varje klass med en ändlig blandning av 

produkt komponenter. Parzen fönster metoden kan användas för att uppskatta 

sannolikhets fördelningen utifrån slumpade stickprov. Den allmännaste uppskattaren 

kan uttryckas som

Ekvation 3

där p är antalet dimensioner, n är antalet stickprov i kategorin, fi(X) är summan av 

små multivariata Gaussiska fördelningar centrerade vid varje träningsstickprov och σ 

är en slätnings faktor som definierar bredden på arean av influens, som mjukar ut 

området som definieras av de Gaussiska funktionerna. Ett litet värde på σ ger 

spikartade fördelningar som inte generaliserar särskilt väl och ett stort värde ökar på 

interpolationen mellan punkterna. Det finns dock inget generellt sätt att välja σ. Små 

förändringar prövas och effekterna på igenkänningsnoggrannheten undersöks.[4]

http://www.sciencedirect.com.ezproxy.vasa.abo.fi/science?_ob=MathURL&_method=retrieve&_udi=B6V09-4S4JYN5-2&_mathId=mml167&_user=952952&_cdi=5641&_pii=S0262885608000693&_rdoc=1&_issn=02628856&_acct=C000049223&_version=1&_userid=952952&md5=2267359bf6598e456333e59ad723f07c
http://www.sciencedirect.com.ezproxy.vasa.abo.fi/science?_ob=MathURL&_method=retrieve&_udi=B6V09-4S4JYN5-2&_mathId=mml164&_user=952952&_cdi=5641&_pii=S0262885608000693&_rdoc=1&_issn=02628856&_acct=C000049223&_version=1&_userid=952952&md5=a1bfd7191f4b2d5d70c6053b1fa1895f


Output lagret

Gömda lagret

Input lagret

Figur 6 Strukturen av ett traditionellt probabilistiskt neuralt nätverk Källa [8]

I det gömda lagret av ett PNN finns en enhet för varje tränings stickprov. Den gömda 

enheten xij motsvarar träningsstickprov i = 1..Nj ur kategorin j. Outputen av varje 

enhet motsvaras av delen innanför summationstecknet i ekvation 3. Output lagret 

motsvarar värdet av funktionen fi(X) som är sannolikheten att vektorn tillhör 

kategorin i. Resultatet är då den kategori som har högsta sannolikhet att ha X som 

medlem. För att klassificera X måste resultatet från varje neuron beräknas. Om 

antalet träningsstickprov är väldigt stort kan beräkningen bli dyr [8].

 4.2 Hemgest igenkänning
För att minska på neurala nätverkets börda väljs vanligen ett relativt litet antal 

handgester som kategorier, då kallade hemgester. Dessa inkluderar de allmännaste 

och naturligaste handgesterna. I [4] har 14 gester valts som hemgester, dessa 

illustreras i figur 7. Då kan en inputbild klassificeras till en kategori, som indikerar 

vilken typ av rörelser som skall spåras. Hemgest igenkänning utförs under 

initialisering och ominitialisering när handspårning misslyckats.

Figur 7 Exempel på hemgester Källa [4]

http://www.sciencedirect.com.ezproxy.vasa.abo.fi/science?_ob=MathURL&_method=retrieve&_udi=B6V09-4S4JYN5-2&_mathId=mml167&_user=952952&_cdi=5641&_pii=S0262885608000693&_rdoc=1&_issn=02628856&_acct=C000049223&_version=1&_userid=952952&md5=2267359bf6598e456333e59ad723f07c
http://www.sciencedirect.com.ezproxy.vasa.abo.fi/science?_ob=MathURL&_method=retrieve&_udi=B6V09-4S4JYN5-2&_mathId=mml167&_user=952952&_cdi=5641&_pii=S0262885608000693&_rdoc=1&_issn=02628856&_acct=C000049223&_version=1&_userid=952952&md5=2267359bf6598e456333e59ad723f07c
http://www.sciencedirect.com.ezproxy.vasa.abo.fi/science?_ob=MathURL&_method=retrieve&_udi=B6V09-4S4JYN5-2&_mathId=mml167&_user=952952&_cdi=5641&_pii=S0262885608000693&_rdoc=1&_issn=02628856&_acct=C000049223&_version=1&_userid=952952&md5=2267359bf6598e456333e59ad723f07c


 4.3 Dynamisk rörelsespårning
Eftersom handgester som liknar varandra ligger nära varanda i lågdimensionella 

mångfald kan varje enskild bild i en rörelsesekvens bäddas in mellan 

träningspunkterna för de olika hemgesterna. Varje träningsbild har motsvarande 

parametrar som beskriver en 3D modell av handen. Utifrån vilka punkter 

projektionen ligger närmast kan handens rörelser uppskattas. I [4] när 

rörelsespårningen startas, läggs bilden av användarens handgest dynamiskt i 

databasen. Först projiceras bilden till den låga-dimensionen och dess relativa 

position i databasen söks upp. Den tre dimensionella modellen byggs sedan upp 

utifrån led parametrarna för dess grannar.

Figur 8 Sekvens av bilder och deras projicerade position i rörelse databasen. Övre 

raden representerar träningsstickprov från geströrelsen. Rörelsesekvensen bevaras 

väl efter DLLE projektionen och bildernas relativa positioner uppskattas väl.

Experiment har visat att DLLE-PNN systemet kan uppnå 93.2% igenkänning av 

statiska handgester när σ = 0.27 och den projicerade dimensionaliteten är 30 . I 

jämförelse har exempelvis 91.9% igenkänning uppnåtts med 14 fördefinierade 

handgester i gömda Markov modeller och återkommande neurala nätverk. Eftersom 

antalet grannar som behövs för rekonstruktion inte måste prövas fram ökar 

igenkänningens noggranheten i förhållande till LLE [4].

 5 Camera-Sense systemet
Två avgörande faktorer för användbarheten av ett HCI är responsiviteten och 

nogrannheten av systemet. Därmed ställs vissa krav på videokamerornas upplösning 

och uppdateringsfrekvens samt latensen av gränsittet. Camera-sense systemet i 

Tromsö använder 16st Unibrain Fire-i kameror med en upplösning på 640x480 med 

8-bit gråskala. Kamerorna har 42º horisontalt 32º vertikalt synfält och uppdaterings 



frekvens på 30Hz med FireWire gränsnitt. 

Triangulering med videokameror kan endast uppnås om man känner till synfältet, 

lins-distorsion, position och riktning av videokamerorna. Om endast ett objekt skall 

trianguleras räcker två videokameror till. Men flera samtidiga objekt i synfältet leder 

till falska positiva igenkänningar av objekt. Orsaken till detta är att när en-

dimensionella positionen av ett objekt upptäcks i ett plan av synfältet för en kamera, 

ger detta en linje av möjliga positioner i tre-dimensioner. När vi har två kameror och 

två objekt som syns i bådas synfält får vi fyra linjer. Snitten av dessa linjer ger då 

fyra st tre-dimensionella positioner varav två är falska positiva. Denna 

problemställning illustreras i figur 9

Figur 9 Illustration av problemet med falska positiva positioner Källa: [1] 

Två standardtekniker från datorsyn används för att behandla bilderna: 

bakgrundssubtraktion och tröskling. Genom att subtrahera den bild som behandlas 

från bakgrundsbilden försvinner bakgrunden. Detta leder till att pixlar som är 

mörkare än bakgrunden får negativa värden och de ljusare får positiva värden. 

Bakgundsbilden tas från den första bilden som fås från kameran och sedan tar man 

ett svagt viktat medeltal för varje ny bild. Detta kompenserar för störningar i signalen 

och förändringar i ljussättningen. Genom att ta en tröskel på reslutatet av 

bakgrundssubtraheringen får man bort alla pixlar som liknar bakgrunden.



Figur 10 (1) En bild från en kamera (2) Bakgrunds skivan (3) Skivan som behandlas 

(4) Skivan efter bakgrundssubtraktion (5) Skivan efter tröskling, där positionen och 

utsträckningen bestämts. Källa [1] 

Objekt lokaliseringen sköts genom att köra en loop som kontinuerligt tar emot 

händelser. När 1D händelser har anlänt från alla kameror körs triangulerings 

algoritmen för det motsvarande planet. Lokaliseraren bevarar tillstånd för tidigare 

upptäckta objekt i planen samt 3D objekten som byggs upp av dessa. Varje objekt har 

en unik id som bevaras så länge objektet detekteras. När ett objekts position inte 

uppdaterats på tre sekunder tas den bort. Detta tillåter spårning av rörelser utan att 

bevara tillstånd förevigt.

Figur 7 Bestämmning av en-dimensionella positioner (1) en skiva efter tröskling (2)  

Enskilda förgrunds pixlar betraktas som störningar så länge som det inte finns 

andra förgrundspixlar inom två steg (3) Enskilda bakgrundspixlar mellan 

förgrundspixlar beaktas som delar av förgrund (4) Enskila rader förkastas och 

andra förgrunds områden beaktas som upptäckta objekt

Utifrån 1D observationer projiceras linjer från varje motsvarande kamera. Snitten av 

dessa linjer ger en mängd punkter som delas in i grupper. Om två snittpunkter från 

tre olika kameror ligger nära intill varandra så definieras ett 2D objekt som upptäckt. 

En tröskel på 20cm har valts baserat på observationer av de egentliga avstånden 



mellan observerade snitt. Avståndet på 20cm är diagonalen från övre-vänstra hörnet 

till nedre-högra hörnet av rektangeln som innesluter punkterna. Valet av tröskeln 

inverkar på kompromissen av att upptäcka objekt från felaktig data och positionernas 

noggranhet.

Grupper av snittpunkter behandlas så att man börjar med alla punkter och beräknar 

den nuvarande gruppens inneslutande rektangel. Sedan tas den punkt bort som 

minskar på rektangelns storlek mest. Detta upprepas tills avståndet är mindre än 

20cm eller antalet punkter är två. Punkterna som lämnar exkluderas från vidare 

beaktning och antingen definieras ett nytt objekt, en uppdatering av ett gammalt 

objekt eller så förkastas dom. För varje grupp av punkter beaktas deras medelvärde 

som positionen för objektet. Då uppdateras det närmaste objektet som ännu inte 

uppdaterats om denna är på mindre än 4.5cm avstånd. Annars definieras ett nytt 

objekt.

Eftersom bildprocesseringen inte är perfekt kan det hända att endast två kameror 

upptäcker ett objekt inom deras synfält i en given triangulerings runda. För att 

minska på detta problem används enstaka snittpunkter för att uppdatera tidigare 

existerande objekt om punkten ligger mindre än 32cm från objektet. För att objektet 

skall existera från förut krävs att minst tre kameror har upptäckt detta tidigare.

 6 Tillämpningar
Ett fungerande handspårningssystem utan markörer eller annan hårdvara har mycket 

stort potential. Har man virtuella händer kan man manipulera tre dimensionella 

objekt i CAD program och molekylmodellering med en grad av uttrycksfullhet som 

går långt förbi vad som är möjligt med mus, tangentbord eller multi-touch gränsnitt. 

Detta i kombination med HMD teknologier möjliggör augmenterad verklighet till en 

oförutsedd nivå. En möjlig teknologi i framtiden är glasögon med inbyggda 

genomskinliga skärmar i linserna, kameror i bågarna och en  anordning i 

mobiltelefonsstorlek. Denna anordning skulle ansvara för rendering av bilderna till 

skärmarna, tolkning av kamerornas bildströmmar, gps-positionering och 

kommunikation. Då kunde vilket område som helst augmenteras och göras till ett 

spel eller annan virtuell verklighet.

Teckenspråk är ett av tillämpningsområdena som forskas aktivt. Även där har över 

90% noggranhet uppnåtts för taiwanesiska teckenspråket [9] och 92.3% för 

amerikanska teckenspråket [10]



Camera-Sense systemet har använts som platform för att antal olika program. En 

utökning av skrivbordet har utvecklats i 22 megapixel laptop projektet. Detta tillåter 

användadet av väggskärmen som en utökning av datorn. Wallview är ett program för 

att bläddra bland tusentals bilder med enkla handrörelser, wallboard tillåter ritande 

samt inskanning av dokument och andra föremål. Quake 3 Arena och Homeworld 

har paralleliserats och anpassats att tillåta flera användare av systemet spela 

samtidigt[1].

 7 Avslutning
Forskningen har kommit långt under de senaste 20 åren men samtidigt finns det ännu 

mycket utrymme för förbättring. Mycket hög noggranhet och responsivitet krävs för 

att handrörelse system skall tas i bruk av hemmaanvändare. Samtidigt behövs 

mjukvara som kan använda sig av den utökade uttrycksfullheten av gränsittet, vilket i 

stort sett är nonexistent i dagsläget. Som i sin tur ger oss jobb att göra.
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