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Lucrarea de doctorat ,,Contributii la interactiunea multimodala in 3D” este structuratd in 7
capitole. Aceasta are 12 tabele, 58 de figuri si 101 referinte bibliografice. Principalul scop al acestei
teze se concentreaza pe crearea de gesturi si folosirea lor in diverse aplicatii pentru diferite
domenii: educational, medical, ingineresc. Un al scop este si folosirea noilor tehnologii
VR/AR/MR pentru o mai buna interactiune dintre om si masina/calculator. Toate acestea aduc
contributii importante la domeniul Calculatoare si Tehnologia informatiei.

Tn continuare se va face un scurt rezumat pe capitole n care se va sublinia care sunt
principalele contributii aduse.

Capitolul 1 — Introducere

Teza de doctorat se concentreaza pe dezvoltarea si interpretarea gesturilor facute cu mana
pentru a fi detectate de un dispozitiv de intrare numit Leap Motion (LM). Gesturile pot fi clasificate
ca statice sau dinamice prin aplicarea unor tehnici specifice. Pentru recunoasterea acestor gesturi,
au fost dezvoltati algoritmi care se bazeaza pe formule matematice pentru calculul distantelor,
unghiurilor, directiilor si suprafetelor in spatiul virtual 3D. Un aspect important in crearea
gesturilor este precizia si calitatea recunoasterii lor, motiv pentru care s-au utilizat retele neuronale
convolutionale pentru o clasificare mai precisd. Acuratetea detectarii si clasificarii gesturilor a fost
imbunatatita, eliminand unele probleme precum identificarea gresitd a mainii stangi sau drepte.

Aceste gesturi create sunt aplicate in domeniul educational prin intermediul aplicatiilor 3D
care au fost dezvoltate pentru a veni 1n ajutorul utilizatorilor. Utilizarea acestor aplicatii interactive,
care implicd gesturile ca modalitate de interactiune, aduce un plus de valoare fatd de metodele
traditionale precum mouse-ul, tastatura sau atingerea ecranului (pentru dispozitivele mobile). Au
fost dezvoltate diverse aplicatii 3D educationale in care utilizatorii pot invata despre oasele
scheletului uman, aminoacizi si nucleotide din ADN, folosind gesturile. Prin utilizarea gesturilor
Tn manipularea acestor aplicatii si prin integrarea conceptelor de realitate virtuala si augmentata,
utilizatorul se simte mai implicat si concentrarea sa creste datorita senzatiei de prezenta fizica in
interiorul aplicatiei.

Principalele beneficii aduse in domeniul Calculatoare si Tehnologia Informatiei si in
domeniul educational si medical sunt:

- Elaborarea a 7 algoritmi pentru detectarea gesturilor dinamice utilizand dispozitivul

Leap Motion (LM).

- Efectuarea unei comparatii in literatura de specialitate a diferitelor modele si metode

de clasificare a gesturilor.

- Identificarea tehnologiilor potrivite pentru a spori interactivitatea Intre om si calculator.

- Definirea parametrilor care descriu gesturile efectuate cu mana.

- Crearea unui set de date pentru identificarea a 3 gesturi dinamice.



- Clasificarea gesturilor dinamice utilizand diverse modele sau clasificatoare bazate pe
retele neuronale.

- Cresterea calitatii gesturilor definite in acest scop folosind algoritmi de clasificare.

- Vizualizare mai bund a datelor prin dispunerea acestora sub forma 3D si prin
utilizarea VR.

- Cresterea interactivitatii om-calculator.

- Masurarea in mod dinamic a interactiunii pe o aplicatie 3D

Capitolul 2 — Starea actuald a domeniului

In acest capitol se prezinta care sunt preocupirile din literatura de specialitate in ceea ce
priveste recunoasterea/detectia si prelucrarea gesturilor si utilitatea realitatii virtuale, augumentate
si mixte in diferite domenii.

Gestul este definit ca o miscare de obicei a corpului sau a membrelor care poate sd exprime
sau sa accentueze o idee, un sentiment/stare, o actiune sau o atitudine.

Printre gesturile facute cu membrele superioare (cu mainile) acestea se pot impartii in doua
categorii: gesturi statice si gesturi dinamice. Gesturile dinamice reprezinta miscarea mainilor sau
a mainii intr-un interval de timp stabilit si pe o anumita distanta. Printre cele mai cunoscute gesturi
dinamice sunt gesturile alfanumerice (gesturi ce exprima numere sau litere). Cele statice exprima
o stare sau chiar un numadr, acestea nu pot fi definite pe o duratd de timp. Ca si exemplu pentru
acest tip de gesturi se pot amintii gestul de aprobare sau dezaprobare si gest prin care se aratd un
numar prin ridicarea unui numar de degete.

Deoarece gesturile construite au fost pentru a fi recunoscute de senzorul Leap motion se
va explica ce presupune acest dispozitiv. Senzorul Leap Motion (LM) este un dispozitiv dotat cu
doua camere monocromatice si trei leduri cu infrarosu, care permite vizualizarea in 3D. Acesta
poate genera un numdr maxim de 300 de cadre pe secundd, in functie de performantele
calculatorului la care este conectat. In mod obisnuit, setarea initial a acestui dispozitiv pentru un
computer mediu permite captarea a 120 de cadre pe secunda. Senzorul LM dispune de o iesire
USB pentru conectarea la un PC sau laptop.

Software-ul asociat acestui dispozitiv are capacitatea de a recunoaste fiecare deget si
jonctiune dintre degete de pe maini. In plus, acesta are predefinite patru gesturi: gestul de apasare
a unui ecran (Screen_Tap), gestul de glisare a mainii (Swipe), gestul de apasare a unei taste
(Key Tap) si gestul de rotire a unui buton (Circle). De asemenea, este posibild definirea si
recunoasterea unor noi gesturi de cdtre dispozitiv. Aceasta permite crearea unor baze de date care
sa ofere o descriere detaliata a unui nou gest definit. De exemplu, aceste baze de date pot stoca
informatii precum pozitii, distante sau unghiuri in spatiul tridimensional.

Pe partea de recunoastere si clasificare a gesturilor au fost identificate peste 40 de lucrari
stiintifice, in care s-a urmadrit detectarea mai precisa si cu o calitate mai ridicatd a acestora.
Principalele gesturi care sunt studiate in literatura de specialitate fac referire la gesturile alfa-
numerice, statice. Acestea sunt descrise de ASL (American Sign Language).

Alte tipuri de gesturi care au fost identificate: flexie si extensie, deschidere si inchidere
degete, atingere degete, apasare degete, rotire palma, extensia si flexia degetelor, pronatia si
supinatia si miscare radial-ulnar, rotire, scriere, gesturi pentru jocul piatra, foarfece si hartie.
Metodele de clasificare ale acestora au fost atat prin formule matematice de calcul al intervalelor
de valori pentru unghiuri si suprafete, dar si prin modele de retele neuronale. Cele mai utilizate
modele/clasificatoare au fost: KNN, MLP, CNN, SVM, ANN, RF si NB. Scorurile cele mai bune



din punct de vedere ale acuratetei la detectie le-au obtinut gesturile statice si gesturile predefinite
ale senzorului LM. Acestea au ajuns la peste 99% la acuratetea in detectare a gesturilor.

Principala problema identificata dupa studierea acestor articole a fost la precizia scazuta la
gesturile dinamice, in special la gesturile care prin activitatea lor pot sd facd confuzia intre care
mana, stanga/dreapta este folosita. Solutii hardware identificate in literatura fac referire la
utilizarea mai multor dispozitive LM sau a dispozitivului LM Tmpreuna cu dispozitivul Mayo
Armband pentru identificarea activitdtii musculare. Alte solutii identificate fac referire la
descrierea riguroasa prin caracteristici ale gesturilor dinamice definite. Acestea fac referire la:
pozitii ale degetelor, ale palmei, unghiuri de rotire si distante.

In a doua parte a acestui capitol, se exploreazia domeniul tehnologiei, cu accent pe
realitatea virtuald (VR). Aici sunt prezentate principalele domenii in care VR este aplicata:
medical, educational, industrial. De asemenea, se ofera definitii si explicatii pentru celelalte
tehnologii care au aparut in urma dezvoltarii realitdtii virtuale: realitatea augmentatd (AR),
realitatea mixtd (MR) si realitatea extinsd/experimentala (XR). Scopurile identificate in urma
utilizarii acestor tehnologii:

- Asistarea personalului din domeniul medical in executarea unor interventii.

- Antrenarea angajatilor din industria de productie.

- Antrenarea studentilor de la medicind pentru executarea unei interventii chirurgicale.

- Recuperarea mobilitatii membrelor superioare.

- Recuperarea la domiciliu si oferirea unui antrenor virtual ce arata exercitiile.

- Imbunatatirea pregatirii studentilor de la medicina din ceea ce priveste etapele care

trebuie facute 1n sala de operatie.

- Antrenarea persoanelor care au suferit un AVC.
Asa cum se observa mai sus VR este utilizatd in diferite domenii cu scopuri diferite, aceasta
concluzioneaza ca tehnologia VR are aplicabilitate mare deoarece s-a observat ca ajuta la cresterea
interactivitatii om-calculator/telefon.

Capitolul 3 — Definirea si clasificarea gesturilor recunoscute de Leap Motion

Acest capitol prezinta principalii pasi care trebuie facuti din punct de vedere tehnic pentru a crea
un gest dinamic pentru dispozitivul Leap Motion precum si baza teoretica destinatd modelelor de
clasificare pentru gesturile LM. in final se prezinti baza teoretici pentru calcularea metricilor:
precizie, acuratete, recall si fl scor, precum si cum se completeaza o matrice de confuzie. Toate
modelele de clasificare prezentate au fost insotite de exemple concrete, aplicate pe domeniul tezei
de doctorat.
Pasii ce trebuie urmati pentru crearea unui gest pentru LM sunt:

- verificarea conectivitdtii dispozitivului LM la PC/Laptop

- verificarea prezentei mainilor in cadrele inregistrate

- initializarea pozitiei mijlocului palmei ale mainilor prezente

- verificarea prezentei degetelor in cadre si initializarea pozitiei varfului degestelor

- calcularea distantelor, unghiurilor, suprafetelor

- verificarea intervalului de valori ale calculelor efectuate

- generarea gestului
Tn acest capitol au fost explicate, prin exemple de clasificare a gesturilor, 12 modele de clasificare
mai departe vor fi enumerate modelele utilizate:

- Logistic Regression — LR (regresie logistica)

- Linear Discriminant Analysis - LDA (Analiza discriminanta liniara)



- Kneighbors Classifier — KNN (Clasificator k de vecini)

- Decision Tree Classifier - CART (Clasificator de arbore de decizie)

- Gaussian Naive Bayes — NB (Clasificator Gaussian Naive Bayes)

- SVC1 (Clasificator suport vector 1) - SVC

- SVC2 (Clasificator suport vector 2) - Liniar SVM

- SVM (Masina vectoriald de suport) - RBF SVM

- Random Forest Classifier (Clasificator de arbori aleatoriu) - Random Forest

- Ada Boost Classifier (Clasificator Ada Boost) - AdaBoost

- MLPClassifier (Clasificator de perceptron multistrat) — MLP

- DNNClassifier (Clasificator cu model de retea neuronala cu invatare profunda)

In continuarea acestui capitol au fost prezentati principalii termeni si principalele formule
utilizate n analiza statisticd. Dupa definirea acestor termeni si ei au fost insotiti de exemple.
Contributiile din domeniul Calculatoare si Tehnologia Informatiei ale acestui capitol sunt referite
de modelul de construire a gestului, dar si de exemplele oferite pe cazuri reale in clasificare prin
modele de clasificare a gesturilor. Partea teoreticd din acest capitol std la baza urmatoarelor
capitole care fac referire la contributiile aduse de mine in domeniu Calculatoare si Tehnologia
Informatiei.

Capitolul 4 — Algoritmi de detectie a gesturilor

Acest capitol face parte din capitolele in care autorul a adus principalele contributii in domeniul
Calculatoare si Tehnologia Informatiei. Astfel aici s-au prezentat algoritmii creati pentru
detectarea gesturilor dinamice definite. Gesturile create sunt:

- gestul de prindere 1, 2 si 3 (1 — implicarea degetului ardtator si a degetului mare in gest, 2

— implicarea degetului aratator in gest si 3 — implicarea degetului mare si a oricarui/oricaror
degete de la mana in gest)

- gestul de flexie si extensie

- gestul de rotire a mainii — pronatie si supinatie

- gestul de strangere si deschidere a mainii

- gestul complex de apropiere si departare al mainilor una fata de cealalta.

Contributiile aduse in domeniul Calculatoarelor si tehnologiei informatiei prezentate in acest
capitol sunt reprezentate de algoritmii creti cu scop In detectarea celor mai folosite gesturi in
controlul unor interfete 3D si a celor mai utilizate gesturi in recuperarea miscdrii si a articulatiilor
mainilor.

Algoritmii creati se bazeazd pe parcurgere de frameuri Leap Motion in vederea detectiei
pozitiei mainilor in spatiul virtual 3D si pe calcularea prin formule matematice a distantelor dintre
doud puncte, a unghiurilor formate si a suprafetelor si/sau semiperimetrelor formate de punctele
detectate.

Pentru a ajuta utilizatorii in controlul interfetelor 3D au fost abordate mai multe moduri de a
detecta un gest care presupune prinderea unui obiect 3D. S-au descris 3 algoritmi pentru detectarea
gestului de prindere al obiectelor.

Totodata au fost descrise si 3 gesturi care au aplicabilitate in recuperare, acestea stand la baza

exercitiilor pe care utilizatorii trebuie sa le faca pentru recuperarea miscarii mainilor.
Intrucat in literatura de specialitate sunt prezente putine abordari de creare de gesturi ce implica
folosirea ambelor maini pentru dispozitivul Leap Motion, s-a creat un algoritm pentru detectarea
unui gest complex. Gestul creat are aplicabilitate In manipularea obiectelor 3D cu scopul de a marii
sau micsora scala acestora.



Capitolul 5 — Modele de clasificare care contribuie la cresterea preciziei gesturilor

In acest capitol a fost prezentat cum pot fi clasificate 3 gesturi: gestul de strangere si
deschidere al maini, gestul de rotire al palmei si gestul de flexie si extensie al mainii, printr-0 Serie
de 12 modele de clasificare explicate in capitolul 3 al acestei teze. Ideea de a clasifica gesturile
create si a obtine o precizie si mai buna in detectia lor a plecat de la ipoteza urmatoare:

“Gestul de rotire al mainii - miscarea de pronatie si supinatie este detectat gresit datorita
orientarii degetului mare de la mana, care duce la o confuzie in ceea ce priveste folosirea mainii
virtuale corecte.”

Varietatea mare de caracteristici ce descriu gesturile din setul de date permit construirea a
noi gesturi care pot sda aibd aplicabilitate in recuperarea mobilitdtii mainilor. Cele 29 de
caracteristici ce descriu primele gesturi au adus un plus in clasificarea acestora, modelele de
clasificare avand o performanta mai ridicatd dupa aplicarea caracteristicilor: vectorul directie al
mainii si al degetului mare, unghiul de rotire al mainii dar si semiperimetrul format de figura
geometrica cu puncte la varful degetului mare, mijlociu si mijlocul palmei. Nu in ultimul rand cele
trei caracteristici: rotirea, inclinarea si gratia din cele 14 caracteristici ce descriu gestul de flexie si
extensie conduc la performante ridicate legate de clasificarea acestui gest.

Deoarece cele trei gesturi descrise au aplicabilitate in recuperarea mobilitdtii mainii toate
gesturile au fost impartite pe nivele de siguranta cu scop de monitorizare al progresului recuperarii.
Principalele beneficii aduse in domeniul Calculatoare si Tehnologia Informatiei din acest capitol
sunt: seturile de date variate ce pot fi folosite pe viitor in construirea de noi gesturi, dar si in
stabilirea unor intervale de valori standard pentru definirea precisd a nivelului gestului. Un alt
beneficiu il reprezinta selectarea corecta a modelului de clasificare a unui gest dintr-0 Serie de 12
modele de clasificare.

Dupa o analizd mai amanuntita a acuratetei modelelor testate se poate afirma ca modelul
CART (Clasificator de Arbore de Decizie) poate fi folosit pentru clasificarea gesturilor. Acest
model se regaseste pe primul loc din punct de vedere al acuratetei de clasificare, avand o acuratete
de 99%. Chiar daca sunt folosite doua seturi de date diferite pentru primele doud gesturi (9345 de
date), respectiv ultimul (peste 2500 de date), acest model prezinti cele mai bune performante. in
plus am observat ca pentru acest model nu existd nici o relatie Intre numarul de teste si precizia de
clasificare a nivelului gesturilor. Chiar dacad sunt putine sau multe teste, acest model are aceeasi
precizie de clasificare.

Modelele AdaBoost si DNN au avut rezultate diferite pe cele doud seturi de date.
Principalul motiv pentru care modelul AdaBoost a avut rezultate foarte bune pe al doilea set de
date este legat de clasificatorii slabi pe care acesta se bazeaza. Deoarece modelul AdaBoost la
sfarsitul antrendrii combina clasificatorii slabi (caracteristicile gesturilor) pentru a produce un
clasificator puternic, caracteristicile ce definesc gestul 3 sunt optime a fi luate in considerare. Desii
pentru gesturile 1 si 2 sunt mai multe date in setul de date, dar si mai multe caracteristici, acestea
nu pot fi luate in considerare pentru a le combina si a produce un clasificator puternic.

Modelul DNN a avut performante slabe la primele doud gesturi la fel ca si modelul
AdaBoost deoarece acesta se bazeazd pe o retea neuronald cu un numadr de straturi i neuroni
conectate Intre ele. Performanta slaba pentru gestul 1 si 2 a acestui model este datad n primul rand
de numarul de neuroni, dar si de diversitatea caracteristicilor celor doua gesturi. Modelele
AdaBoost si DNN au avut performante slabe in primul rand datorita diversitatii caracteristicilor
celor doud gesturi, dar si a numarului de date de antrenare.

Diversitatea caracteristicilor gesturilor si numarul de date din setul de date este un plus
pentru modelul CART. Acesta a avut performantele cele mai bune. Acest lucru este datorat



modului in care modelul este construit. Acesta construieste un arbore de decizie care se bazeaza
in primul rand pe caracteristici, fiecare nod din acest arbore reprezentand o caracteristica. Astfel
un set de date cu numeroase caracteristici va duce la performante ridicate in ceea ce priveste
clasificare gesturilor.

Doud modele care au avut performante diferite pe cele doua seturi de date ale gesturilor le
reprezintd DNN (Clasificator cu model de retea neuronald cu invatare profundd) si AdaBoost.
Acestea au avut acurateta de 47% si 60% pentru primul set de date, iar pentru al doilea 95%,
respectiv 99%. Se observa ca acestea se afla la poluri diferite din punct de vedere al acuratetei in
clasificarea gesturilor.

Performantele obtinute ale acuratetii pe primul set de date au fost cuprinse intre 47% si
99% pe cel 12 modele de clasificare. Pe al doilea set de date au fost inregistrate performante intre
45 % s1 99%. Datele din cele doua seturi de date au fost impartite Tn 75% date de antrenare si 25%
date de testare.

Pentru a demonstra compara rezultatele obtinute pe cele 12 modele de clasificare in cadrul
acestui capitol au fost construite 9 tabele. Aici sunt realizate diferite comparatii pe cazurile de
testare ale modelelor, dar si metricile acestora. Totodata pentru fiecare model testat pe cele doua
seturi de date s-au construit matrice de confuzie care sa arate si mai bine care au fost nivelurile
gesturilor detectate corect sau gresit.

Capitolul 6 — Gesturile in aplicatii 3D bazate pe realitate virtuala

Tn acest capitol se prezinti cum pot fi aplicate gesturile in aplicatii 3D bazate pe realitate
virtuald si cum se interactioneaza prin acestea cu obiectele 3D. Tot aici se arata cum se utilizeaza
gesturile facute cu mainile si gesturile facute prin miscarea capului. Acest lucru este dovedit prin
prezentarea a doud cazuri de utilizare pentru cele doud cazuri de aplicabilitate a gesturilor.

Principalele beneficii aduse in domeniul Calculatoare si Tehnologia Informatiei sunt
reprezentate de: utilizarea si procesarea gesturilor pentru interactiunea in aplicatiile 3D bazate pe
VR si masurarea interactivitatii in aplicatii 3D prin servicii Unity Analitycs.

Folosirea gesturilor LM si observarea miscarii mainii in aplicatii 3D desktop, prin mainile
virtuale, dar si folosirea gesturilor prin miscarea capului in aplicatii 3D smartphone, prin castile
VR, aduce la o apropiere intre utilizator si calculator/smartphone. Se poate spune ca prin utilizarea
acestor tipuri de gesturi in spatii 3D se respectd principiul realitatii virtuale care spune ca
utilizatorul trebuie sa simta o prezentd fizica in acestea. Toate aceste caracteristici si principii stau
la baza realitatii mixte (MR), care combina lumea virtuald cu cea reald pentru a apropia utilizatorul
de aplicatie. In plus aceasta foloseste dispozitive de intrare (manete, senzori) pentru a facilita
controlul aplicatiei. Totodata in ultimii ani daca se face referire la astfel de tehnologii ca: realitate
virtuald, augumentatd sau mixta, toate acestea se pot ingloba prin folosirea conceptului realitate
extinsd sau experimentalda (XR).



Capitolul 7 — Concluzii si directii de cercetare

Teza de doctorat cu tema “Contributii la interactiunea multimodala in 3D cuprinde rezultatul
cercetdrilor efectuate iIn domeniul interactiunii prin gesturi In aplicatii 3D, utilizand algoritmi de IA care
conduc la solutii precise in interpretarea miscarilor palmei.

Scopul principal al cercetarii constd in dezvoltarea de noi algoritmi care sa defineasca
gesturile pentru dispozitivul Leap Motion. Aceste gesturi includ 3 gesturi de prindere, gestul de
flexie si extensie a incheieturii mainii, gestul de rotire a palmei, gestul de strangere si deschidere
a mainii, precum si gestul complex de apropiere si departare a mainilor. in acelasi timp, obiectivul
a fost imbunatatirea preciziei de recunoastere a acestor gesturi definite. Pentru a clasifica gesturile
definite prin algoritmi, s-au utilizat tehnici de invatare automata. Modelele folosite in clasificarea
gesturilor definite contribuie la imbunatatirea preciziei clasificarii. Aceste gesturi definite au
aplicatii in domeniul educational si in cel medical. In contextul educational, gesturile intensifica
interactiunea dintre utilizatori si calculatoare in mediile virtuale 3D. De asemenea, gesturile
definite pot fi folosite in medicina, mai ales in recuperarea mobilitatii mainilor, fiind implicate in
procesul de recuperare.

Alte contributii originale din aceasta lucrare sunt reprezentate de definirea gesturilor cu
ajutorul cdrora se poate interactiona in aplicatii bazate pe VR si definirea metricilor cu care se
poate masura interactivitatea in aplicatii 3D.

Principalele directii de continuare a cercetarii sunt constituite de:

- Construirea de noi gesturi LM utilizand doar seturile de date existente.

- Combinarea a doua seturi de date diferite si aplicarea celor 12 modele de retele
utilizate initial.

- Cresterea calitatii gesturilor LM prin folosirea de retele neuronale de tipul end—to-
end, astfel incat Tn momentul cand nu mai pot fii recunoscute gesturile facute,
reteaua sd preia atributiile dispozitivului LM si sa continue gestul.

- Aplicarea gesturilor construite pe noua generatie a dispozitivului LM, Leap Motion
Controller 2.

- Utilizarea noilor tehnologii MR si XR pentru a crea noi experiente utilizatorilor ce
folosesc gesturi 1n aplicatii 3D.

- Aplicarea algoritmilor dezvoltati pe partea de procesare a semnalelor audio in
aplicatii bazate pe realitate virtuald cu scopul de a face screening persoanelor du
defecte de vorbire.

Prin rezumarea contributiilor aduse la teza de doctorat “Contributii la interactiunea
multimodald in 3D”, in anii de studiu s-au realizat 19 lucrari de cercetare.11 sunt indexate
ISI/WOS si 8 indexate BDI, acestea din urma sunt si ele in curs de indexare IS/WOS. Din aceste
19 lucrari stiintifice publicate 12 lucrari sunt publicate ca prim autor.

Lucrérile publicate au primit in total 111 citari independente (excluzand autocitarile). Citarile
grupate in functie de bazele de date internationale 1n care sunt indexate sunt urmatoarele:

- 29 citari indexate in Clarivate Analytics Web of Science (ISI Web of Knowledge)

- 82 citari indexate in bazele de date internationale
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