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Abstract. The means of interaction between user/computer are mostly through
keyboards, mice, keypads, etc. Recently have been emerging alternative means of
interaction with the computer, such as gestures that produce commands, using
techniques of pattern recognition and computer vision. In this paper is developed a
virtual environment where user interaction takes place through the recognition of hand
defined postures. This system is built on the basis of segmentation algorithms so that the
user's hand was captured through a webcam, characterized using moments of Hu and
represented in a multilayer Perceptron neural network for classification. For the
interaction of objects in the 3D virtual environment, positions are obtained from the
changes of images of the hand catches the web.

Resumo. Os meios de interagdo entre usudario/computador sdo predominantemente
através de teclados, mouse, keypads, etc. Recentemente vem surgindo meios alternativos
de interagdo com o computador, como os gestos que produzem comandos, usando
técnicas de reconhecimento de padrdes e visdo computacional. Neste trabalho é
desenvolvido um ambiente virtual cuja intera¢do com o usudrio acontece atraves do
reconhecimento de posturas de mdo predefinidas. Esse sistema é construido sobre a base
de algoritmos de segmentagdo de forma que a mdo do usudrio fosse capturada através
de uma webcam, caracterizada usando momentos de Hu e representada em uma rede
neural Perceptron multicamada para sua classifica¢do. Para a interagdo dos objetos no
ambiente virtual 3D, as posi¢oes sdo obtidas a partir das variagées das imagens da mdo
capturas pela webcam.

1. Introducao

Por muito tempo os meios de interagdo com o computador t€m se limitado ao teclado, mouse,
keypads, trackballs, etc. Esses dispositivos, apesar de adequados, limitam a naturalidade com a
qual se interage com os computadores. Recentemente, com o desenvolvimento de computadores
mais potentes e com o crescimento do interesse por meios mais envolventes com sistemas
computacionais, vém se desenvolvendo formas de interagdo com gestos entre o usuario € o
computador. A interagdo com gestos utiliza técnicas de visdo computacional combinadas com
métodos de reconhecimento de padrdes.

O uso de gestos na comunicagdo entre pessoas € comum, geralmente sdo usados
implicitamente como complemento da fala. Geram-se gestos através de movimentos de partes
do corpo, como as maos, o rosto, os olhos ¢ a cabeca ou o movimento do corpo inteiro. Os
mudos, por exemplo, utilizam os gestos de maos como principal forma de comunicagio, e &,
também, com as maos que as pessoas manipulam os objetos em geral. Sendo assim, cada gesto
traz consigo uma mensagem que pode ser obtida pelo reconhecimento visual das posturas que o
compdem. Mandos gerados pela mensagem de gestos t€m sido muito utilizados em jogos por
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computador, os chamados jogos fisicamente interativos com principios de imersao,
popularizados ultimamente com os produtos da tecnologia Kinect.

Na pesquisa de uso de gestos na interacdo homem-computador, o problema de correto
entendimento do gesto através do reconhecimento das posturas envolve diversos aspectos a se
desenvolver, como, por exemplo, detectar as posturas a partir de um conjunto de frames de um
video e como representar essas posturas de forma eficiente; ou seja, como caracteriza-las, e por
fim, como executar o reconhecimento dessas posturas. Para a solugdo de cada um desses
aspectos existem técnicas e abordagens que devem ser selecionadas dependendo da aplicacdo
especifica.

No que diz respeito aos dispositivos de captura, existem trabalhos como [Ahn+11]
[Gongalves+12] [Mahbub+12] [Mitra+07] que usam categorias de dispositivos sofisticados de
captura para reconhecimento de gestos. Por exemplo, em [Ahn+11] € usada uma cidmera com
sensor de movimento DVS-cameras (dynamic vision sensor cdmeras). Em [Gongalves+12] e
[Mahbub+12] s3o usados cameras com sensor Kinect com tendéncias eficientes para
reconhecimento de gestos aplicados a jogos e segurangas. Porém, essas cdmeras ndo sdo de
usos comuns como as simples webcams. Os dispositivos intrusivos, como marcas de
rastreamento, luvas, roupas especiais, etc., sdo orientados para aplicagdes especificas ndo
comuns. Mitra et al. [Mitra+07] analisam métodos de reconhecimento de gestos com diversas
abordagens, incluindo dispositivos intrusivos. Neste caso, o interesse € a analise de sequéncia
de imagens capturadas por uma camera, tal como a webcam de uma laptop ou uma webcam
tradicional, para operar em qualquer ambiente e lugar, sem precisar de outros dispositivos
adicionais intrusivos.

O trabalho se organiza da seguinte forma: na Se¢@o 2 abordam-se reconhecimentos de
gestos e trabalhos relacionados. Na se¢do 3 se formula o modelo de reconhecimento de gestos
para a interacdo no ambiente virtual; na Secdo 4 apresentam-se os resultados do modelo
proposto com exemplos de interagdo com ambientes virtual, e finalmente na Se¢do 5 conclui-se
complementando com trabalhos futuros.

2. Gestos e posturas de mao

Um gesto da mdo ¢ composto por uma sequéncia de posturas de mao interligadas em um curto
espaco de tempo. Por exemplo, o gesto de dar “tchau” para uma pessoa é a movimentacao de
um lado para outro da mao aberta. Diversos trabalhos foram desenvolvidos com propdsitos
similares utilizando diversas formas de reconhecimento de posturas por meio da visdo
computacional. Para isso, as imagens com as posturas de mado devem ser representadas com
uma menor quantidade de informacgao, o que se conhece como caracterizagdo, para serem entao
classificadas tendo suas posturas reconhecidas. Uma das formas utilizadas para caracterizar
imagens estaticas ¢ através do uso de invariantes. Também, existem diversos processos de
classificagdo, sendo que, um dos mais utilizados sdo os classificadores usando redes neurais,
como abordado por Junior et al [Junior+07].

Existem diversos trabalhos que utilizam gestos da mao para diversas aplicagdes, entre
elas reconhecimento da linguagem de sinais, e para controle de objetos virtuais, de
teleconferéncia, etc. Por exemplo, Chen et al. [Chen+07] criaram uma ferramenta para a
detec¢do de quatro posturas de mdo, a posi¢do com dois dedos, a palma da mio, o pulso ¢ a
posi¢do com o dedo minimo em destaque usando caracteristicas Haar-like baseado no algoritmo
desenvolvido por Viola e Jones [Viola+01]. Berry e Pavlovic [Berry+98] integraram gestos de
controle, usando uma maquina de estados finitos para modelar a dinamica dos movimentos, no
ambiente virtual Battle-Field. Bretzner et al. [Bretzner+02] criaram um sistema para
reconhecimento de gestos da mao, onde os gestos sdo representados em termos de
caracteristicas de hierarquias de imagens em cores em multi-escala, posi¢do e orientagdo. A
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mao ¢ representada por um modelo que consiste na representagao da palma da mao e os cinco
dedos. O reconhecimento do gesto ¢ realizado através de métodos estatisticos. Elmezain et al.
[Elmezain+09] desenvolveram um sistema para reconhecer gestos de caracteres do alfabeto (A-
Z) e numeros (0-9) em tempo real usando modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models
- HMM). O sistema foi desenvolvido em trés estagios, segmentacdo automatica e pré-
processamento de regides da mao, extragdo de caracteristicas e classificagdo. Carneiro et al.
[Carneiro+09] implementaram um sistema que reconhece as 26 letras do alfabeto da LIBRAS
através de uma rede neural Perceptron de multiplas camadas e de uma rede SOM (Self-
Organizing Map) que realiza uma pré-classificacdo a partir dos momentos invariantes de Hu.

3. Modelo de reconhecimento de posturas

Neste trabalho ¢ formulado um modelo de reconhecimento de posturas de mao para a
manipulagdo de objetos como cubos e esferas em um ambiente virtual. O ambiente é composto
por um piso e paredes delimitando a area do ambiente. No piso sdo dispostos os objetos
geométricos a serem selecionados e movimentados para qualquer posicdo no ambiente. Para
esse proposito, se estabelecem trés posturas basicas: movimentar, selecionar e segurar. A
postura de movimentar ¢ representada, como mostra a Figura 1(a), pela mao aberta; a postura
selecionar pela mao em forma de L e segurar pela mao fechada. O modelo proposto esta
estruturado em cinco médulos: captura e segmentagdo, caracterizagdo, treino, classificacdo, e
interacdo no ambiente virtual.

3.1. Captura e segmentacao

Cada frame obtido pela cadmera constitui uma imagem estatica. Essa imagem ¢ segmentada,
onde se que decide quais os pixels que correspondem a cor da pele, e quais fazem parte do
fundo. E considerada uma tonalidade de pele especifica para extrair somente a mio das outras
partes da imagem.

Existem varias formas e métricas para se obtiver o tom da pele. Segundo Vezhnevets et
al. [Vezhnevets+03] entre os métodos mais comuns para a deteccdo de tom da pele estdo:
Normalized lookup Table (LUT) que usa uma tabela de valores e quantizados de tons de cores;
Classificador Bayes que verifica que dado um ponto p de cor c, se esta cor tem uma frequéncia
maior que um limite &, para pertencer a pele; e Regido da pele definida explicitamente, onde os
valores correspondentes ao tom de pele serem definidos explicitamente em um determinado
espaco de cores. Neste trabalho, utiliza-se a regido da pele definida explicitamente no espaco de
cores YCbCr, para 77 <Cb<127¢ 133<Cr <173 definido por Mahmoud [Mahmoud08], sendo
este 0 método mais eficiente que o equivalente no espago de cores RGB.
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Figura 1: Posturas para a interacdo no ambiente virtual (a) e segmentacdo das
imagens no espaco YCDbCr (b).

As imagens segmentadas ainda sdo impuras, devido aos ruidos e segmentos adicionais nio
desejados, que dificultam a identificacdo plena do gesto. As operagdes morfologicas (erosdo,
dilatacdo, suavizac¢ao) permitem limpar os ruidos e os blobs [Bradski08][Gonzales+10]. Um

problema detectado nesta fase foi que o resultado da segmentacdo varia de acordo com a
iluminacdo do ambiente. Porque como se trata de uma limiarizagdo sobre os canais da imagem,
a incidéncia de luz no ambiente varia os valores das cores em cada canal. Ambiente com
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iluminagao impropria, como pouca iluminagdo ou com muita iluminagdo, afeta o resultado da
segmentacdo.

3.2. Caracterizacao

Cada frame obtido pela cdmera constitui uma imagem estatica. Essa imagem ¢ segmentada,
onde se que decide quais os pixels que correspondem a cor da pele, e quais fazem parte do
fundo. E considerada uma tonalidade de pele especifica para extrair somente a mio das outras
partes da imagem. Esse processo consiste em analisar a imagem pré-processada e buscar pelos
padroes de interesse. Nesta fase, a partir da imagem, sdo obtidos valores numéricos que
representam eficientemente a imagem. Esse conjunto de valores forma o vetor de caracteristicas
da imagem fornecida.

A selegdo de boas caracteristicas para o reconhecimento de posturas de mao ¢ uma fase
crucial no processo e pode determinar o sucesso ou falha do algoritmo em uso. O fato de que a
mao humana variar grandemente nas posi¢cdes que pode assumir e movimentos que pode
realizar € a principal razdo pela qual a escolha de um bom conjunto de caracteristicas ¢
importante. Esse conjunto de caracteristicas deve idealmente descrever a postura e/ou gesto de
forma tnica, de forma que cada diferente posicdo da mao deve prover um conjunto de boas e
diferentes caracteristicas para um reconhecimento confiavel.

O reconhecimento de posturas da mao ¢ possivel através da extracdo de caracteristicas
como direcdo da mdo e dedos, ponta dos dedos, contorno da mado, em resumo caracteristicas
geométricas em geral. Existem também muitos trabalhos que se utilizam do fato de que a mao
humana ter aproximadamente o mesmo matiz, saturacao e variarem em seu brilho. Em outras
palavras, sendo as maos sdo detectadas pelo tom da pele. Essa ¢ uma abordagem simples e
muito utilizada para detectar a mao a partir de uma imagem. Elmezain et al. [Elmezain09]
utilizam a localizagdo, orientagdo e velocidade da trajetdria da mao. Os momentos invariantes
de Hu [Hu62] sdo extratores de imagens bastante eficientes apenas para um conjunto de sete
pardmetros insensiveis as deformacdes rigidas, como translacdo, rotacdo, escala e
espelhamento. O momento de invariantes de Hu tem sido amplamente utilizado em diferentes
aplicagdes desde sua publicagdo [Wu+99]. Neste trabalho, usa-se invariante de Hu para
caracterizar cada frame segmentado em um vetor de sete elementos. Os sete parametros, em
detalhe em [Gonzales+10], sdo:

G =10 +102; ¢ = (7720 +7702 )2 +4121; ¢y = (7730 =32 )2 "‘(37721 _7703)2
Py = (7730 —7712)2 "‘(7721 —7703)2

P5 = (7730 =312 )(7730 +712 )[(7730 - 7712)2 - 3(7721 + 7703)2 ]
+ (37721 - 7703)(7721 + ’703)[3(7730 +712 )2 - (7721 + ’703)2

Pe = (’720 — o2 )2 [(7730 Jr7712)2 _(7721 +7703)2]+
47711(7730 —Th2 )(7721 +7703)

¢ = (37721 - ’730)(7730 + 7712)[(’730 + 7712)2 - 3(7721 + ’703)2]
+ (37721 - 7703)(’721 + 7703)[3(’730 + 7712)2 - (7721 + 7703)2]

Os sete momentos de Hu, calculados através da biblioteca OpenCV que implementa as
expressoes prévias, para as trés imagens da Figura 1(b) sdo apresentadas na Tabela 1. Observe
que os valores s2o tdo pequenos, em particular ¢ e ¢, , praticamente zeros que fazem a rede
neural, Devido ao fato que os valores de Hu sdo pequenos e dispersos, estes devem ser
normalizados em funcdo da media e da varidncia do conjunto dos valores de mposturas do
treino. O valor normalizado N;,do valor do momento ¢, da postura i(ou seja, ¢;,), para
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n=1...7e i=1...m é dado como Nj, _In b ,onde ¢, ¢ o, sdo, respectivamente, é a media
O-n

aritmética e desvio padrdo dos valores ¢, das mposturas do treino. Para o processo de treino ¢

usado um nimero m grande de posturas, por tanto, também os valores normalizados variam dos
exemplos apresentados.

Tabela 1: Valores pequenos dos momentos de trés imagens.

Posturas Mao aberta | Mao fechada Mio L

¢1 0.0007925 0.0006592 0.0009011
¢2 3.4789¢-08 | 3.4504¢-08 5.315¢-08
¢3 1.3930e-11 | 5.1841e-13 2.5059¢-10
¢4 9.6427e-12 | 9.7159¢-15 4.9476e-11
¢5 1.9598e-23 | 5.8163¢-28 -1.1871e-21
¢6 1.0006e-15 | 1.6137¢-18 -3.1229¢-15
¢7 1.1002e-22 | -3.703e-28 5.3796e-21

3.3. Treino e classificacao

Segundo Mitra e Acharya [Mitra+07], os métodos mais comuns em reconhecimento de gestos
s30: HMM (Hidden Markov Model), maquinas de estados finitos, redes neurais e outros como
filtros de particulas, etc.. ~HMMs sdao usados em [Mitra+07], [Yoon+01], [Chen+03]
[Mohandes+12]. Maquinas finitas por Manresa et al. [Manresa+00], Wu e Huang [Wu+99]. A
rede neural, em particular Perceptron, ¢ utilizada em varios trabalhos de reconhecimento de
gestos de mdo como em [Murthy+10] e [Symeonidis00].

Neste trabalho, para o reconhecimento de posturas ¢ utilizada uma rede neural
Perceptron de trés camadas, tal como ilustra a Figura 2, com sete neurdnios de entrada, devido a
que se tém sete valores normalizados de momentos para cada imagem de entrada. Sdo
considerados trés neurdnios de saida, ja que se tém trés gestos a se identificar (mdo aberta,
fechada e em L). A Camada oculta é composta por seis neurdnios, cuja determinagdo ¢é feita
através de varias tentativas de modelagem a rede, com diferentes niimeros por vez. Observou-se
que com seis neurdnios de camada oculta optem-se melhor taxa de acertos no reconhecimento.
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Figura 2: Rede neural Perceptron de trés camadas.

Para o treino foram 110 imagens das trés posturas (42 de mao aberta, 33 de mao
fechada e 35 de mdo em L), em diferentes formas (escala, orientagdo e posicdo) e com a
colaboragdo de varias pessoas.
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3.3. Treino e classificaciao

O ambiente criado usando Ogre3D consiste de piso (plano z=0), paredes (planos laterais x=-xc
e x=xc, e plano de fundo y = yc, para xc e yc constantes), e outros objetos, com as
caracteristicas de realismo em 3D. Os objetos a serem movimentados no ambiente virtual sdo
cubos e esferas. A movimentacao dos objetos se realiza variando a posi¢do das coordenadas x, y
e z do centroide do boxe envolvente do objeto. Por tanto coordenadas do espaco virtual é dado

por (x, y, z).

Neste cenario existe o problema de mover o indicador do mouse no ambiente 3D
quando tipicamente este se movimenta no plano 2D da janela de projecdo da cena virtual, sendo
assim poderia se confundir movimento no eixo z com o do eixo y. Para resolver esse problema
se considera a relacdo do espago virtual com o espago real. Chame-se espago real ao espaco 3D,
representado pelas coordenadas (X, Y, Z), frente do monitor onde se movimenta o brago do
usuario para gerar as posturas, e de onde a camera captura as imagens 30 frames por segundo
acionado por OpenCV. Esse espaco ¢ definido como sendo o eixo focal da camera, dado por
eixo Z, passando pelo centro geométrico das imagens capturadas, por tanto pelos centros
geométricos dos objetos no ambiente real, neste caso a mao.

A relac@o entre esses dois espacos € estabelecida considerando o plano horizontal
inferior (piso) do ambiente virtual como sendo o plano imaginario vertical perpendicular ao
eixo focal da camera (ver a Figura 3). Nesse plano imagindrio (um dos planos) variam as
coordenadas (X, ¥). Um plano imaginario deve estar a uma distancia inicial onde acontecerdo as
primeiras capturas das imagens da mdo em movimento. Assim, quando a mdo se movimenta
nesse plano, por exemplo, sem perder a generalidade, como se fosse paralelo a tela no monitor,
no vertical (eixo Y) serd movimento de profundidade (eixo y) no piso do ambiente virtual, e
horizontal (eixo X) do monitor serd o eixo X do piso virtual. A analogia de tela do monitor com
o plano vertical real imaginario € s6 um caso particular quando o eixo focal da camera ¢
considerado como sendo perpendicular ao plano monitor, porque a cimera pode estar focando
para qualquer espago do ambiente real.

Plano posterior, no espago real

Plano inferior do espago real
Retangulo envolvente posterior

Figura 3: Esquema de relacéo entre os espacos.

A altura no ambiente virtual (eixo z), perpendicular ao piso, ¢ relacionada com eixo
focal da camera que ¢é considerada com eixo Z do ambiente real. Observa-se que quando a mao
se afasta do plano inicial (ou se afasta mais da camera) a imagem da mao fica cada vez menor.
Essa diferenca dos tamanhos das imagens das maos em cada frame permite estabelecer a
variagdo de posi¢do no eixo Z do ambiente virtual. A unidade de variacdo no eixo Z ¢ uma
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variagdo de Az = 5 unidades do tamanho da mdo nas imagens de frames consecutivos. Esse
valor ¢ estimado através de varias experiéncias de movimentacdo da mao e indicador de mouse
no ambiente virtual. Por cada frame atual existira um frame antigo. Se ndo houver um frame
antigo, serd considerada a ocorréncia do plano vertical imaginario, portanto se define o
primeiro frame. Nos passos seguintes existirdo os frames atual e antigo. Para computar as
diferencas de tamanhos dos objetos, deve se computador blobs (caixas ajustadas retangulares)
envolvendo, respectivamente, ao atual e ao antigo (que ja tem dos passos anteriores). A
diferenca dos tamanhos dos dois objetos ¢ a diferenca das areas de seus respectivos blobs. Este
processo funciona para objetos da mesma postura (previamente reconhecida), caso contrario se
considera como o frame ocorrendo por primeira vez.

A movimentagdo do indicador do mouse se ¢ ativado quando ¢ detectado movimento
das maos com posturas aberta e fechada. A mdo em L em movimento ndo ativa o variacao de
posicao do indicador do mouse. Isto porque a mao aberta indica s6 movimentagdo no ambiente
em busca de um objeto, enquanto a mdo em L indica a selegdo do objeto encontrado. Na
transicdo de aberta para L a mao pode se mover sem desejar, enquanto o indicador do mouse
esta bem proximo do objeto desejado tem possibilidade de selecionar o objeto. A proximidade ¢
determinada pela relacao entre distidncia entre o centro da minima esfera envolvente do objeto &
a posicdo do indicador do mouse e o raio dessa esfera. Uma vez o objeto desejado for
selecionado, a postura de L deve passar para postura fechada, como indicando que o objeto foi
pego, para poder levar o objeto a qualquer posicdo do ambiente virtual. As sequéncias das
posturas devem ser respeitadas, tal como especificada pela maquina de estados da Figura 4,
onde de mao aberta ndo pode passar para mao fechada, de mao fechada nao pode passar para
mao em L.

mdo aberta . médo em L
méo em L

Inicio

mao fechada

Figura 4: Maquina de estados para sequéncia de posturas.

4. Interacio com objetos virtuais

No inicio todos os elementos do ambiente, como ponteiro de mouse, camera de captura, etc.,
sdo inicializados com valores defaults. Nos instantes de execucdo, qualquer postura que nao
seja similar as trés definidas ¢ ignorada, permanecendo no ultimo estado valido. Tal como
ilustrada pela Figura 4, o inicio de uma iteragdo deve estar no estado de mao aberta (ma), sendo
possivel identificar mao-aberta nos seguintes quadros, por tanto permanecer no mesmo estado
ma. Cada variacdo de posicao de mao aberta deve permitir a variagdo da posi¢cdo do ponteiro do
mouse no ambiente virtual. Veja que a Unica postura valida permitida para sair do estado ma ¢€
mio em L, que permite passar para o estado mL. Nesse estado deve ser verificada a
proximidade do ponteiro do mouse com cada objeto movivel. Se existir algum objeto
satisfazendo a condi¢do de proximidade, entdo o objeto ¢ selecionado mostrando o bounding
box do objeto, caso contrario o controle deve voltar para o estado ma com postura de mao
aberta. A transicdo do estado mL para mf (mao fechada) s6 acontece quando algum objeto for
selecionado no estado mL e o gesto mf for identificado, permitindo que o objeto selecionado
seja movimentado pelo ambiente virtual 3D, de acordo o movimento da mao fechada no espago
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real. As trés imagens que mostra a Figura 5(a) ilustram um ciclo completo da iteragdo com
objeto virtual: buscar, selecionar e movimentar.

Como ocorre no mundo real, algumas vezes uma pessoa pega um objeto, levanta para analisar e
solta se esse objeto ndo for de seu agrado, e selecionado outro objeto e pega. O sistema
desenvolvido permite realizar também essa a¢do, onde um objeto que estd sendo movimentado
e ¢ solto, digamos a uma altura d, e cai até se posicionar no piso, enquanto se busca outro
objeto, se seleciona e se movimenta. A Figura 5(b) ilustra essa sequéncia de agdes.

Tenha em conta que neste trabalho ndo foi incorporado os efeitos fisico de colisdes nem
deteccdo de choques por consideramos esses topicos fora dos objetivos de deste trabalho que €
reconhecimento de gestos para interagdo com objetos virtuais. Neste sistema observou-se, em
condi¢cdes de ambiente real com uma iluminagdo apropriada, uma porcentagem alta (87% dos
casos) de acertos de reconhecimentos dos trés gestos. Em condi¢cdes adversas, em ambiente de
muita ou pouca luz, a taxa de acertos diminui para aproximadamente a 60% dos casos, ja seja
desconhecendo o gesto ou confundido com outros gestos.

(a) (b)
Figura 5: Gestos como comandos de interagcdo com objetos no ambiente
virtual.

5. Conclusoes e trabalhos futuros

O reconhecimento de gesto geralmente se realiza como reconhecimentos de posturas. No
reconhecimento de uma postura deve ser considerado um conjunto de situacdes que parte do
corpo humano, neste caso a mao, pode estar representando ou tentando representar essa postura,
que a camera captura, em melhor dos casos como um gesto aproximado a um suposto gesto
ideal. Quando se trata de captura de imagem por uma camera web existem casos de variagdes
de forma, de tonalidade, de influéncia da luz, sombra, dos objetos do ambiente onde acontecem
as capturas. Uma correta segmentagdo das imagens pode colocar em evidéncia o gesto para uma
melhor caracterizagdo. Neste trabalho se realizam reconhecimentos de trés gestos bastante
diferenciados, mas ainda assim ocorrem variagdes de forma que foram consideradas
redundantes ou nédo reconheciveis. Mas felizmente os erros de variagdes em condi¢cdes normais
foram poucas, que comparadas com trabalhos similares estdo dentro das margens de erros
considerados.
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A rede neural Perceptron, implementado neste trabalho, com uma data de entrada
preparada apropriadamente, como o caso de momentos invariantes de Hu normalizados,
permitiram uma representacdo eficiente de conhecimento dos gestos para uma eficiente
classificagdo no processo de reconhecimento. Os valores classificados, complementados com as
operacdes de posicionamento dos objetos no ambiente 3D, permitiram realizar um critério de
imersdo num ambiente virtual para poder movimentar os objetos virtuais unicamente realizando
gesto de mao tal como estivesse manipulando os objetos no espaco real.

Nessa abordagem ainda restam muitos trabalhos para realizar, como o de diminuir o
numero de erros de acerto no reconhecimento, considerar mais posturas para identificar gestos
completos, considerar outros paradigmas de representacdo de conhecimentos. Adicionar os
processos fisicos para gerar os choques, e por tanto também, considerar os método de deteccao
de colisdes entre objetos, etc.
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