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Resumo

Esta dissertagao investiga uma arquitetura de robotica assistiva voltada a reprodugao biomimética de ges-
tos manuais por meio de uma méao robotica antropomorfica de cinco dedos. A proposta configura-se como
uma prova de conceito que integra captura visual por camera, processamento e reconhecimento de gestos,
mapeamento cinematico e controle de atuadores, de modo a converter sinais visuais em movimentos fisicos
correspondentes. O foco central recai sobre o desenho e a validagao de uma cadeia de processamento “vi-
sao—agao” capaz de realizar gestos estaticos de forma fiel & morfologia humana, contribuindo para o avango de
solugoes generalizaveis em interacao humano-robo e acessibilidade tecnologica. Para demonstrar a viabilidade
da arquitetura, conduz-se um estudo de caso com as cinco vogais da Lingua Brasileira de Sinais (Libras)—A,
E, I, O e U—utilizadas aqui como conjunto representativo de configuragoes manuais. Nessa aplicagao exem-
plar, a mao robotica executa os gestos identificados a partir das imagens, evidenciando o potencial do sistema
para traduzir entradas visuais em saidas motoras de maneira coerente e reprodutivel. Embora a énfase nao
esteja na Libras como objeto principal, os resultados do estudo de caso ilustram como a abordagem pode
apoiar estratégias de acessibilidade comunicacional para pessoas surdas e, de forma mais ampla, servir de
base para outras instancias de mediacao gesto—agao em contextos educacionais, assistivos e de teleoperacao.
A arquitetura é composta por dois servidores web conectados via rede sem fio. O primeiro realiza a deteccao
e classificagao dos gestos utilizando bibliotecas de visao computacional e aprendizado profundo. O segundo
converte os sinais interpretados em comandos motores enviados a um conjunto de servomotores embarcados.
O sistema é projetado para funcionar sem a necessidade de dispositivos vestiveis ou sensores mecanicos. A
metodologia proposta abrange quatro etapas principais: (1) rastreamento e reconhecimento visual das vo-
gais em LIBRAS; (2) integragao dos servidores de interpretacao e controle; (3) comunicagio eficiente com
a camada IoT; e (4) execucdo precisa dos gestos por atuadores robéticos. Os resultados esperados incluem
a demonstragao da viabilidade funcional do sistema, sua aplicabilidade como ferramenta de comunicacao

assistiva, e a redugao da complexidade das interfaces fisicas voltadas & tradugao automatizada de sinais.

Palavras-chave: Robética assistiva; LIBRAS; reconhecimento de gestos; visio computacional; controle

biomimeético; Internet das Coisas; acessibilidade.
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Abstract

This dissertation investigates an assistive robotics architecture designed for the biomimetic reproduction
of hand gestures through an anthropomorphic five-finger robotic hand. The proposal is conceived as a
proof of concept that integrates visual capture via camera, gesture processing and recognition, kinematic
mapping, and actuator control, in order to convert visual signals into corresponding physical movements.
The central focus lies in the design and validation of a “vision—action” processing chain capable of performing
static gestures faithfully to human morphology, thereby contributing to the advancement of generalizable
solutions in human-robot interaction and technological accessibility. To demonstrate the feasibility of the
architecture, a case study is conducted with the five vowels of the Brazilian Sign Language (Libras)—A,
E, I, O, and U—used here as a representative set of manual configurations. In this exemplary application,
the robotic hand executes the gestures identified from the images, highlighting the system’s potential to
translate visual inputs into motor outputs in a coherent and reproducible manner. Although Libras is
not the primary focus of the research, the case study results illustrate how the approach may support
communication accessibility strategies for deaf individuals and, more broadly, serve as a basis for other
instances of gesture—action mediation in educational, assistive, and teleoperation contexts. The architecture
is composed of two web servers connected via wireless network. The first performs gesture detection and
classification using computer vision and deep learning libraries. The second converts the interpreted signals
into motor commands sent to an embedded set of servomotors. The system is designed to operate without the
need for wearable devices or mechanical sensors. The proposed methodology encompasses four main stages:
(1) visual tracking and recognition of vowels in Libras; (2) integration of interpretation and control servers;
(3) efficient communication with the IoT layer; and (4) precise execution of gestures by robotic actuators.
The expected outcomes include demonstrating the functional feasibility of the system, its applicability as
an assistive communication tool, and the reduction of physical interface complexity for automated sign

translation.

Keywords: Assistive robotics; Libras; gesture recognition; computer vision; biomimetic control; Internet

of Things; accessibility.
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Capitulo 1

Introducao

No dominio da teleoperagao de sistemas robo6ticos com suporte de plataformas embarcadas, o controle remoto
por meio de gestos manuais, capturados especialmente por cameras de video, configura-se como uma aborda-
gem emergente de elevada relevancia. Tal paradigma de interacao homem-maquina viabiliza a execucao de
tarefas remotas por meio de interfaces nao intrusivas, oferecendo uma solugao eficiente e adaptavel em am-
bientes onde a presenga fisica do operador é restrita, inviavel ou apresenta riscos operacionais significativos.
(Khan et al. 2023).

As aplicagoes da telerrobotica vém se expandindo de forma significativa. No setor industrial, robos
teleoperados reduzem a exposigdo humana em ambientes de producdo (Barker e Jewitt 2022). Na &rea
médica, viabilizam procedimentos cirtrgicos complexos realizados remotamente (Huang et al. 2011). Na
exploragdo espacial, permitem o controle de sondas e rovers em outros planetas (Fong et al. 2013). Robos
humanoides também vém sendo projetados para interagoes mais naturais com humanos (Cascone et al. 2021).
Ja em ambientes subaquéticos ou de risco extremo, sao empregados para exploragao, resgate e inspecao de
estruturas (Lehman et al. 2008), (Yuh et al. 2011).

Independentemente do contexto, uma caracteristica comum entre esses sistemas é sua capacidade de
realizar tarefas em ambientes perigosos ou inacessiveis, ampliando as possibilidades humanas (Bekey 2005).

Entre as interfaces de controle, o reconhecimento de gestos se destaca como uma solucao pratica
e intuitiva. Essa técnica inclui quatro componentes fundamentais: sensores, identificagdo, rastreamento e

classificacao de gestos (Liu e Wang 2018).

1.1 Contexto

A teleoperagao refere-se ao controle remoto de robos, permitindo que operadores humanos desempenhem
tarefas em locais perigosos ou de dificil acesso. Em novembro de 2023, por exemplo, a SWAT de Los

Angeles utilizou um cao-robo teleoperado por um membro da equipe de policiais (imagem do dispositivo em
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agao na Figura 1.1) para abordar com sucesso um suspeito armado em um 6nibus, demonstrando a eficacia
desses sistemas em situagoes reais e tteis em contextos e motivos que justifiquem ou exijam simultaneamente
distanciamento e continuidade de abordagem com pericia humana'.

A operagao desses robos geralmente envolve uma interface de controle baseada em visao compu-
tacional e aprendizado de maquina. Essas ferramentas permitem ao sistema replicar os movimentos do

operador com precisao, muitas vezes com feedback visual ou tatil em tempo real, o que melhora a qualidade

da interacao.

BREAKING NEWS

LAPD DEPLOYS ROBOT DOG

Figura 1.1: Robd-cachorro policial teleoperado pela SWAT de Los Angeles.

Os principais beneficios da teleoperagao incluem:
1. Telecooperacao: controle remoto de atuadores a partir de locais seguros;
2. Flexibilidade e mobilidade: capacidade de operar em espagos apertados ou hostis;
3. Redugao de riscos: menor exposicao dos operadores a situacoes perigosas.

Esse modelo ja apresenta impactos significativos em &reas como satde, manutengao remota, missoes

espaciais e industriais.

'Relato divulgado por telejornais em novembro de 2023 sobre a atuacio da SWAT de Los Angeles.
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1.2 Definicao do Problema

Com o avanco das tecnologias de teleoperacao, tornaram-se, nos tdltimos anos, mais disponiveis, dentro
do estado da arte, solugoes que integram visao computacional com manipulagao roboética para reproducao
precisa de sinais manuais complexos, tais como aquelas utilizadas na Lingua Brasileira de Sinais (Libras).
Em contrapartida, a auséncia de interfaces intuitivas e acessiveis limita o uso dessas tecnologias em contextos
assistivos, educacionais e de acessibilidade comunicacional.

Diante desse cenério, surge a seguinte questao de pesquisa:

E possivel desenvolver e validar um sistema de teleoperagdo que utilize visio com-
putacional para reprodugao biomimética de gestos manuais por meio de uma mao robética

antropomorfica de cinco dedos em tempo real e reproduzi-los, de forma remota e sincronizada?

1.3 Motivacao

A motivacdo deste trabalho estd associada ao desenvolvimento de solugdes que promovam acessibilidade
comunicacional e inclusdo, especialmente para pessoas surdas ou com deficiéncias motoras. O uso de uma

interface visual para reconhecimento de gestos em Libras pode abrir caminhos para:

1. Inclusao digital e comunicacional: viabilizando que intérpretes roboticos atuem em ambientes

remotos;

2. Autonomia e acessibilidade: permitindo que usuérios com mobilidade reduzida operem dispositivos

a distancia por meio de gestos;
3. Inovacao em robdtica assistiva: propondo uma abordagem que dispense o uso de sensores vestiveis;

4. Contribuicao cientifica e tecnolbgica: explorando o potencial da teleoperacao aliada a visao

computacional para replicagao de sinais linguisticos.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Investigar e validar a viabilidade de teleoperar uma mao roboética por meio do reconhecimento visual de

gestos da Libras capturados por cAmera, sem a necessidade de dispositivos vestiveis.

1.4.2 Objetivos Especificos

1. Desenvolver uma interface visual que reconhega, em tempo real, movimentos dos dedos correspondentes

a sinais da Libras;
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2. Projetar um algoritmo de mapeamento dos gestos capturados para comandos motores;

3. Implementar a comunicagao entre o sistema de visao computacional e os servomotores da mao robética

via rede local;
4. Avaliar a responsividade e a precisao do sistema em replicar os sinais com fidelidade;

5. Demonstrar a viabilidade da proposta em ambiente de simulacao controlada.
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1.5 Visao Geral do Método Proposto

INPUT:

CAPTURA DE ENERGIA
IMﬁEEIT. NU;.‘AO MECANICA PARA
) MOVIMENTO
(MANIPULADOR)

i SENSCR PASSIVOC
OE IAGEN e

— _—
4 |

' ' SUBSISTEMA 2:
MANIPULAGAQE = = — — — — ™| TRATAMENTO DOS
TRATAMENTO DE ] AT
INFORMACAO VISUAL | ' TRANSMISSAO MECATRONICOS (o)
L | 4 L

Figura 1.2: Diagrama de Componentes UML do sistema proposto

O sistema proposto compreende dois modulos principais: entrada (captura de imagem) e saida
(dispositivo robotico). A Figura 1.2 apresenta essa arquitetura.
A Figura 1.3 ilustra o fluxo das operagoes por meio de um Diagrama de Sequéncia UML. O sistema

realiza:

e Captura e andlise de imagem;
e Processamento dos dados por algoritmo de aprendizado de méaquina;
e Transmissao das informagoes ao servidor de controle;

e Geragao de comandos para acionamento dos servos motores.

1.6 Organizacao da Proposta

A dissertacao apresenta-se estruturada da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta os fundamentos teoéricos
relacionados ao reconhecimento de gestos e & visao computacional. Em seguida, o Capitulo 3 descreve a
arquitetura do sistema e a metodologia proposta para o desenvolvimento da solugao. O Capitulo 4 discute
os trabalhos correlatos, estabelecendo comparagoes com abordagens existentes na literatura. O Capitulo 5
trata do detalhamento da implementagao técnica, enquanto o Capitulo 6 aborda a preparagao do ambiente
utilizado para os testes experimentais. Por fim, o Capitulo 7 expoe os resultados obtidos, as conclusoes do

estudo e as propostas para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais necessdrios para a compreensao deste trabalho, fornecendo
base tedrica sobre visao computacional, reconhecimento de gestos, interacao humano-mdquina e modelagem de
sistemas. Os temas abordados incluem segmentacio de imagem, segmentacao interativa, reconhecimento de
gestos manuais, deteccao de pontos de referéncia da mao, incorporacdo de imagem e classificacdo de imagem,

além de metodologias de modelagem usando SysML.

2.1 Visao Computacional: Conceitos e Aplicacoes

2.1.1 Fundamentos da Robdtica

A robética é o campo de estudo dedicado ao desenvolvimento de agentes fisicos auténomos, denominados
robos, capazes de executar tarefas através da manipulacdo do ambiente fisico (Russell e Norvig 2003). Estes
sistemas sao equipados com componentes especializados que lhes permitem interagir efetivamente com o
mundo real:

Sistemas de Atuacao: Os robos utilizam efetuadores como pernas, rodas, articulagdes e garras
para exercer forcas fisicas sobre o ambiente. Estes componentes sao responséveis pela execucao das agoes
planejadas pelo sistema de controle.

Sistemas de Percepcao: Para compreender e navegar em seus ambientes, os robos empregam
diversos tipos de sensores. Os sensores passivos, como cameras RGB e RGB-D, capturam informagoes visuais
do ambiente. Os sensores ativos, incluindo ultrassom e LIDAR, emitem sinais para medir distancias e mapear
o espago circundante. Adicionalmente, sensores proprioceptivos, como giroscopios e acelerémetros, fornecem
informagoes sobre o movimento e orientagao do préprio robé.

A classificagao dos robds pode ser organizada em trés categorias principais, cada uma adequada a
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diferentes tipos de aplicagoes:

1. Manipuladores: Também conhecidos como bragos roboticos, sao sistemas fisicamente fixos em uma
posicao especifica. Estes robods sao amplamente utilizados em aplicacoes industriais de montagem,

soldagem e manipulagao de materiais, onde precisao e repetibilidade sao fundamentais.

2. Robos Moéveis: Caracterizados pela capacidade de locomogao em seus ambientes operacionais, utili-
zam diferentes mecanismos de propulsao como rodas, esteiras, pernas ou hélices, dependendo do meio

em que operam (terrestre, aquatico ou aéreo).

3. Manipuladores Moéveis: Representam a convergéncia das duas categorias anteriores, combinando
capacidades de locomocao com habilidades de manipulagao. Os robds humanoides sao exemplos no-
taveis desta categoria, oferecendo maior versatilidade para executar tarefas complexas em ambientes

projetados para humanos (Russell e Norvig 2003).

2.1.2 Visao Roboética

A visdo robotica € um campo interdisciplinar que combina principios da robotica e visdo computacional para
permitir que robds percebam, interpretem e respondam ao ambiente visual (Robinson et al. 2023). Este
campo representa um componente critico para o desenvolvimento de sistemas robdticos auténomos capazes

de interagir efetivamente com humanos e ambientes complexos.

2.1.2.1 Componentes Fundamentais

A implementacao da visdo robotica requer a integragao de componentes de hardware e software especializados,

capazes de captar, processar e interpretar informagoes visuais do ambiente. Os principais elementos incluem:

e Sensores Visuais: Incluem cAmeras RGB para captura de imagens coloridas e sensores RGB-D que

adicionam informagoes de profundidade, proporcionando percepgao tridimensional do ambiente.

e Algoritmos de Processamento: Responsaveis por traduzir dados visuais brutos em informacoes

lteis para tomada de decisoes e geracao de comandos de controle para o robo.

e Sistemas de Interpretagao: Permitem que o robd compreenda o contexto visual, identifique objetos,

pessoas e suas acoes, possibilitando respostas apropriadas as situagoes observadas.

2.1.2.2 Vantagens Estratégicas

A vis@o robdtica oferece capacidades tnicas que melhoram significativamente o desempenho robotico. Como

alguns elementos de aprimoramento oferecidos por ela, temos:

1. Controle Adaptativo de Camera: Permite ajustar automaticamente parametros como foco, zoom

e orientacdo para otimizar a qualidade das informagoes visuais capturadas.
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2. Mobilidade Inteligente: Facilita a navegagao auténoma através da analise visual do ambiente,

deteccao de obstéaculos e planejamento de trajetorias.

3. Coleta Dinamica de Informagoes: Possibilita a adaptagao do ponto de vista do rob6 para obter
informagoes visuais adicionais conforme necesséario (Arenas et al. 2017), (Choudhary e Chethan 2015),

(Luo et al. 2019), (Ikai et al. 2016).

2.1.2.3 Avancos Recentes e Integracao Multimodal

O campo tem experimentado progressos significativos no processamento de dados multimodais, integrando
informagoes visuais com outros tipos de sensores para tomada de decisées mais robustas (Pierson e Gashler
2017), (Stinderhauf et al. 2018). Esta abordagem multimodal permite que robds desenvolvam uma compre-
ensao mais completa e contextual de seus ambientes.

A visao robotica também facilita formas mais naturais de interagdo humano-robo, eliminando a
necessidade de interfaces complexas ou dispositivos especiais para comunicacao. Esta capacidade é particu-
larmente valiosa para aplicagOes assistivas e colaborativas, onde a naturalidade da interacao é fundamental

(Schmidt e Fox 2020).

2.1.2.4 Aplicacoes e Desenvolvimentos Contemporéaneos

A visdo computacional tem desempenhado um papel estratégico na evolugao da roboética inteligente, pas-
sando a ser assumida como uma interface critica entre a percepgao sensorial e a agdo auténoma. A crescente
sofisticacao na capacidade de extracao e interpretagao de informacoes visuais em tempo real tem se concre-
tizado a partir da convergéncia do uso de algoritmos de aprendizado profundo, sensores de alta resolugao e
arquiteturas computacionais otimizadas.

Esse avanco tem contribuido decisivamente para o desenvolvimento de sistemas roboticos mais
responsivos, adaptativos e contextualmente conscientes, com potencial de aplicagdo em ambientes complexos,
dindmicos e nao estruturados. Paralelamente, observa-se uma tendéncia consolidada em direcao & integracao
de miltiplos modos de entrada perceptiva, articulando visao, linguagem, som e tato em sistemas colaborativos
centrados no ser humano. Tal abordagem tem favorecido o desenvolvimento de interfaces homem-maquina
mais naturais e eficientes, especialmente no contexto de robotica assistiva, social e industrial.

Pesquisas recentes tém ampliado significativamente o escopo da visao robotica, impulsionando seu
uso em contextos cada vez mais complexos e interativos. Essas investigacoes vém consolidando a visao
computacional como um componente essencial em sistemas roboticos inteligentes, promovendo avangos tanto
em ambientes controlados quanto em cenarios dindmicos e nao estruturados.

Ao incorporar capacidades de interpretagao visual refinadas, os sistemas roboticos contemporéneos

seguem progredindo no sentido de uma cognicao operacional situada, na qual a percepcao visual nao apenas
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detecta estimulos, mas também subsidia a inferéncia de intenc¢oes e a tomada de decisoes adaptativas em

tempo real. Dentre exemplos metodolégicos de tais refinamentos, encontram-se:

e Interacao Baseada em Gestos: Um dos campos mais promissores é o desenvolvimento de interfaces
naturais que permitem a comunicagao entre humanos e maquinas por meio de gestos manuais ou
corporais. Esses sistemas sao capazes de interpretar movimentos em tempo real, possibilitando, por
exemplo, o controle de robds colaborativos ou assistivos sem a necessidade de dispositivos fisicos
intermediarios (Xia et al. 2019). Essa abordagem tem aplicagoes diretas em robotica assistiva, educagao

inclusiva e interfaces acessiveis para pessoas com deficiéncia.

e Colaboragao Multimodal: A integragao de multiplas fontes sensoriais — como visao, audio, senso-
res tateis e informagoes contextuais — tem sido essencial para enriquecer a capacidade de interpretacao
do ambiente por parte dos robés. A colaboragao multimodal possibilita uma interacao mais fluida e
contextualizada entre humanos e sistemas auténomos, especialmente em tarefas que exigem alto grau
de percepgao e tomada de decisdo adaptativa (Jaimes e Sebe 2007). Esse paradigma é crucial em

aplicagoes como teleoperagao, robos domésticos e assistentes sociais.

e Reconhecimento de Ag¢oes Humanas: O reconhecimento automatico de agdes humanas é outra
vertente fundamental, voltada para a identificagao de padroes de movimento e a compreensao da
intencao do usuario. Sistemas capazes de reconhecer atividades — como caminhar, sentar, acenar ou
manipular objetos — tém sido aplicados em vigilancia inteligente, monitoramento de idosos e apoio
a segurancga ocupacional, oferecendo respostas contextualmente relevantes e, muitas vezes, preditivas

(Zhang et al. 2019).

e Aplicagoes Especificas: A visao robotica também tem encontrado espago em dominios especializa-
dos, como a navegagdo autéonoma de veiculos aéreos nao tripulados (UAVs), onde algoritmos de visao
sao empregados para localizacao, mapeamento e rastreamento de alvos em tempo real (Bonin-Font
et al. 2008). Além disso, destaca-se o desenvolvimento de sistemas de aprendizado adaptativo, que
capacitam robo6s a melhorar sua percepgao visual com base em experiéncias prévias, tornando-se pro-
gressivamente mais eficientes na execugao de tarefas complexas em ambientes variaveis (Schmidt e Fox

2020).

Apesar dos avangos significativos, ainda existe uma lacuna na literatura quanto & integragao abran-
gente de técnicas de visao robética para colaboragao humano-robd em cenarios do mundo real, especialmente

no que se refere a avaliacdo de desempenho em ambientes nao estruturados (Schmidt e Fox 2020).
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2.2 Reconhecimento de Gestos

2.2.1 Definicao e Classificacao de Gestos

Gestos podem ser definidos como movimentos intencionais de partes do corpo humano, especialmente maos,
bragos, cabecga ou torso, realizados com o proposito de transmitir informagoes, expressar emogoes ou comandar
agoes (Robinson et al. 2023). O reconhecimento de gestos representa a capacidade de sistemas computacionais
interpretarem e compreenderem o significado desses movimentos corporais.

Entre os diversos tipos de gestos, aqueles realizados com as maos sao os mais amplamente utilizados
em aplicagoes de interface humano-computador devido as suas caracteristicas naturais e intuitivas. Os gestos

manuais podem ser classificados em duas categorias principais:

1. Gestos Estaticos: Caracterizados por posturas fixas da mao, onde a informacao relevante esté
contida na configuracao espacial dos dedos e na posicao da mao, sem envolver movimento temporal

significativo.

2. Gestos Dinamicos: Envolvem movimento temporal das maos ou dedos, podendo incluir movimento
global (toda a méo se move através do espago) ou movimento local (apenas os dedos se movem

relativamente & palma) (Ahmed et al. 2008).

2.2.2 Reconhecimento de Gestos Manuais

O Reconhecimento de Gestos Manuais (HGR - Hand Gesture Recognition) constitui um subcampo espe-
cializado da visao computacional focado na interpretacao de movimentos e posturas das maos humanas.
Este campo tem como objetivo desenvolver sistemas que proporcionem interfaces naturais e eficientes entre

humanos e méaquinas.

2.2.2.1 Motivacao e Aplicacoes

Os sistemas de HGR oferecem vantagens significativas em termos de conveniéncia, velocidade e economia

para usuérios. Principais aplicages incluem:

e Interfaces de Controle Remoto: Permitem operacao de dispositivos complexos através de gestos

simples, sem necessidade de contato fisico.

e Linguagem de Sinais: Facilitam a comunicacdo para pessoas com deficiéncia auditiva através da

interpretacao automaética de sinais.

e Controle Robético: Possibilitam comandar robds de forma intuitiva através de gestos naturais.
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e Interfaces de Jogos: Criam experiéncias imersivas onde movimentos corporais controlam elementos

do jogo.

e Aplicagoes Assistivas: Desenvolvem interfaces adaptadas para pessoas com limitagoes de mobili-

dade.

2.2.2.2 Abordagens Metodolégicas

O reconhecimento de gestos manuais pode ser implementado através de duas abordagens principais:

1. HGR Dinamico: Focado no reconhecimento de agoes através da anélise de sequéncias de video,
capturando a evolugao temporal dos movimentos. Esta abordagem é particularmente adequada para

interpretar gestos complexos que envolvem trajetorias especificas.

2. HGR Estatico: Concentra-se no reconhecimento de posturas através de imagens individuais. Esta
abordagem oferece vantagens em termos de eficiéncia computacional e é adequada para implementacao

em dispositivos com recursos limitados, como smartphones e sistemas embarcados.

2.2.2.3 Integracao com Estimativa de Pose

Na robotica e na visdo computacional, o termo POSE refere-se & descri¢ao completa da configuracao de um
corpo fisico em um espago tridimensional, englobando posigao (localiza¢do no espago, geralmente represen-
tada por coordenadas x,y,z) e orientagdo (a diregdo ou rotagao desse corpo, expressa em angulos de Euler,
quaternions ou matrizes de rotagdo). Diferentemente de uma simples coordenada espacial, a pose fornece
uma representagao holistica do objeto ou do agente robdtico, sendo crucial para tarefas de navegacao, ma-
nipulacao e interacao com o ambiente. Em outras palavras, conhecer a pose significa compreender onde o
corpo esté e como ele esta orientado, o que constitui a sua configuracao total.

No contexto da estimativa de pose aplicada ao reconhecimento de gestos, esse conceito é expandido
para a detecgao de estruturas corporais, como articulagoes das maos, dedos, bragos e outras partes relevantes.
Através da analise dessas articulagoes, é possivel modelar um “esqueleto virtual” que descreve tanto a posigao
relativa das partes quanto suas orientagoes dindmicas, fornecendo informagoes estruturais detalhadas sobre
o movimento humano.

Desenvolvimentos recentes em estimativa de pose abriram novas possibilidades para o campo do
reconhecimento gestual, permitindo recriar e classificar gestos com maior precisao e robustez. Frameworks
modernos de aprendizado profundo, como PyTorch e MediaPipe, disponibilizam modelos pré-treinados ca-
pazes de gerar representacoes esqueléticas das maos em tempo real. Esses modelos, treinados em grandes
volumes de dados, conseguem capturar padroes complexos associados a diferentes configuragdes manuais e
expressoes gestuais, traduzindo-os em vetores de pose que podem ser utilizados em sistemas de classificacao,

controle robotico ou interfaces homem-maquina.
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Assim, a integracao entre reconhecimento de gestos e estimativa de pose nao apenas melhora a
acuracia dos sistemas, mas também aproxima o comportamento artificial da percepgao humana, viabilizando
aplicagoes avangadas em areas como roboética assistiva, realidade aumentada e interacao natural baseada em
visao.

Frameworks modernos de aprendizado profundo, como PyTorch e MediaPipe, incorporam modelos
pré-treinados capazes de gerar representagoes esqueléticas das maos em tempo real. Estes modelos sao
treinados em grandes conjuntos de dados e podem aprender padroes complexos associados a diferentes tipos

gestuais e configuragoes manuais.

2.2.3 Aplicagoes em Robética Manipuladora

A integracao entre técnicas de reconhecimento de gestos e sistemas de robdtica manipuladora tem se consoli-
dado como uma das vertentes mais promissoras na interagao homem-maquina. Por meio da interpretagao de
gestos manuais capturados por sensores visuais, é possivel estabelecer uma interface de controle nao intrusiva,
intuitiva e altamente responsiva, capaz de traduzir agoes humanas naturais em comandos para manipulacao
robotica precisa. Tal abordagem é particularmente relevante em contextos onde o uso de dispositivos fisicos

¢é impraticavel ou indesejado, como em ambientes cirdrgicos, industriais ou assistivos.

2.2.3.1 Comandos Gestuais Basicos

Neste subgrupo de comandos, os gestos manuais sao utilizados de forma direta para controlar agoes fun-
damentais de um brago roboético. Cada gesto é associado a uma instrugao especifica, geralmente de baixo
nivel, permitindo controle imediato e reativo das articulagoes ou atuadores. Esses comandos sao a base da
interagdo gestual e normalmente envolvem configuragoes estaticas da méo (posturas) ou movimentos simples

que podem ser reconhecidos com alta confiabilidade.

e Palma Aberta: Este gesto, facilmente reconhecido por sistemas de visao computacional, é comumente
utilizado como um comando de ativacao, pausa ou elevacao do sistema robotico. Ele pode sinalizar
um estado receptivo, em que o robo aguarda instrugoes subsequentes, funcionando como um gesto de

prontidao (Fareed et al. 2015), (Martin e Moutarde 2019).

e Movimento de Rotagao: A rota¢do da méo ou punho pode ser interpretada como uma solicitagao de
giro das juntas do robo, sendo especialmente 1til para tarefas que exigem reorientacao do end-effector

ou manipulacdo angular de objetos (Martin e Moutarde 2019).

e Gestos de Pinga: A simulagdo de um movimento de pin¢a com os dedos indicador e polegar é
tipicamente utilizada para controlar a abertura e o fechamento de garras roboéticas. Esse comando
é essencial para operagoes de preensao e soltura, com aplicacbes em manipulagdo fina e montagem

(Fareed et al. 2015), (Lima et al. 2019).
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e Apontar: O gesto de apontar, com um dedo estendido, permite indicar objetos ou regides de interesse
dentro do campo de visao do rob6. Ele é amplamente utilizado para guiar agoes subsequentes, como
alcancar, posicionar ou manipular elementos especificos no ambiente (Quintero et al. 2015), (Rautaray

e Agrawal 2015), (Song et al. 2017).

2.2.3.2 Controle Multimodal

O controle multimodal amplia a expressividade e a precisao do sistema ao combinar gestos manuais com outros
sinais corporais, como movimentos de cabega, postura ou orientacao do tronco. Esta abordagem permite
a criagao de sistemas de controle hierarquico, em que diferentes modalidades sensoriais colaboram para
interpretar comandos compostos. O uso simultaneo de miiltiplos canais de entrada favorece a redundancia e
melhora a robustez do sistema em cenarios dindmicos ou ruidosos, promovendo uma interacao mais natural

e fluida (Lima et al. 2019), (Martin ¢ Moutarde 2019).

2.2.3.3 Aplicagoes Colaborativas

As aplicagoes colaborativas envolvem cenérios em que humanos e robds compartilham o mesmo espago fisico e
trabalham em conjunto para alcangar objetivos comuns. Nessas situacoes, os gestos nao apenas servem como
comandos, mas também como sinais de intencdo e coordenacdo, fundamentais para a fluidez da cooperacao.
Abaixo, destacam-se exemplos representativos de como gestos manuais tém sido integrados a diferentes

contextos colaborativos:

1. Assisténcia Culinaria: Robos assistivos podem interpretar gestos humanos para identificar ingre-
dientes, seguir etapas de receitas e auxiliar em tarefas como misturar, cortar ou servir, contribuindo

para a autonomia de usuarios em ambientes domésticos ou profissionais (Quintero et al. 2015).

2. Manipulagao Coordenada: Em sistemas com multiplos bragos roboticos, os gestos permitem a
selecao de objetos e a coordenagao da entrega ou recepg¢ao de componentes, promovendo manipulacao

sincronizada e inteligente com base na percepgao visual dos gestos (Ikai et al. 2016).

3. Ambientes Industriais: Em linhas de montagem, gestos manuais sao utilizados para iniciar, ajustar
ou interromper operagoes sem a necessidade de interfaces fisicas. Esta forma de controle reduz o tempo

de resposta e aumenta a segurancga ao eliminar pontos de contato diretos com maquinas em operagao.
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2.3 Interacao Humano-Maquina através de Visao Com-

putacional

A visao computacional desempenha papel fundamental no desenvolvimento de sistemas capazes de compre-
ender e interagir efetivamente com o mundo real. Esta capacidade é especialmente importante para criar
interfaces naturais entre humanos e méquinas, estabelecendo uma linguagem comum baseada em informacoes
visuais. Ao permitir que os sistemas interpretem sinais visuais — como gestos, expressoes faciais e movimento
corporal — a visdo computacional contribui de forma decisiva para o avanco da interagdo humano-maquina

(THM), promovendo acessibilidade, automagao inteligente e respostas adaptativas em tempo real.

2.3.1 Tecnologias de Sensoriamento Visual

A aquisigao de dados visuais de qualidade é um pré-requisito essencial para o sucesso de qualquer sistema
de visao computacional. Para isso, diferentes tecnologias de sensoriamento sao utilizadas, cada uma com
caracteristicas especificas quanto & resolucao, profundidade, fidelidade espectral e capacidade de operar sob
diferentes condigbes ambientais. A seguir, descrevem-se os principais tipos de sensores empregados nesses

sistemas e suas respectivas funcionalidades:

Cameras RGB: Capturam informagoes visuais em trés canais de cor (vermelho, verde e azul),
fornecendo representacoes detalhadas e coloridas do ambiente. Estas cAmeras sao fundamentais para tarefas
de reconhecimento de objetos, analise de cenas e interpretagao de atividades humanas. Sua ampla disponi-
bilidade e baixo custo as tornam ideais para aplicacoes em larga escala, como vigilancia, reconhecimento de

padroes e controle visual de robos.

Sensores RGB-D: Combinam informagoes de cor com dados de profundidade (depth), fornecendo
uma percepgao tridimensional do ambiente em tempo real. Essa tecnologia é especialmente ttil em contextos
onde a compreensao espacial precisa ser acurada, como em navegagao roboética, reconstrucao 3D e manipulagao

de objetos em ambientes complexos ou desestruturados.

2.3.2 Técnicas de Processamento Visual

Uma vez adquiridos os dados visuais, é necessario aplicar técnicas de processamento para extrair informacgoes
significativas e interpretéveis. Essas técnicas compoem o niicleo das operagoes da visao computacional e sao
projetadas para detectar padroes, reconhecer entidades e inferir relacoes espaciais e temporais. As abordagens

a seguir sao amplamente empregadas em aplicagoes praticas de interacdo homem-maéquina:

1. Detecgao de Objetos: Refere-se a capacidade de localizar e identificar automaticamente objetos

especificos dentro de imagens estaticas ou sequéncias de video. Esta técnica fornece coordenadas
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espaciais (caixas delimitadoras) e rétulos de classe, permitindo que o sistema reconhega multiplos

elementos do ambiente e reaja de forma seletiva a diferentes estimulos visuais.

2. Classificagao de Imagens: Consiste em atribuir a uma imagem inteira uma categoria seméntica
dentre um conjunto de classes predefinidas. Essa técnica é utilizada para entender o contetido global
da imagem, o que pode servir de base para decisoes contextuais, como a ativacao de modos operacionais

diferentes em um robo assistivo, dependendo do ambiente identificado.

3. Segmentacao Semantica: Vai além da classificagao de imagens ao realizar uma analise pixel a
pixel, associando cada ponto da imagem a uma categoria seméntica especifica. Isso permite que o
sistema tenha uma compreensao rica e estruturada da cena, sendo especialmente ttil para navegagao
autonoma, detecgdo de obstéculos e manipulagdo baseada em contexto espacial (Pierson e Gashler

2017), (Viola e Jones 2004).

2.3.3 Anailise Visual de Comportamento Humano

Uma das areas mais desafiadoras e relevantes da visao computacional é a analise do comportamento humano
com base em dados visuais. Esta area visa compreender, em tempo real, as intencoes, emogoes e agoes dos
usuéarios, criando as condigOes para sistemas interativos mais responsivos, adaptéveis e empéaticos. O moni-
toramento visual do comportamento humano é particularmente valioso em aplicagoes assistivas, segurancga,
entretenimento interativo e robotica social. A seguir, destacam-se as técnicas fundamentais empregadas neste

dominio:

Deteccao Facial: Envolve a identificacao e localizacao de rostos humanos em imagens, funcio-
nando como etapa inicial para tarefas subsequentes como reconhecimento de identidade, analise emocional e
verificagao de atencao. Algoritmos modernos permitem deteccao robusta mesmo em ambientes com ilumina-

¢ao variavel ou multiplos individuos (Viola e Jones 2004).

Estimativa de Pose Corporal: Trata-se da inferéncia da posigao tridimensional das articulacoes
do corpo humano com base em imagens bidimensionais. Essa técnica permite reconstruir posturas e acom-
panhar gestos corporais, viabilizando aplica¢des como controle gestual, analise biomecanica e monitoramento

de ergonomia em ambientes industriais (Cao et al. 2017).

Rastreamento de Movimento: Refere-se ao acompanhamento continuo da posicao e orientacao
de objetos ou individuos ao longo do tempo. Essa funcionalidade é crucial para reconhecer padroes de movi-
mento, detectar comportamentos anémalos e prever trajetorias em ambientes dindmicos, como em sistemas

de vigilancia ou interagdo com robos moveis (Henriques et al. 2015).

Estas capacidades de analise visual criam oportunidades para o desenvolvimento de sistemas que
compreendem agoes humanas de maneira contextual e podem responder de forma apropriada as necessidades

do usuério. A integracao dessas técnicas forma a base de uma interagao homem-méquina mais natural, efici-
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ente e centrada no comportamento, aproximando o desempenho das maquinas da complexidade da percepgao

humana.

2.4 A Linguagem SysML para Modelagem de Sistemas

2.4.1 Definicao e Contexto

A Systems Modeling Language (SysML) é uma linguagem grafica de modelagem desenvolvida especificamente
para especificagao, anélise, design e verificacao de sistemas complexos. Como extensao especializada da
Unified Modeling Language (UML), a SysML incorpora conceitos especificos para modelagem de sistemas
fisicos, expandindo as capacidades da UML além do dominio puramente computacional.

A SysML foi desenvolvida conjuntamente pelo Object Management Group (OMG) e pelo Internatio-
nal Council on Systems Engineering (INCOSE)!, organizagoes responséveis pela padronizacao e formalizacio

de linguagens de modelagem em engenharia de sistemas.

2.4.2 Vantagens e Aplicacoes da SysML
A utilizagao da SysML oferece beneficios significativos para o desenvolvimento de sistemas complexos:

1. Compreensao Estrutural: Através de diagramas de blocos e diagramas de contexto, a SysML
permite representar claramente a arquitetura do sistema e os relacionamentos entre seus componentes,

facilitando o entendimento da organizacao geral.

2. Gestao de Requisitos: Fornece mecanismos robustos para documentar, organizar e rastrear requisi-
tos do sistema, garantindo que todas as especificagoes sejam capturadas e mantidas ao longo do ciclo

de vida do projeto.

3. Modelagem Comportamental: Permite representar o comportamento dindmico do sistema através
de diagramas de sequéncia, diagramas de estados e outros diagramas comportamentais, mostrando

como o sistema responde a diferentes estimulos e eventos.

4. Suporte a Sistemas Complexos: Adequada para modelagem de sistemas que integram componentes

fisicos e computacionais, incluindo aspectos de arquitetura, interfaces e alocagao de recursos.

5. Comunicagao Padronizada: Estabelece uma linguagem comum entre diferentes equipes e disciplinas

envolvidas no projeto, reduzindo ambiguidades e mal-entendidos.

6. Rastreabilidade: Permite acompanhar como requisitos sao implementados no sistema, proporcio-

nando controle efetivo sobre o atendimento as especificagoes.

Thttps://www.omgsysml.org/what-is-sysml.htm
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2.4.3 Diferencgas entre SysML e UML

Embora baseada na UML (Unified Modeling Language), a SysML (Systems Modeling Language) apresenta
caracteristicas distintivas que a tornam mais adequada para modelagem de sistemas multidisciplinares e
fisicos. A UML, tradicionalmente voltada ao desenvolvimento de software, tem como foco principal estruturas
e comportamentos tipicos de sistemas orientados a objetos. Por sua vez, a SysML expande e adapta esses
conceitos, introduzindo novos elementos e diagramas que permitem capturar aspectos estruturais, funcionais,
de requisitos e de anéalise paramétrica de sistemas complexos, tal como ilustra a Figura 2.1. Essa diferenciacao
torna a SysML especialmente valiosa em areas como engenharia mecatronica, aeroespacial, automotiva e

robotica.

start engine [in neutral] Shut Cff

g Operate ™

Idle

accelerste stopped

release brake

Accelerating/ Braking

Cruising

engage hrake

b 4

Figura 2.1: Diagrama SysML de State Machine modelando um sistema de controle de um
automovel

2.4.3.1 Objetos de Modelagem

A principal diferenca entre as linguagens pode ser observada no conjunto de elementos disponiveis para a
construcao de modelos. Enquanto a UML é centrada em conceitos como classes, objetos e atores tipicamente
associados a software, a SysML oferece uma gramatica de modelagem mais ampla, capaz de representar

componentes fisicos, fluxos de energia, varidveis de desempenho e interagoes entre disciplinas de engenharia.
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A seguir, destacam-se os principais objetos de modelagem em ambas as linguagens:

e UML: Focada principalmente em classes, objetos, casos de uso e atores relacionados ao desenvolvi-
mento de software. Esses elementos permitem representar entidades logicas do sistema, suas interagoes

e comportamentos esperados sob diferentes cenarios funcionais.

e SysML: Incorpora elementos adicionais como blocos, partes, portas, requisitos, pardmetros e restri-
¢oes, projetados para capturar a natureza fisica e quantitativa dos sistemas. Os blocos, por exemplo,
representam unidades modulares que podem ser hardware, software, pessoas, subsistemas ou qualquer
entidade do dominio de engenharia. As portas e conectores facilitam a modelagem das interfaces,
enquanto os diagramas de requisitos e paramétricos integram diretamente a modelagem funcional com

a analise de desempenho.
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2.4.3.2 Diagramas Especificos

A SysML introduz trés tipos de diagramas que néo estao presentes na UML, permitindo a representagao de
aspectos fundamentais de engenharia de sistemas, como composi¢ao estrutural hierdrquica, conexoes internas
e analise quantitativa. Estes diagramas complementam os ja existentes na UML, fortalecendo a capacidade
da linguagem de capturar especificacoes completas de sistemas fisico-cibernéticos. A seguir, sao descritos os

trés principais diagramas exclusivos da SysML:

1. Diagrama de Definigao de Bloco (BDD): Representa elementos estruturais chamados blocos e
suas relagbes hierarquicas (como composicao, especializagdo e associagdo). Os blocos constituem a
unidade fundamental da SysML, podendo modelar entidades fisicas (como sensores, atuadores, modu-
los eletronicos), componentes de software, operadores humanos ou fungoes abstratas do sistema. Esse

diagrama fornece uma visao de alto nivel da arquitetura estrutural.

2. Diagrama Interno de Bloco (IBD): Detalha as conexdes internas entre as partes de um bloco
definido no BDD. Permite representar graficamente as interagoes entre subcomponentes por meio de
conectores e interfaces. E essencial para descrever como as partes do sistema colaboram para realizar

comportamentos desejados, sendo 1util em engenharia elétrica, hidraulica, mecanica e de controle.

3. Diagrama Paramétrico (PD): Permite a modelagem de restri¢es matematicas sobre as proprie-
dades do sistema, utilizando equagoes e relagoes paramétricas. Essa capacidade torna possivel realizar
analises de engenharia como estimativas de desempenho, consumo energético, confiabilidade, massa,
custo, ou qualquer variavel de interesse mensuréavel. Ele estabelece a ponte entre modelagem funcional

e simulagoes quantitativas.

2.4.4 Taxonomia dos Diagramas SysML

A SysML oferece um conjunto abrangente de nove tipos de diagramas que podem ser agrupados segundo sua
finalidade: estrutural, comportamental ou analitica. Esta taxonomia (cuja arvore sistémica é apresentada
na Figura 2.2) fornece aos engenheiros uma base metodologica consistente para decompor, analisar e validar
sistemas complexos em diferentes estégios do ciclo de vida. Diferente da UML, cuja énfase estd em estruturas
de software, a SysML busca capturar a totalidade do sistema, permitindo uma abordagem transdisciplinar.

A seguir, apresenta-se a classificagao desses diagramas segundo suas categorias funcionais:

2.4.4.1 Diagramas Estruturais

Estes diagramas descrevem a organizacao estatica do sistema, suas partes constituintes, interconexoes e
hierarquias. Sao utilizados para representar arquiteturas fisicas e logicas, bem como a estrutura modular do

sistema.
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e Diagrama de Defini¢ao de Bloco (BDD)

e Diagrama de Bloco Interno (IBD)

e Diagrama de Pacotes

2.4.4.2 Diagramas Comportamentais:

Capturam o comportamento dindmico do sistema, incluindo fluxos de atividades, interagoes entre compo-
nentes, estados internos e respostas a estimulos externos. Sdo fundamentais para especificar como o sistema

opera ao longo do tempo.

Diagrama de Caso de Uso
Diagrama de Atividade
Diagrama de Sequéncia

Diagrama de Maquina de Estados

2.4.4.3 Diagramas de Requisitos e Analise

Esses diagramas estendem a capacidade da modelagem estrutural e comportamental ao integrar diretamente

os requisitos de engenharia e os parametros quantitativos do sistema. Sao essenciais para garantir rastreabi-

lidade, validacao e suporte & anélise multidisciplinar.

Figura 2.2: Taxonomia dos Diagramas SysML
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e Diagrama de Requisitos

e Diagrama Paramétrico

2.4.5 Funcionalidades Especificas dos Diagramas

Cada tipo de diagrama SysML atende a propositos especificos na modelagem de sistemas Delligatti (2013):

e Diagrama de Definicao de Bloco: Utilizado para representar hierarquias do sistema e classificagoes

de componentes, mostrando as relagoes estruturais entre diferentes elementos.

e Diagrama de Bloco Interno: Especifica a estrutura interna de blocos individuais, detalhando

conexoes entre partes internas e suas interfaces.

e Diagrama de Caso de Uso: Fornece visao de alto nivel da funcionalidade do sistema através da

interacao com atores externos.

e Diagrama de Atividade: Representa fluxos de controle e transformacao de dados entre atividades,

sendo util para anélise de processos.

e Diagrama de Sequéncia: Especifica interagoes temporais entre partes do sistema através de trocas

de mensagens.

e Diagrama de Maquina de Estados: Modela comportamento baseado em estados e transigoes em

resposta a eventos especificos.

e Diagrama Paramétrico: Expressa restricoes matematicas sobre propriedades do sistema, supor-

tando analises quantitativas de engenharia.

e Diagrama de Pacotes: Organiza o modelo em hierarquias de contéineres, facilitando a gestao de

modelos complexos.

e Diagrama de Requisitos: Documenta requisitos textuais e suas relagoes, integrando gestao de

requisitos com modelagem do sistema.

A SysML também incorpora relagdes de alocagdo que permitem representar diferentes tipos de
mapeamento, incluindo alocacido de fungoes para componentes, componentes logicos para fisicos, e software

para hardware, facilitando a rastreabilidade em projetos complexos.
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2.5 Mapeamento Sistematico da Literatura

Esta se¢ao apresenta uma analise sistematica e comparativa de tecnologias e métodos de visao computacional e
vis@o robotica, oferecendo uma visao abrangente das metodologias identificadas no estado da arte. O objetivo
é fornecer um panorama estruturado das descobertas, evolugbes e caracteristicas relevantes registradas na

literatura especializada em reconhecimento de gestos manuais.

2.5.1 Analise Taxonémica de Metodologias

A sistematizacao das técnicas desenvolvidas recentemente no estado da arte revela caracteristicas importantes
sobre o campo da visao computacional aplicada a interagao humana. A anélise da Tabela 2.1 evidencia trés
aspectos fundamentais:

Diversidade Multidisciplinar: O campo da visdao computacional evidencia caracteristicas mar-
cadamente multidisciplinares, abrangendo aplicacoes desde vigilancia de segurancga até assisténcia meédica.
Esta diversidade reflete a versatilidade das técnicas de visao computacional e sua capacidade de adaptagao a
diferentes dominios de aplicacao.

Predominéancia do Aprendizado Profundo: A analise revela uma tendéncia clara em direcao
ao uso de técnicas de aprendizado profundo, particularmente Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e Long
Short-Term Memory (LSTM). Esta preferéncia metodologica reflete a eficacia comprovada dessas abordagens
na classificagao, segmentacao e reconhecimento de padroes complexos em dados visuais.

Foco em Aplicagoes em Tempo Real: Métodos como YOLO (You Only Look Once), Open-
Pose e técnicas especificas para robos aéreos demonstram a importancia crescente de sistemas capazes de
processar informacgoes visuais em tempo real. Esta caracteristica é fundamental para aplicagoes auténomas
que requerem decisoes rapidas e precisas baseadas em informagcdes visuais.

O mapeamento elaborado por Robinson et al. (2023) oferece uma visdo comparativa abrangente de

métodos, finalidades e campos de aplicagao, cobrindo areas diversas como:

e Deteccao de Objetos: Redmon et al. (2016)

e Classificagdo de Imagem: LeCun et al. (1998)

e Segmentacao Seméantica: He et al. (2018)

e Deteccao de Humanos: Cao et al. (2017)

e Interacao Gestual: Song et al. (2019)

e Colaboragdo Multimodal: Chen, Wang, Liang, Baltrusaitis, Zadeh e Morency (2017)
e Reconhecimento de Ag¢des: Hochreiter e Schmidhuber (1997)

e Aplicagoes Robéticas Especializadas: Khoshelham e Elberink (2012), Lalonde et al. (2006)
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2.5.2 Anilise Comparativa de Métodos em Visao Robética

A anélise especializada dos métodos aplicados em visdo roboética revela tendéncias especificas que caracteri-
zam o desenvolvimento atual desta area. O mapeamento apresentado na Tabela 2.2 evidencia trés direcoes

principais:

Integragao Multimodal e Adaptagao Continua: A tendéncia dominante envolve a fusdo de
informacoes de multiplas fontes sensoriais para tomada de decisdes mais robusta. Esta abordagem é evidente
nas categorias de "Tratamento de Dados Multimodais"e "Avangos na Detecgao Roboética", demonstrando
a importancia de combinar dados visuais com outras fontes de informagao para obter interpretagoes mais

precisas do ambiente.

Aprendizado Adaptativo: O foco crescente em "Aprendizado para Visao Robotica"indica uma
evolugao em diregao a sistemas capazes de melhorar continuamente suas capacidades através da experiéncia.
Esta caracteristica é fundamental para aplicagoes roboticas que devem operar em ambientes dindmicos e nao

estruturados.

Diversificagao de Aplicagoes: A presenca de métodos especificos para "Robos Aéreos" exem-
plifica a expansao da visao robdtica para novos dominios de aplicacao. Esta diversificagao reflete a crescente
maturidade das técnicas bésicas e sua capacidade de adaptacao a diferentes plataformas e ambientes opera-

cionais.

Consideragoes sobre Sistemas Embarcados: Um aspecto notével na anilise do estado da
arte ¢ o uso frequente de sensores RGB-D, como o Microsoft Kinect, em sistemas embarcados roboéticos.
Dispositivos como o modulo ESP32 podem ser integrados com estes sensores para criar sistemas robdticos
autonomos capazes de percepcao tridimensional, demonstrando a viabilidade de implementagoes compactas

e eficientes.
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2.5.3 Controle de Rob6s Manipuladores

Os robo6s manipuladores representam uma categoria especifica de sistemas robdticos projetados para tarefas
de manipulagdo fisica, caracterizados por serem fisicamente fixos em suas posi¢oes operacionais (Russell e
Norvig 2016). Estes sistemas sdo amplamente utilizados em aplicagoes industriais, logisticas e de montagem
onde precisao e repetibilidade sdo fundamentais.

A analise da Tabela 2.3 revela trés tendéncias significativas no desenvolvimento de sistemas de
controle para manipuladores:

Interfaces Naturais de Controle: Observa-se uma tendéncia crescente em direcao ao uso de
gestos manuais e movimentos corporais para controle de robds manipuladores. Esta abordagem torna a
interagao humano-rob6 mais intuitiva e reduz a necessidade de treinamento especializado para operadores.

Diversificagao de Aplicagoes: Os casos de uso identificados abrangem desde aplicagoes industri-
ais tradicionais até colaboragao em ambientes domésticos e assisténcia em tarefas cotidianas, demonstrando
a versatilidade crescente destes sistemas.

Integracao Sensorial Avancada: A incorporagao de informagoes visuais e téteis nos sistemas de
controle permite operacoes mais precisas e adaptéaveis, melhorando a capacidade dos robés de interagir com

ambientes nao estruturados.

Tabela 2.3: Classificagoes e Descricao do Controle de Manipulagao

Fonte Referencial

Arenas et al. (2017)

Tipo de Controle | Aplicagoes Praticas

Palma Aberta Classificagdo de objetos em

ambiente industrial

Comandos de | Navegagédo visual em ambien- | Choudhary e Chethan (2015)

Brago

tes desconhecidos

Rotagao do Brago

Estimacgao de pose para ras-

treamento de pessoas

Chen (2011); Song et al. (2017)

Controle de Garra

Controle roboético em linhas

de montagem; Cirurgia cola-

Fareed et al. (2015); (Lima et al.
2019); Martin e Moutarde (2019)

borativa
Posicionamento de | Posicionamento preciso | Arenas et al. (2017)
Objetos usando reconhecimento

gestual

Retorno & Posigao

Base

Controle de posi¢ao para ma-

nipulagao 3D

Arenas et al. (2017)

Continua
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Tabela 2.3 — Classificagées do Controle de Manipulagao (continuagdo)

Tipo de Controle

Aplicacoes Praticas

Fonte Referencial

Selecao por Apon-

tamento

Rastreamento de alta veloci-
dade usando filtros kerneliza-

dos

Fontalis et al. (2023), (Fareed
et al. 2015), Luo et al. (2019)

Controle Multimo-

Rastreamento de objetos

Lima et al. (2019); Martin e Mou-

dal para aplicagoes visuais tarde (2019)
Agoes Colaborati- | Controle baseado em instru- | Quintero et al. (2015)
vas ¢Oes naturais visuais e tateis

Manipulagao Ges-

tual

Interagao multimodal em am-
bientes de visao computacio-

nal

Moh et al. (2019); Quintero et al.
(2015); Valle et al. (2019)

Manipulagao Coor-

denada

Captacao e transferéncia de

objetos entre humano e robd

TIkai et al. (2016)
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2.5.4 Reconhecimento de Gestos Baseado em Esqueletos

No contexto do reconhecimento de gestos manuais, os "esqueletos" referem-se a representacoes estruturais
simplificadas que capturam a configuracao espacial das maos e dedos. Estas representagoes descrevem grafica-
mente a posigao relativa e orientagao dos elementos anatémicos relevantes, incluindo articulagoes e segmentos
das maos.

A analise comparativa dos métodos baseados em esqueletos revela uma evolugdo nas abordagens

técnicas, cada uma com caracteristicas especificas, tais como:

Abordagens baseadas em Descritores Manuais: De Smedt et al. (2016) propéem o uso de
descritores artesanais combinados com codificagao do vetor de Fisher e maquinas de vetor de suporte (SVM)
para classificagao. Esta abordagem evidencia eficicia na representacao geométrica das maos, mas apresenta
limitagoes na captura de padroes temporais complexos.

Métodos de Aprendizado Temporal: Chen, Guo, Wang e Zhang (2017) exploram Redes Neu-
rais Recorrentes (RNN) para aprender caracteristicas de movimento, incluindo tanto movimento global quanto
movimento especifico dos dedos. O uso de RNN bidirecionais evidencia eficicia na captura de dindmicas tem-
porais, sendo adequado para reconhecimento continuo de gestos, embora requeira volumes substanciais de
dados para treinamento.

Representagao 3D Avancada: Weng et al. (2018) desenvolvem uma Rede Convolucional Trans-
versal de Pose Deformével para representagao 3D da mao, utilizando LSTM para reconhecimento gestual.
Esta abordagem evidencia robustez contra ruido nas articulagoes e eficacia na representagao de poses tridi-
mensionais, apesar da complexidade computacional adicional.

Mecanismos de Atengao: Hou et al. (2018) apresentam Redes de Convolugao Temporal Residual
com Atencao Espacial-Temporal, focando em caracteristicas relevantes para aplicacoes em tempo real. Esta
abordagem requer grandes conjuntos de dados rotulados para treinamento efetivo.

Processamento Paralelo: Devineau et al. (2018) utilizam CNNs paralelas para articulagoes
esqueléticas com MLP para classificacdo. A vantagem estd no processamento paralelo de sequéncias de
articulagoes, embora com compreensao limitada de dependéncias temporais.

Integracao CNN-LSTM: Nunez et al. (2018) combinam CNN e LSTM em abordagem de apren-
dizado profundo, permitindo extragao de recursos complexos adequada para conjuntos de dados em grande
escala, requerendo recursos computacionais substanciais.

Abordagens baseadas em Grafos: Métodos recentes exploram representagoes baseadas em
grafos com autoatencao para considerar relagoes espaciais entre articulagoes, sendo eficazes na captura de
relagoes espaciais, embora com complexidade crescente para estruturas maiores.

Aprendizado de Variedades: Nguyen et al. (2019) propoem redes neurais baseadas em apren-
dizado de variedades SPD (Simétricas e Definidas Positivas), utilizando matrizes SPD para representagao

gestual que captura aspectos espaciais e temporais, requerendo recursos computacionais substanciais.



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 30

Arquiteturas de Dois Fluxos: Liu et al. (2020) desenvolvem redes de dois fluxos separando
efetivamente postura e movimento, utilizando CNNs 3D e 2D para extragao de recursos, resultando em
arquitetura mais complexa para treinamento e implementagao.

A diversidade de abordagens reflete a evolugao continua do campo, com cada método oferecendo
vantagens especificas dependendo dos requisitos da aplicagdo. A escolha da abordagem adequada deve con-
siderar fatores como disponibilidade de recursos computacionais, requisitos de tempo real e caracteristicas

especificas dos gestos a serem reconhecidos.

2.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma fundamentacao tedrica abrangente sobre os principais conceitos que sustentam
este trabalho. Inicialmente, foram discutidos os principios da visao computacional e robética, abordando
desde os componentes basicos dos sistemas roboticos (sensores e atuadores) até as categorias de robos (ma-
nipuladores, moveis e manipuladores moveis).

Em seguida, explorou-se o campo do reconhecimento de gestos, com énfase nos gestos manuais, suas
classificagoes (estaticos e dindmicos) e aplicagoes em robdtica manipuladora. Foram apresentados diversos
métodos de controle gestual, incluindo comandos béasicos (como palma aberta e gestos de pinga) e abordagens
mais complexas (controle multimodal e agdes colaborativas).

A secao sobre interacdo humano-méaquina através de visdo computacional detalhou as principais
tecnologias de sensoriamento visual (caAmeras RGB, sensores RGB-D) e técnicas de processamento (detecgao
de objetos, classificagdo de imagens e segmentagao semantica), além de abordar a andlise visual de compor-
tamento humano.

Por fim, foi introduzida a linguagem SysML para modelagem de sistemas, com destaque para
seus diagramas estruturais, comportamentais e de analise, bem como suas diferengas em relacao & UML. O
capitulo também incluiu um mapeamento sistematico da literatura, comparando métodos em visao robdtica
e abordagens para reconhecimento de gestos baseados em esqueletos.

Esta fundamentacao tedrica fornece as bases necessarias para o desenvolvimento do sistema pro-
posto, integrando conceitos de visao computacional, reconhecimento de gestos, interagao humano-maquina e

modelagem de sistemas.



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Este capitulo analisa trabalhos correlatos a pesquisa, selecionados por similaridade técnica e metodoldgica. Fo-
ram examinadas quatro abordagens com convergéncia paradigmdtica, destacando-se: (1) uso de visao compu-
tacional para reconhecimento gestual; (2) aplicagcao em teleoperacao robética; (3) interfaces homem-mdquina
naturais; e (4) solugoes em tempo real. A comparacao identifica lacunas, valida o originalidade da proposta e
estabelece pardmetros para justificar a escolha de uma orientagao metodoldgica, fortalecendo o embasamento

tedrico, posicionando a contribuicdo no cendrio cientifico atual.

3.1 Reconhecimento de Gestos através de Dispositivos de

Automacao Residencial

O trabalho desenvolvido por Liu et al. (2021) propoe o reconhecimento de gestos em tempo real para controle
de brago robotico em ambientes de automacao residencial, apresentando significativa convergéncia com a

abordagem metodologica aqui proposta.

3.1.1 Fundamentagao Teérica e Metodolégica

A pesquisa considera a detecgao de gestos manuais como uma linguagem simbolica nao vocal aplicavel a
interagao homem-computador. O estudo utiliza a arquitetura Inception v3, uma Rede Neural Convolucional
(CNN) desenvolvida pela equipe do Google Research, aplicando técnicas de transferéncia de aprendizado
para otimizar o treinamento.

A arquitetura Inception v3 representa uma evolugao das versoes anteriores (Inception v1 e v2/GoogLeNet),

tendo sido projetada especificamente para o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)

31
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de 2015. Esta arquitetura evidencia uma capacidade superior para classificagao de imagens em milhares de

categorias, caracteristica essencial para aplicagoes de reconhecimento gestual.

3.1.2 Implementagao e Caracteristicas Técnicas

O sistema implementado realiza a classificacdo de gestos capturados por caAmera em seis categorias distintas,
cada uma com probabilidades correspondentes. A integragao com sistemas de automacao residencial e controle
de brago roboético simplifica significativamente as operagoes domésticas e de manipulagao roboética.

Principais vantagens identificadas:

Facilidade de uso superior aos comandos manuais convencionais;

Capacidade de automatizacao de agoes domésticas complexas;

Integragao eficiente com sistemas roboéticos;

e Processamento em tempo real com alta precisao.

3.1.3 Metodologia e Resultados

A metodologia emprega retreinamento do modelo Inception v3 com transferéncia de aprendizado, reduzindo
significativamente os requisitos computacionais, de dados e tempo de processamento. A classificagao gestual

baseia-se em analise probabilistica, garantindo robustez na identificagao de padroes.

3.1.4 Analise do Estado da Arte Relacionado

O estudo referencia miltiplas abordagens para reconhecimento gestual, incluindo redes neurais profundas,
redes convolucionais e métodos de atengao espacial-temporal. Estas abordagens variam em complexidade e
eficacia para detecg@ao gestual em ambientes humano-roboticos, destacando-se a importancia da precisao e
robustez em aplicagoes de tempo real.

A comparacdo com tecnologias como MediaPipe e FingerPose identifica métodos baseados em re-
presentagao de dados de esqueleto, descritores de mao, Redes Neurais Recorrentes (RNN), CNNs, e técnicas
de aprendizado profundo. Particular atengao é dada ao processamento de dados de esqueleto em redes neurais

baseadas em grafos, como a Rede Convolutiva de Grafos Espago-Temporais (ST-GCN).

3.1.5 Contribuicoes e Limitacoes
Contribuigoes principais:
e Demonstragao da viabilidade de gestos manuais para automagao residencial;

e Integracao eficiente de CNN com sistemas roboticos;
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Validagao experimental da transferéncia de aprendizado em reconhecimento gestual.

Limitagoes identificadas:

Dependéncia de condigoes controladas de iluminagao;

Limitacao a seis categorias gestuais predefinidas;

Necessidade de calibracao para diferentes usuarios.

3.2 Dispositivo Virtual para Aprendizado de Habilidades

com Assisténcia Robotica

A pesquisa conduzida por Luo et al. (2023) propoe um dispositivo auxiliar virtual para treinamento humano
utilizando aprendizado robético via teleoperacéo, focalizando no desenvolvimento de sistemas de teleoperacao

para tarefas semiautomaticas em ambientes remotos de alta complexidade.

3.2.1 Arquitetura do Sistema Proposto

O sistema baseia-se em visao computacional e aprendizado robotico para capturar habilidades de mani-
pulacao de operadores especializados, gerando trajetorias especializadas para treinamento de operadores
inexperientes. Um dispositivo virtual (*fixture*) baseado em visao fornece orientagoes de forga, melhorando

significativamente a precisao do controle.

3.2.2 Metodologia de Aprendizado e Transferéncia

A metodologia envolve:

1. Captura de habilidades especializadas: Registro de trajetorias e padroes de manipulagao de

operadores experientes;

2. Geragao de trajetorias de referéncia: Criagao de modelos de movimento otimizados para treina-

mento;
3. Orientagao de forga virtual: Implementacao de feedback haptico baseado em visdo computacional;

4. Transferéncia de conhecimento: Aplicagao de técnicas de aprendizado para acelerar o treinamento

de novatos.
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3.2.3 Vantagens e Aplicagoes
Principais vantagens:
e Capacidade de treinar rapidamente operadores inexperientes para nivel especializado;
e Melhoria significativa na precisao de manipulacao robédtica;
e Reducao do tempo de aprendizado para tarefas complexas;
e Validagao experimental comprovada da eficacia do sistema.
Aplicagoes praticas:
e Treinamento de teleoperacao em ambientes perigosos;
e Trabalhos remotos de alta precisao;
e Cirurgias roboticas assistidas;

e Manipulagao de materiais em ambientes hostis.

3.2.4 Caracteristicas Técnicas Relevantes

O sistema integra informacoes de interagao multimodal para otimizar o desempenho do controle robético.
A simplicidade e conveniéncia da interface tornam o sistema aplicéavel tanto para treinamento quanto para
operagoes produtivas em trabalhos remotos.

A abordagem baseada em visao elimina a necessidade de sensores hapticos complexos, reduzindo

custos e aumentando a robustez do sistema em ambientes industriais diversos.

3.2.5 Relevancia para a Pesquisa Proposta

Esta pesquisa oferece contribuigoes significativas para o entendimento de como sistemas de visao computaci-
onal podem ser aplicados em teleoperagao robdtica. Os conceitos de transferéncia de habilidades e orientagao

virtual sao particularmente relevantes para o desenvolvimento de interfaces gestuais intuitivas.



CAPITULO 3. TRABALHOS CORRELATOS 35

3.3 Braco Robodtico Controlado por Reconhecimento de

(GGestos Manuais

O trabalho desenvolvido por Varshini et al. (2021) apresenta uma abordagem focada no reconhecimento
em tempo real de gestos manuais para controle de braco robotico e automacao residencial, demonstrando

convergéncia metodolégica significativa com a pesquisa proposta.

3.3.1 Fundamentagao Teérica

A pesquisa estabelece gestos manuais como linguagem simbolica nao vocal eficiente para comunicagao homem-
computador. A aplicagao de visao computacional para detecgao gestual resulta em interfaces naturais na area

de interacado humano-computador, eliminando barreiras tradicionais de operacgao.

3.3.2 Arquitetura Neural e Transferéncia de Aprendizado

O sistema utiliza a arquitetura Inception v3 como base neural, aplicando técnicas de transferéncia de apren-

dizado para otimizar:

Reducgao de recursos computacionais: Menor demanda de processamento para treinamento;

e Minimizacao de dados de treino: Aproveitamento de conhecimento pré-existente;

Otimizagao temporal: Redugao significativa do tempo de treinamento;

Melhoria da generalizagao: Maior robustez em cenérios diversos.

3.3.3 Sistema de Classificacao e Controle

O sistema classifica gestos capturados por cAmera em seis categorias distintas, cada uma associada a uma
probabilidade de confianca. Esta abordagem probabilistica favorece a robustez na tomada de decisoes e
permite implementagao de limiares de confianga adaptativos.

Fluxo de processamento:
1. Captura de imagem via cAmera;
2. Pré-processamento e normalizagao;
3. Classificagao neural com Inception v3;
4. Analise probabilistica dos resultados;
5. Transmissao de comandos para microcontrolador;

6. Execucao de ac¢oes em dispositivos ou brago roboético.
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3.3.4 Vantagens Operacionais
Simplicidade de uso:

e Interface intuitiva baseada em gestos naturais;

e Eliminacao de comandos manuais complexos;

e Redugao da curva de aprendizado para usuérios;

e Operagao sem contato fisico com dispositivos.

Eficiéncia sistémica:

e Automagao residencial otimizada;

e Controle roboético simplificado;

o Reducao de erros operacionais;

e Melhoria na acessibilidade para usuarios com limitagoes fisicas.

3.3.5 Aplicacoes e Resultados

O sistema evidencia aplicabilidade em:
e Automacao residencial: Controle de dispositivos domésticos inteligentes;
e Manipulacao robética: Operacao de bragos roboéticos para tarefas diversas;
e Assisténcia domiciliar: Suporte para pessoas com mobilidade reduzida;

e Educacao tecnoldgica: Plataforma para ensino de robotica e TA.

3.3.6 Contribuicoes Metodolbgicas
A pesquisa contribui significativamente para o estado da arte ao:
e Demonstrar a viabilidade de transferéncia de aprendizado em reconhecimento gestual;
e Validar a integracao de técnicas de aprendizado profundo com sistemas roboticos;
e Estabelecer protocolos eficientes de comunicagao entre visao computacional e controle robotico;

e Provar a eficacia de interfaces gestuais para automacao residencial.
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3.4 Sistema Interativo de Rob6 Controlado Remotamente

por Gestos Manuais para Pessoas com Deficiéncias

A pesquisa desenvolvida por Karim et al. (2023) apresenta um Sistema Interativo Humano-Rob6 inovador,
permitindo controle robotico remoto via gestos manuais através de framework IoT baseado em smartphone,

especificamente projetado para auxiliar pessoas com deficiéncias vocais e auditivas.

3.4.1 Arquitetura do Sistema IoT

O sistema implementa uma arquitetura distribuida composta por:
1. Camada de captura: Aplicativo movel para registro gestual;
2. Camada de comunicagao: Transmissao segura de dados via internet;
3. Camada de processamento: Servidor centralizado para reconhecimento gestual;
4. Camada de controle: Sistema robdtico para execugao de tarefas;

5. Camada de feedback: Retorno visual e tatil para o usuério.

3.4.2 Fluxo Operacional

Processo de interacao:
1. Captura gestual: Usuério executa gestos diante do smartphone;
2. Registro e pré-processamento: Aplicativo mével processa e envia dados;
3. Reconhecimento centralizado: Servidor analisa gestos e gera comandos;
4. Transmissao de comandos: Envio de instrugoes para sistema robético;
5. Execugao robética: Robo realiza tarefa correspondente ao gesto;

6. Confirmagao: Sistema retorna status de execugdo ao usuério.

3.4.3 Capacidades Robéticas Implementadas

O sistema robético foi configurado para realizar operagoes de pegar e colocar (*pick-and-place*) baseadas

em comandos gestuais. Esta funcionalidade fundamental permite:
e Manipulacao de objetos diversos;
e Assisténcia em tarefas domésticas;
e Suporte para pessoas com limitagoes fisicas;

e Automacgao de processos repetitivos.
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3.4.4 Meétricas de Performance

A validacao experimental demonstrou resultados excepcionais:

Precisao de reconhecimento gestual: 100%
o Classificacao correta de todos os gestos testados;
e Robustez em diferentes condi¢oes de iluminacao;
e Estabilidade com multiplos usuérios;
e Consisténcia em sessoes prolongadas de uso.
Precisao de manipulagao roboética: 100%
e Execucao bem-sucedida de todas as tarefas de captura;
e Posicionamento preciso de objetos;
e Adaptacdo a objetos de diferentes tamanhos e formas;
e Manutengao da precisao em operagoes consecutivas.
Tempo médio de execucgao: 78 segundos
e Inclui todo o ciclo: captura — processamento — execugao;
e Tempo competitivo para aplicagoes assistivas;
e Margem para otimizagao em versoes futuras;

e Adequado para tarefas nao criticas temporalmente.

3.4.5 Inovagoes Tecnolbgicas
Acessibilidade aprimorada:

e Interface gestual elimina barreiras vocais e auditivas;

e Operagao remota amplia alcance de agao;

e Framework mével permite portabilidade;

e Baixo custo de implementacao.

Robustez do sistema:

e Arquitetura distribuida oferece maior confiabilidade;

e Processamento centralizado otimiza recursos;

e Comunicagao IoT permite escalabilidade;

e Interface intuitiva reduz curva de aprendizado.
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3.4.6 Aplicagoes e Impacto Social
Aplicagoes diretas:

e Assisténcia para pessoas com deficiéncias motoras;

e Suporte domiciliar para idosos;

e Reabilitagao robotica;

e Automagao residencial acessivel.

Impacto social:

e Promocao da inclusao digital;

e Melhoria da qualidade de vida;

o Reducao da dependéncia de cuidadores;

e Democratizagao do acesso a tecnologia robotica.

3.4.7 Relevancia para a Pesquisa Proposta

Esta pesquisa oferece contribuicoes valiosas para o desenvolvimento de sistemas gestuais roboticos:

e Validacao de viabilidade: Evidencia a eficicia de sistemas gestuais em aplicagoes reais;
e Métricas de benchmark: Estabelece padroes de performance para comparacéo;
e Arquitetura de referéncia: Fornece modelo para sistemas distribuidos;

e Foco em acessibilidade: Inspira desenvolvimento de solugoes inclusivas.
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3.5 Analise Comparativa e Posicionamento da Pesquisa

A analise dos trabalhos correlatos revela um panorama diversificado de abordagens para reconhecimento

gestual e controle robético, cada uma contribuindo com perspectivas tinicas para o estado da arte.

3.5.1 Matriz Comparativa de Abordagens

dos

Critério Liu et al. Luo et al. Varshini et al. Karim et al.
Arquitetura Inception v3 Visao + ML Inception v3 CNN personalizada
Neural

Aplicagao Prin- | Automagdo  resi- | Teleoperacao Braco robético Assisténcia a defici-
cipal dencial entes

Tempo Real Sim Sim Sim Sim

Precisao Repor- | Nao especificada Experimental Nao especificada 100%

tada

Gestos Suporta- | 6 categorias Trajetorias 6 categorias Multiplos

Inovagao Princi-
pal

Transfer learning

Dispositivo virtual

CNN otimizada

Framework IoT

Tabela 3.1: Matriz comparativa dos trabalhos correlatos analisados

3.5.2 Lacunas Identificadas

A analise dos trabalhos correlatos revela lacunas importantes que justificam a originalidade da presente

pesquisa:

e Limitacao a gestos estaticos: Maioria dos trabalhos foca em gestos discretos, nao explorando

linguagens gestuais complexas como LIBRAS;

e Dependéncia de hardware especifico: Sistemas frequentemente requerem cameras especializadas

ou sensores adicionais;

e Escalabilidade limitada: Dificuldade de expansao para novos gestos sem retreinamento extensivo;

e Falta de padronizacgao: Auséncia de protocolos comuns para integracao com diferentes sistemas

roboticos.

3.5.3 Contribuicoes Distintivas da Pesquisa Proposta

A presente pesquisa diferencia-se dos trabalhos correlatos através de:

e Foco em LIBRAS: Aplicacdo especifica para linguagem de sinais brasileira;

e Arquitetura hibrida: Combinacao de MediaPipe com Random Forest;
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e Sistema embarcado: Implementagao em ESP32 para IoT;
e Validagao sistematica: Comparagdo rigorosa entre miltiplas abordagens;

e Aplicagao social: Contribuigao para inclusao e acessibilidade.

3.5.4 Posicionamento no Estado da Arte

Esta pesquisa posiciona-se como uma evolugao natural dos trabalhos analisados, incorporando suas principais
contribuicoes enquanto endereca limitagoes identificadas. A abordagem proposta representa um avango

significativo ao:

Combinar eficiéncia computacional com alta precisao;

Focar em aplicagao social especifica (LIBRAS);

Implementar arquitetura escalavel e de baixo custo;

Validar metodologia através de comparacao sistematica.

O conjunto de trabalhos correlatos analisados estabelece um embasamento solido para a contribuicao

cientifica proposta, validando a relevancia e originalidade da pesquisa desenvolvida.

3.6 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma anélise abrangente de quatro trabalhos fundamentais que colaboram com a
pesquisa proposta, evidenciando tanto aspectos positivos quanto lacunas e limitagoes peculiares a cada pro-
posta. Por conseguinte, as solugoes analisadas até aqui, tanto sumarizam quanto descrevem certos elementos

cientificos significativos e substancialmente destacéveis no estado da arte, tais como:

e Exceléncia técnica: Todos os trabalhos demonstram arquiteturas robustas (como Inception v3 e
CNNs personalizadas) com comprovada eficidcia em reconhecimento gestual, oferecendo benchmarks

de performance relevantes;

e Inovagao aplicada: As pesquisas apresentam solucoes praticas para problemas reais, desde auto-
macao residencial até assisténcia a pessoas com deficiéncias, validando o potencial transformador da

tecnologia;

e Eficiéncia computacional: As técnicas de transferéncia de aprendizado e otimizagao neural desenvol-

vidas pelos correlatos estabelecem paradigmas valiosos para implementacao em sistemas embarcados;

e Integracgao sistémica: Os trabalhos demonstram casos de sucesso na conexao entre visao computa-

cional, processamento em tempo real e controle robotico, superando desafios técnicos significativos.
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A anélise revelou ainda como esta pesquisa se beneficia das conquistas anteriores enquanto avanga

o estado da arte em trés dimensoes principais:

1. Especificidade aplicada: Ao focar na interpretacdo de LIBRAS, a proposta amplia o escopo das

solugoes existentes, tradicionalmente limitadas a gestos discretos;

2. Acessibilidade ampliada: A combinagao de MediaPipe com Random Forest e implementacao em
ESP32 supera limitacoes de hardware especializado, tornando a solu¢ao mais versatil e acessivel em

termos de implementacao;

3. Validagao rigorosa: A metodologia comparativa adotada nesta pesquisa oferece um quadro de ava-

liagao mais abrangente que os estudos individuais analisados.



Capitulo 4

Método Proposto

Este capitulo apresenta a arquitetura do método proposto, considerando os aspectos mais relevantes de seu
desenvolvimento, bem como a exposi¢cdo de sua concepgdo e compreensdo ldgica por meio de diagramas e
linguagens descritivas como SysML e UML. Sao apresentadas as opgoes adotadas para a arquitetura e me-
todologia do sistema de teleoperagdo da mao robdtica via reconhecimento gestual por visdo computacional.
A solugao combina hardware (camera, médulo ESP32-WROOM, servomotores) e software (processamento
em PC, comunicagdo cliente-servidor). O uso da modelagem empregando a SysML, destacou o Diagrama
de Blocos Internos (IBD) para representar a estrutura e interconexdes dos mddulos. O fluzo operacional
envolve captura de imagens, processamento e transmissao em tempo real para reproduc¢do dos movimentos.
Delinearam-se ainda as estratégias para reconhecimento das vogais em LIBRAS, comparando trés abordagens:
(1) distancias euclidianas entre landmarks (MediaPipe Hands); (2) classificaciao de flexdo digital (Finger-
pose); e (8) integragao de ’landmarks’ com Random Forest (Scikit-Learn). Conclusivamente, a avaliagdo
levou em consideragdo elementos como acurdcia, robustez e controle de laténcia, incluindo extensoes de tes-

tes envolvendo outros algoritmos de Machine Learning objetivando otimizagao.

4.1 Arquitetura do Sistema

O método proposto baseia-se em um sistema embarcado de teleoperagao e computagao visual, composto pelos

seguintes componentes:

e Dispositivo de captura de imagens (webcam) para aquisi¢do do fluxo de video focado na mao humana;
e Computador pessoal conectado ao dispositivo de captura;
e Software de reconhecimento gestual implementado no computador;

e Camada cliente de uma solugao web cliente-servidor para processamento dos gestos;

43
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e Servidor web backend para gerenciamento da recepcao e tratamento de imagens;

e Modulo servidor embarcado ESP32 WROOM integrado via protocolo Wi-Fi 802.11;

e Modulo step down para fornecimento de tensao auxiliar aos servomotores;

e Servomotores 9G SG90 para controle de movimentos e flexao dos dedos da mao robdtica;

e Mecanismo de prototipagao que simula o movimento mecanico do dedo robético conectado ao servo-

motor.

A partir desta arquitetura eletronica e eletromecénica, o sistema foi modelado utilizando a lingua-
gem SysML e seus respectivos artefatos.

A pesquisa investigou trés abordagens complementares para a captura e o mapeamento dos mo-
vimentos dos dedos, com o objetivo de viabilizar o processamento de imagem e a transmissao de dados em
tempo real ao sistema de controle do servomotor. A primeira técnica consistiu na medigao das distancias
euclidianas entre pontos de referéncia (landmarks) dos dedos, fornecendo um método direto de inferéncia
posicional. A segunda abordagem envolveu o mapeamento dos graus de flexao digital por meio da biblioteca
Hand Pose, permitindo a identificagdo do nivel de curvatura de cada dedo. Por fim, a terceira estratégia
incorporou técnicas de aprendizado de maquina, combinando a biblioteca MediaPipe com um classificador
Random Forest implementado com o pacote Scikit-Learn, de modo a aprimorar a acuracia da identificacao

gestual.

4.2 Metodologia do Sistema Proposto

O processo metodolégico adotado foi estruturado em cinco etapas sequenciais e integradas. Inicialmente, o
sistema realiza a captura do movimento gestual por meio de uma webcam, como ilustrado na Figura 4.1. Em
seguida, ocorre a identificagao, o mapeamento e a quantificacdo do movimento capturado, etapa essencial
para a preparagao dos dados para transmissao, conforme representado na Figura 4.2. Na terceira etapa, os
dados processados sao transmitidos pela rede até o servidor de gerenciamento de imagens, como mostra a
Figura 4.3. Posteriormente, os dados sao recebidos e encaminhados ao servidor IoT responséavel pelo controle
dos atuadores fisicos (Figura 4.4). Finalmente, ocorre o acionamento do mecanismo robotico que reproduz,

de forma biomimética, o movimento gestual capturado, conforme ilustrado na Figura 4.5.
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SINAL DE VIDEO
CAPTURADO

DATA INPUT

MAO EM MOVIMENTO

Figura 4.1: Captura de dados por meio do registro de movimentos gestuais

4.2.0.1 Etapa 1: Captura do Movimento Gestual

Na primeira etapa (Figura 4.1), o sistema realiza a aquisi¢do do sinal visual. Uma méao gesticula diante da
webcam, e o sensor passivo de imagem captura o fluxo de video para processamento posterior.

Esta etapa estabelece a base de entrada do sistema ao converter o movimento fisico da mao em
dados digitais através do sensor de video. A webcam atua como ponto de coleta primaria dos sinais visuais,
sendo responsavel por registrar, em tempo real, cada variacao posicional dos dedos e articulagoes da mao.
A fidelidade e a taxa de quadros da cAmera impactam diretamente a qualidade da deteccao, uma vez que
movimentos rapidos ou pouco iluminados podem comprometer a acuracia da segmentagao gestual nas etapas
seguintes.

Além de sua funcao como sensor visual, a webcam tem papel fundamental na sincronizagao temporal
dos dados. O fluxo continuo de imagens gerado é responsavel por manter a coeréncia dos gestos capturados,
permitindo que o sistema reconheca padroes dindmicos e transigoes sutis entre diferentes configuragoes ma-
nuais. Isso é crucial para garantir que o sistema de reconhecimento seja responsivo, minimizando atrasos na

identificagdo dos comandos e otimizando a interagao entre o usudrio e o sistema robdtico assistivo.
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RECONHECIMENTO
GESTUAL ANALISADO

—...

SINAL DE VIDEO
ENTRA ALGORITMO IDENTIFICA,

CLASSIFICA E ARMAZENA
MOVIMENTO DA MAO

Figura 4.2: Processamento do sinal de video por algoritmo classificador de movimento gestual

4.2.0.2 Etapa 2: Processamento e Interpretagcao dos Dados

Conforme ilustrado na Figura 4.2, o fluxo de imagens proveniente da webcam é processado por um algoritmo
classificador previamente treinado, que identifica, interpreta e mapeia o movimento gestual.

Nesta etapa, os quadros extraidos do fluxo de video passam por uma série de transformacoes
computacionais que visam a extragao de caracteristicas relevantes, tais como posi¢oes angulares dos dedos,
distancias entre landmarks e variagoes de curvatura. Tais caracteristicas sao entao normalizadas e organizadas
em vetores de entrada compativeis com os modelos classificadores, que operam com base em aprendizado
supervisionado. O sistema aplica filtros temporais e espaciais para minimizar ruidos visuais e garantir uma
maior robustez na segmentacao do gesto, mesmo sob condicoes de iluminagao adversa ou com oclusoes parciais
da mao.

A utilizacao de um algoritmo classificador permite que o sistema reconheca diferentes configuracoes
gestuais a partir de padroes aprendidos durante a fase de treinamento. Isso viabiliza a associagao direta entre
os dados visuais capturados e comandos interpretiveis para o sistema de controle. A eficiéncia desta etapa
é determinante para a acurécia do sistema como um todo, uma vez que eventuais falhas na interpretagao
gestual podem comprometer a resposta motora do atuador robético. Dessa forma, o processamento em tempo
real e a capacidade do classificador de generalizar os gestos sao elementos centrais para o sucesso da aplicagao

em contextos interativos.
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4.2.0.3 Etapa 3: Transmissao de Dados via Rede

A terceira etapa (Figura 4.3) descreve a transmissao dos dados gestuais processados para o microcontrolador
IoT, por meio de uma rede local estabelecida via ponto de acesso Wi-Fi fisico baseado no protocolo IEEE
802.11. Nesta configuragao, a comunicagao ocorre diretamente entre o dispositivo que executa a aplicacao de
visao computacional e o microprocessador embarcado, que hospeda um servidor HTTP leve responsével por

receber os comandos gestuais e acionar os elementos mecinicos da mao robdtica.

—_
®
‘ REQUEST: DADOS
. ' ENVIADOS AD SERVIDOR

DADOS DO SINAL DE

IMAGEM MAPEADO PELO SERVIDOR WEB
ALGORITMO PARA SER GERENCIADOR DE
ENVIADO A SERVIDOR WEB IMAGENS

Figura 4.3: Transmissao de dados processados pelo algoritmo de reconhecimento gestual

Ao final do processamento visual, os dados extraidos do gesto reconhecido sao codificados na forma
de parametros inseridos diretamente na URL de uma requisicaio HTTP do tipo GET. Essa requisi¢dao é
enviada através da rede local para o endereco IP do microcontrolador, que interpreta os valores recebidos a
partir da query string. Cada pardmetro representa valores numéricos que indicam as posicoes desejadas dos
servomotores correspondentes aos diferentes dedos do protétipo robético.

O servidor HTTP embarcado no microprocessador é responséavel por processar os parametros da
URL, traduzindo-os em comandos elétricos que acionam os servomotores com base nos angulos especificados.
Essa abordagem permite um controle direto, rapido e eficiente sobre os atuadores, favorecendo sistemas
embarcados com restricbes de recursos computacionais. Além disso, a simplicidade do protocolo adotado
facilita a integracao e a depuragao durante o desenvolvimento e a validacao funcional do sistema.

Embora esta implementacao nao incorpore mecanismos de autenticagao, validagao de entrada ou
criptografia, a arquitetura se mostra adequada para ambientes de prototipagem e testes locais. Em aplicagoes
futuras, pode-se considerar a ampliacdo da robustez do sistema com o uso de protocolos seguros, autenticacao
por token e filtros de verificagao para entrada de dados, de modo a garantir a integridade e a confiabilidade

da comunicagao em cenarios mais sensiveis.
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RESPONSE: DADOS DE
MOVIMENTO ORIENTAM
RESPOSTAIOT

SERVIDOR WEB 1: SERVIDOR WEB 2:
GERENCIADOR DE GERENCIADOR loT PARA
IMAGENS CONTROLE DE MOVIMENTOS

Figura 4.4: Recepg¢ao de dados de movimento por meio do sistema de captura

4.2.0.4 Etapa 4: Recepcgao e Decodificagao dos Dados

Na Etapa 4 (Figura 4.4), da-se inicio ao processo de recepgao e decodificacao dos dados gestuais pelo mi-
croprocessador 10T, que atua como servidor web embarcado. Apds a transmissido via protocolo HTTP, os
pacotes contendo os parametros codificados na query string sao recebidos pela interface de rede Wi-Fi do
microcontrolador, o qual deve garantir a integridade e a correta sincronizagao das requisigoes para assegurar
a continuidade do controle gestual.

O servidor HTTP embarcado interpreta os parametros extraidos da URL da requisigao, efetuando
a decodificacdo dos valores numéricos que representam os angulos ou posicoes desejadas para os servomo-
tores. Essa etapa inclui a validagao dos dados recebidos para evitar comandos invalidos ou fora da faixa
operacional dos atuadores. Apos a decodificagdo, o microprocessador converte os valores em sinais PWM
(Pulse Width Modulation), adequados para o acionamento dos motores que controlam os movimentos dos
dedos do protétipo robético.

A eficiéncia e a precisao deste processo sao fundamentais para que o sistema responda de forma
rapida e coerente aos comandos capturados na fase inicial. A sincronizacdo entre a recepcao dos dados
e a execucao dos movimentos permite a reproducao fluida e biomimética dos gestos, minimizando atrasos
perceptiveis pelo usuério. Além disso, esta arquitetura distribuida, com a logica de controle concentrada no
microprocessador IoT, possibilita maior autonomia e robustez operacional, reduzindo dependéncias externas

e facilitando o escalonamento para multiplos dispositivos atuadores.
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SERVIDOR WEB 2:
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CONTROLE DE MOVIMENTOS

Figura 4.5: Execugao do movimento mecanico da mao robética comandado pelo servomotor

4.2.0.5 Etapa 5: Acionamento do Sistema Robético

A Figura 4.5 ilustra a etapa final do processo, na qual ocorre a execu¢ao do movimento mecéanico da mao
robotica, controlado pelos servomotores em resposta aos comandos recebidos via comunicagao HTTP.

Nesta etapa, os valores de 4ngulo para a flexao ou retragao dos dedos sao transmitidos ao microcon-
trolador por meio da query string da requisicao HTTP, representando diretamente a posicao desejada de cada
servo motor responsavel pelo movimento dos dedos. Devido a simplicidade dos servomotores empregados,
que nao dispoem de controle de torque nem de parametrizacao de velocidade e precisao, a movimentagao se
baseia unicamente na definicao do angulo final a ser alcangado pelo atuador.

O microcontrolador converte os valores angulares recebidos em sinais PWM padrao, acionando
0s servos para executar a movimentagao correspondente. Essa abordagem direta e simplificada atende ao
proposito experimental, permitindo a reprodugao basica dos gestos capturados sem a necessidade de controle
fino sobre caracteristicas dindmicas do movimento.

Assim, o acionamento da mao robdtica representa a etapa final do ciclo de controle, na qual os
dados processados sao convertidos em movimentos fisicos efetivos, demonstrando a viabilidade do sistema
para experimentos de reconhecimento e reprodugao gestual, mesmo com limitacoes inerentes ao hardware
utilizado.

A imagem apresentada pela Figura 4.6 ilustra um sistema de controle de movimento para uma mao
roboética, em que o segmento de reta A-B representa uma forca de tracao.

O protdétipo buscado neste trabalho baseia-se primariamente em um mecanismo de alavanca. Nele,
um conjunto de falanges funciona como uma alavanca de primeira classe ou, dependendo do ponto de aplicacao
da forga, de terceira classe. O ponto de pivo, ou junta, da falange é o fulcro. A forga aplicada pelo servomotor

atua no sistema para gerar um torque, que é a grandeza responsavel por causar a rotagao.
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O servomotor, representado na imagem, é o atuador principal, fornecendo a forga necessaria para
movimentar a falange. KEssa forca é transmitida através de um cabo, corda ou haste, que se estende do
servomotor até o ponto de aplicagao na falange.

A flexao da falange ocorre quando o servomotor traciona o cabo, puxando o ponto A para baixo,
causando a rotagdo da falange em torno da junta. A extensdo é o movimento oposto, que pode ser causado
por um segundo servomotor ou por um sistema de mola antagonista que puxa a falange para a posi¢ao de
extensao quando a forga de tragao é liberada.

A mesma Figura 4.6 ainda apresenta um angulo « entre a linha de agao da forga de tragao (repre-
sentada pela linha tracejada) e o eixo da falange é crucial. A componente do vetor de forga (segmento A-B)
que realmente contribui para o torque é dada por Fsen(«), onde F ¢ a magnitude da forga de tragéo.

O torque (T) exercido sobre a junta da falange é calculado pela formula:

T=r-F-sen(«)

onde:

T é o torque.

r & a distancia do ponto de rotagao (a junta da falange) até o ponto de aplicagao da forga (ponto A).
e [ é a magnitude da forga de tragao.
e « é 0 angulo entre o vetor de forga e o segmento de falange.

Concluindo o exemplo apresentado, a imagem indica um angulo de 15° entre duas linhas pontilhadas,
que representam ali a faixa de movimento ou o desvio angular ideal da forga. O controle preciso do servomotor
é fundamental para variar o Angulo de tracao e a intensidade da forga, permitindo o controle fino do movimento
de flexao e extensao das falanges.

Em sintese: o segmento de reta A-B representa a forca de tracao aplicada por um servomotor. Essa
forga é decomposta em um vetor, cuja componente perpendicular ao brago de alavanca da falange gera o

torque necessario para controlar o movimento rotacional de flexao e extensao.
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Figura 4.6: Sinal PWM ordenando ao mecanismo loT movimento de rotag¢ao suave de 15°.
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4.3 Modelagem SysML do Sistema Proposto

Para modelar o sistema eletrénico e eletromecénico proposto, foram utilizados artefatos especificos da lin-

guagem SysML.

4.3.1 Diagrama de Atividade

O Diagrama de Atividade auxilia na compreensao do comportamento dindmico do sistema, identificando
interagoes entre diferentes componentes. Este recurso é particularmente util para identificar estados do
sistema e as transigoes entre eles.

A Figura 4.7 utiliza o Diagrama de Atividade para especificar o comportamento do sistema, focando
no fluxo de controle e na transformacao de entradas em saidas através de uma sequéncia de agoes. O artefato
mostra-se adequado para compreender e expressar o comportamento desejado do sistema proposto e as
interagoes de seus componentes internos.

Para melhor visualizagao e percepcao dos detalhes, o diagrama principal foi dividido em duas sec¢oes

que contemplam o mesmo conteiido da imagem original.



93

CAPITULO 4. METODO PROPOSTO

r[duIy ORSIA :OPRPIAI}Y Op RUWIRISRI(] ) '§ ®INSI]

(0QYDYYENT YWALSIS O ONHILNI YIINYDIN
¥1504534 SOONYINOD 30 283N HOOINE3S

—— TVNSIA Yanldvd 30 183M HOOINY3S

OLNTWIAOW SNLYLS OLNIWYHNYWODY YOVEaTa VIANT \7
OQIAON ¥33
OLNIWIACH W3 0QILYIANDD Y HOTIAYIANG A IREL
HAS Y HOWA ALINSNYHL 0 HOTYA T8I0
%_mhﬂoﬂo SOLNIWIADW OJUBLIOW 8P BaRUOD
JQHOaVIOHINDD ojad [anesuodsa ajusuoduwiod
30 0y8535 3
S 00vIuvaEN O BINJBAE 8 JOJEA BIAUT
YVELSIS 30 0INAON %
OLNIWIACH YNITHO
OLNWIAOW 0/35 O SOANVIOD YIANT
J0I10UINOD VI9HANT ILINSNYHL
300ININYIHODV |-
_ 0JUBLIAOL 3P OPED g
YOINYDIN VIDHANT ZLINSNYHL AL S 30V

HIvE0d3d

s0paQ @ 0By 8p
0Pq0Y OB}

YIINYDIN VIDHANT

epesnyded ogu wabew
(0030 0Q venLy3ayY
YN OyIveaLTY Was]

onpadsal oxja

0p BINJBGE 8P JOEA W
J9UBAUCD @ OpqO EUEISIP
8D OpEp JEZU}IEIES

HOLOW OAH3S

Withd [BUIS

epex|de Jas g [euopiodoid
ojuBLUIAGL 3D EZapuelb
B [enb & opap [enb ewoj|

0030 30 OLNIWIAQW 30 TVNSIA OLNIWVHOLINOW ¥Od HOLOW OAN3S 00 JTOHINOD

epenydes wabiew
[oavLo3L3a
0030 30 OLNIWIACKI

EUBLIAT
BUBLINY OB}




CAPITULO 4. METODO PROPOSTO

DIAGRAMA DE SEQUENCIA - SUBSEGAO1: GERENCIAMENTO DE IMAGENS

Céamera vigia ETAPA 2

mavimento

Mio Humana se

INTERFACE WEB CLIENTE

E; I& dado de movimento

imagem nfo detectada

[MOVIMENTO DE DEDO
DETECTADO)
imagem capturada

RECEBE WVALOR DE
ABERTURA

SERVIDOR WEB1 DE CAPTURA WISUAL

Figura 4.8: Diagrama de Atividade: Etapa 1 - Captura da Imagem

A Figura 4.8 apresenta a etapa inicial, referente a captura e tratamento da imagem.



CAPITULO 4. METODO PROPOSTO 55

ETAPA 2: DIAGRAMA DE SEQUENCIA -ETAPA DE CONTROLE E GERENCIAMENTO DE RESPOSTAS DE MOVIMENTO DO SERVO

Infarma qual dedo e qual a
grandeza de movimento
proporcional a ser aplicada

EMERGIA
MECANICA
Artefato Robatico
de Mio e Dedos2

Sinal PWM
SERWVO MOTOR

Pulsa

TRAMSMITE EMERGIA

MECANICA
INTERFACE WEB CLIENTE |
& dado de movimento

| ACOPLAMENTO DE
ENVIA COMANDOS AD SERVO CONTROLE DE T R
| MOVIMENTO

FEEDBACK

ORDENA MOVIMENTO
TRANSMITE ENERGIA
1
Envia valor de abertura ao MODULO DE SISTEMA
componente responsivel pelo EMBARCADO
controle de movimento CONTROLADOR DE
LR SSTTEE MONITORAMENTO

/P E SESSAO DE

MOVIMENTO

TRANSMITE VALOR A SER CONCLUIDOS

CONVERTIDO EM MOVIMENTO

ENVIA VALOR A
ETAPA 1 serwovioo
ENVIA FEEDBACK ACOMPANHAMENTO STATUS MOVIMENTO

SERVIDOR WEBZ DE COMANDOS RESPOSTA
MECANICA [INTERNO AO SISTEMA EMBARCADO)

Figura 4.9: Diagrama de Atividade: Etapa 2 - Controle Mecéanico

A etapa conclusiva é visualizada na Figura 4.9, ilustrando como o segundo servidor web gerencia
o recebimento dos dados de imagem e os encaminha para o acionamento dos elementos do subsistema IoT,

responsavel pelo controle do servomotor e da mao robdtica.
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4.3.2 Diagrama de Defini¢ao de Blocos (Block Definition Diagram
- BDD)

O diagrama BDD define os principais blocos ou elementos do sistema. Este artefato, visualizado na Fi-
gura 4.10, identifica os componentes principais como Webcam, Computador, Software de Reconhecimento
Gestual, Camada Cliente, Servidor Web, Médulo ESP32, Moédulo Step Down, Servomotor e Mecanismo de
Prototipacao. Cada componente é representado por um bloco com suas respectivas propriedades e interfaces.

Os principais blocos do sistema sao:

e Sistema Principal: Bloco de nivel mais alto que engloba todos os componentes;
e Webcam: Dispositivo passivo de captura da imagem da mao humana;

e Computador: Computador pessoal conectado & webcam via USB que executa o software de reco-

nhecimento;
e Software de Reconhecimento Gestual: Software que processa as imagens para reconhecer gestos;
e Camada Cliente: Componente cliente da solugao web que processa os gestos;
e Servidor Web Backend: Servidor que recebe dados de gestos e processa imagens em rede;
¢ Moébdulo ESP32 WROOM: Modulo embarcado que atua como cliente conectado via Wi-Fi;
e Moddulo Step Down: Conversor de tensdao para alimentagdo adequada dos servomotores;
e Servomotor 9G SG90: Motor responsavel pelo controle e movimentos dos dedos da mao robo;

e Mecanismo de Prototipagao: Mecanismo que simula o movimento do dedo robédtico conectado ao

servomotor.
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Figura 4.10: Diagrama de Defini¢ao de Blocos: Visao de Alta Abstracao

4.3.3 Diagrama de Definicao de Blocos - Visao de Alta Abstragao

O diagrama BDD exibe elementos como blocos e tipos de valor, bem como as relagbes entre esses elementos.

Fornece uma visao estruturada do sistema, identificando os principais blocos e suas relagoes, fundamental

para a compreensao da arquitetura.

O BDD mostra relagoes entre blocos como associagoes, generalizacoes e dependéncias, represen-

tando a estrutura e conexoes entre elementos do sistema. Permite representar relagoes hierarquicas, indicando

a composicao do sistema onde um bloco pode ser decomposto em sub-blocos.

A Figura 4.11 apresenta uma segunda visdo BDD com menor nivel de abstracdo, oferecendo uma

perspectiva mais detalhada dos componentes que compoem o modelo proposto.
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4.3.4 Diagrama de Blocos Internos

O Diagrama de Blocos Internos (Internal Block Diagram - IBD) é uma notacao grafica da SysML, extensao da
UML voltada para modelagem de sistemas complexos. O IBD representa a estrutura interna de um sistema
ou componente, permitindo descrever a composicao interna de um bloco, incluindo seus blocos internos,
conexoes, interfaces e fluxos de informacoes.

O IBD permite representacao detalhada da estrutura interna, destacando como os blocos se relaci-
onam e comunicam em um nivel detalhado, complementando o Diagrama de Blocos de Defini¢gao (BDD).

A construgao do IBD descreve os componentes integrantes do sistema proposto, utilizando a estru-

tura interna dos blocos identificados no BDD:

1. Computador: Inclui detalhes da interface USB da webcam e conexao com o Software de Reconheci-

mento Gestual;

2. Software de Reconhecimento Gestual: Expandido para mostrar componentes internos como

algoritmos de processamento de imagem e reconhecimento de gestos;

3. Servidor Web Backend: Define detalhes como componentes de processamento de imagens e camada

de comunicagao com a camada cliente;
4. Médulo ESP32 WROOM: Contém interface Wi-Fi e comunicagdo com o Servidor Web Backend;
5. Médulo Step Down: Detalhes sobre conversao de tensao e fornecimento ao Servomotor;

6. Servomotor SG90: Detalha interfaces de controle como sinal PWM (Modulagao por Largura de

Pulso);

7. Mecanismo de Prototipacao: Representa componentes que simulam movimento mecanico do dedo

robotico e conexao ao Servomotor;

8. Camada Cliente: Componentes internos relevantes como elementos de interface do usuario.

4.4 Estratégias de Captura e Processamento de Imagem

Para viabilizar a identificagdo precisa dos gestos das cinco vogais da LIBRAS, este trabalho investigou trés
abordagens técnicas para captura, mapeamento e processamento dos movimentos dos dedos. O objetivo é
transformar informagoes visuais obtidas por webcam em comandos digitais interpretaveis por um sistema
embarcado ESP32-WROOM, que controla via Wi-Fi uma mao robética equipada com seis servomotores.

A eficacia da abordagem escolhida influencia diretamente a precisdo no reconhecimento gestual, a
robustez frente a variacGes posicionais e a agilidade na resposta mecanica da mao robotica.

As trés estratégias analisadas foram:
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e Abordagem 1 — Medicao de Distancia entre Landmarks: Baseada em calculos euclidianos

diretos entre pontos de articulagao fornecidos pela biblioteca MediaPipe;

e Abordagem 2 — Mapeamento de Flexao de Dedos: Utiliza a biblioteca Fingerpose para classi-

ficar dedos segundo niveis de curvatura (No Curl, Half Curl, Full Curl);

e Abordagem 3 — Classificagao com Machine Learning: Propoe modelo supervisionado usando
MediaPipe e algoritmo Random Forest da Scikit-Learn, treinado com vetores de landmarks como

entrada e vogais LIBRAS como rétulos de saida.

4.4.1 Abordagem 1: Medicao de Distancia entre Landmarks

Esta abordagem baseia-se na medigdo euclidiana direta entre pontos de referéncia (landmarks) detectados
pela biblioteca MediaPipe Hands. A API fornece 21 pontos por méo detectada, cada um com coordenadas
tridimensionais (x, y, z). A técnica mede distancias entre nos articulares de cada dedo para inferir seu grau
de flexao ou extensao.

O MediaPipe é um framework de codigo aberto desenvolvido pelo Google para facilitar o de-
senvolvimento de solugoes de processamento de midia, especialmente analise de video e imagem. Fornece
ferramentas, bibliotecas e modelos pré-treinados para deteccdo de objetos, rastreamento de maos, deteccao
facial e reconhecimento de gestos.

Vantagens:
e Implementacao simples e computacionalmente eficiente;
e Baixo custo computacional com operagoes matematicas basicas;
e Boa compatibilidade com sistemas embarcados de baixa poténcia.
Desvantagens:
e Baixa toleréncia a variagoes posicionais ou rotagoes da mao;
e Falta de robustez diante de ruido visual (iluminagao, oclusao parcial);
e Nao realiza classificagao de padroes: depende de limiares manuais ajustados empiricamente;

e Requer calibragao manual para diferentes tamanhos de mao e angulos de visao.

4.4.1.1 Exemplo Ilustrativo das Limitagoes

Para detectar o gesto da vogal A em LIBRAS, onde todos os dedos ficam flexionados, exceto o polegar:

Cenario ideal (posicao padrao)
e Mao aberta e frontal & cAmera, palma voltada para a lente;

e Distéancias euclidianas entre landmarks dos dedos indicador e médio sdo pequenas (dedos flexionados);
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e Distancia entre landmarks do polegar ¢ maior (polegar estendido);
e Com limiares calibrados, o algoritmo classifica corretamente como A.
Cenario problematico (posigdo inclinada):
e Usuério inclina a mao ou varia a distancia da camera;
e Variagdo altera coordenadas dos landmarks em 3D, modificando distancias medidas;
e Distancia entre noés do dedo indicador pode aumentar, parecendo menos flexionado;
e Algoritmo com limiares fixos interpreta incorretamente, confundindo A com outra vogal;

e Mudangas na iluminagao ou oclusao parcial geram ruido nos landmarks, tornando distancias instaveis.
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4.4.2 Abordagem 2: Mapeamento de Flexao de Dedos

A segunda alternativa utiliza a biblioteca Fingerpose (Finger Gesture Classifier), ferramenta que detecta e
classifica gestos dos dedos em videos ou imagens. Classifica niveis de abertura dos dedos em trés categorias:
No Curl (sem curvatura), Half Curl (semi-curvatura) e Full Curl (completamente curvado). O mapeamento
desses movimentos gera um padrao capaz de fornecer protocolo de movimento mecénico responsivo aos
componentes subsequentes do sistema.

Vantagens:

e Fornece modelo simbélico e legivel dos gestos (ex.: [Full Curl, Half Curl, No Curl]);

e Maior abstragdo do movimento facilita classificagao de gestos padronizados;

e Utiliza estrutura seméantica que pode ser ampliada para outros gestos além das vogais.
Desvantagens:

e Limitacdo na resolucao gestual (apenas trés estados possiveis por dedo);

e Dificuldade em distinguir gestos mais sutis ou semelhantes;

e Dependéncia de regras pré-definidas e pouco adaptaveis a diferentes usuéarios ou contextos.

A anélise desta abordagem mostra-se menos favoravel que o classificador Random Forest aliado ao
MediaPipe porque, apesar de oferecer representagao simbolica dos gestos, limita-se a trés estados discretos por
dedo, reduzindo significativamente a sensibilidade na distin¢ao de gestos sutis. Essa discretizagao compromete

a precisao e adaptabilidade do sistema, especialmente com variacoes individuais de execugao.



CAPITULO 4. METODO PROPOSTO 63

4.4.3 Abordagem 3: MediaPipe e Scikit-Learn com Classificador

Random Forest

Esta abordagem combina o poder de captura de landmarks do MediaPipe com a capacidade de classificacao
supervisionada da biblioteca Scikit-Learn, utilizando especificamente o algoritmo Random Forest Classifier.
Os vetores de landmarks (x, y, z) sdo tratados como vetores de entrada em um modelo de aprendizado de
maquina previamente treinado com miiltiplos exemplos de cada vogal.

A viabilizagdo de uma alternativa ao modelo Random Forest foi proposta em experimento com
dataset de aproximadamente 20.000 amostras de imagens focalizando 10 gestos distintos com 250 frames cada,
conforme (Felizardo et al. 2023), destacando classificadores de excelente desempenho. A sele¢ao baseou-se em
métricas obtidas através de otimizagao de hiperparametros, considerando restrigoes de tempo no treinamento.
Os modelos testados foram: Regressao Logistica, Passive Aggressive, kNN, SVM, Random Forest, Extra Trees
e Bagging, atingindo acuracia de 93,51%.

4.4.3.1 Justificativa para o Random Forest

O Random Forest € um ensemble de multiplas arvores de decisao, cada uma treinada em subconjuntos
aleatorios dos dados. O algoritmo apresenta alta capacidade de modelar dados nao lineares, resiliéncia
ao overfitting comparado a uma unica arvore, e interpretabilidade intermediaria tutil para verificar quais
caracteristicas mais contribuem para a classificagao.

Felizardo et al. (2023) detalha que este classificador ensemble funciona pela jungao de varias arvores
de decisdo. Cada arvore é construida utilizando uma amostra bootstrap®. Ao construir multiplas arvores de
decisao, o algoritmo reduz a variancia, e a classificagao final é obtida por votagao das arvores.

Trata-se de um algoritmo de aprendizado de maquina ensemble supervisionado, baseado na cons-
trugao de multiplas arvores de decisao independentes que realizam predigoes mais robustas e confiaveis. Foi
desenvolvido para superar limitacoes de uma tinica arvore de decisao, como alta varidncia e tendéncia ao
overfitting.

Conforme Bajaj e Malhotra (2023), o Random Forest apresentou acuracia média de 85,30% nas
28 combinagdes experimentais. Sua melhor acuracia, de 93,4%, foi alcangada com as combinagdes de pré-

processamento:
e [Arredondamento + Deslocamento + Arredondamento] e

¢ [Arredondamento + Deslocamento + Redimensionamento + Arredondamento]

10 bootstrap refere-se a uma técnica estatistica de amostragem com reposicdo. A amostra bootstrap é
criada selecionando aleatoriamente exemplos do conjunto de dados original, permitindo repetigoes. Isso
introduz diversidade entre as arvores, reduzindo a variancia do modelo e o risco de overfitting.
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Ambas as combinacdes foram aplicadas sobre uma Caixa Delimitadora Cuboidal?, reconhecendo
sete letras com 100% de acuracia e outras doze com acuracia superior a 90%.

No presente estudo, testes produzidos com framework Django usando o classificador Random Forest
obtiveram, em dataset de 400 imagens das vogais, taxas de acuracia entre 98% e 100%, permitindo focalizagao

em outros aspectos da pesquisa exigidos para obtengao da prova de conceito.

Critério
Avaliado

Random
Forest

Decision Tree

KNN

SVM

Acuracia geral
no
reconhecimento

Kokoskokok

KKk

k%

Kokoskk

Resisténcia ao

Fokokkk

k%

KKk

Overfitting
Escalabilidade
para grandes
conjuntos
Capacidade de

kkkx kK kk kk

avaliar sk oKk skkokokok
importancia
das features

Robustez a
ruidos e dados
inconsistentes

kokoskok k% * X%

Nivel de inter-
pretabilidade
dos resultados
Sensibilidade a
parametros de
configuragao

KKk kkokkk k% x

FHHAE (baixa) ok ok x (alta)

Tabela 4.1: Matriz comparativa entre algoritmos de aprendizado de mdquina para reconheci-
mento de gestos manuais. Legenda: (***%*) Excelente; (****) Muito bom; (***) Moderada,
(**) Baixa; (*) Muito baixa; (x) Nao aplicavel.

4.4.3.2 Funcionamento do Random Forest

O funcionamento do Random Forest baseia-se em dois principios fundamentais:

e Bagging (Bootstrap Aggregating): Cada arvore da floresta é treinada com subconjunto aleatério

dos dados, com reposicao. Diferentes arvores veem diferentes amostras do conjunto de dados original;

2A Cuboidal Bounding Box é uma estrutura geométrica tridimensional utilizada para delimitar o volume
ocupado por um objeto em imagens ou sequéncias com dados espaciais. E representada por um paralelepipedo
alinhado aos eixos cartesianos, definido pelos valores minimos e maximos de coordenadas (x, y, z).



CAPITULO 4. METODO PROPOSTO 65

Selegcao aleatdria de atributos: Durante a construcao de cada arvore, a escolha dos atributos
candidatos a dividir os noés é feita sobre subconjunto aleatorio de varidveis. Essa aleatoriedade adicional

promove diversidade entre as arvores, contribuindo para o bom desempenho do conjunto.

4.4.3.3 Vantagens e Desvantagens

Vantagens:

Alta precisdo: Taxa de acerto entre 99% e 100% para as 5 vogais da LIBRAS, mesmo com pequenas

variagoes de posigao;

Generalizagao eficiente: Lida bem com ruido nos dados e pequenas variagOes gestuais, mantendo

estabilidade no reconhecimento;

Automacao total da classificagdo: Nao requer limiares manuais nem discretizacoes artificiais. O modelo

aprende padroes diretamente dos dados;

Escalabilidade: Pode ser ampliado para outros gestos, incluindo ntimeros, consoantes ou comandos

especificos, apenas com novos dados de treino;

Robustez a oclusao parcial e variagao de iluminacao, desde que os landmarks sejam corretamente

detectados.
Desvantagens:
Requer base de treinamento inicial com exemplos variados;

Treinamento precisa ser realizado offline, mas a inferéncia pode ser executada em tempo real.

4.4.3.4 Aplicagoes Tipicas do Random Forest

Reconhecimento de gestos (interpretacao de LIBRAS via curvatura dos dedos);
Diagnéstico médico baseado em sinais clinicos;

Classificagao de imagens e sons;

Previsao de risco financeiro;

Detecgao de fraudes e anomalias.
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4.4.3.5 Sintese Comparativa das Abordagens

As trés abordagens para captura e mapeamento dos movimentos dos dedos apresentam caracteristicas dis-
tintas que impactam diretamente a precisao, robustez e aplicabilidade do sistema de reconhecimento gestual.
A medigao direta de distancias entre landmarks (Abordagem 1) destaca-se pela simplicidade e baixo custo
computacional, o que a torna adequada para aplicagbes com restricoes de hardware. Contudo, sua depen-
déncia de limiares fixos e baixa tolerancia a variagoes posicionalmente significativas limita sua robustez em
cenérios reais, sobretudo diante de oclusoes ou mudangas na orientacao da mao.

A utilizagao da biblioteca Fingerpose para mapeamento simbolico da flexdo dos dedos (Abordagem
2) oferece uma representagao qualitativa dos gestos, facilitando a identificagdo por meio de estados discretos.
Essa abordagem promove maior interpretabilidade e abstragao dos movimentos, porém a limitacao a trés
niveis de curvatura reduz significativamente a capacidade de discriminacao entre gestos similares e afeta
negativamente a flexibilidade do sistema para lidar com a diversidade individual dos usuérios.

Em contrapartida, a integracao do MediaPipe com o classificador Random Forest (Abordagem 3)
apresenta vantagens substanciais decorrentes da capacidade de aprendizado supervisionado e generalizacao
inerente ao modelo ensemble. Ao utilizar vetores tridimensionais dos landmarks como entrada, essa abor-
dagem permite uma classificacdo robusta, resistente a ruidos e variacbes ambientais, sem necessidade de
calibragdo manual ou defini¢ao de limiares empiricos. O modelo evidencia alta acuracia e estabilidade, possi-
bilitando a ampliagao para reconhecimento de gestos além das vogais, com facilidade de adaptacao mediante
novos dados.

Dessa forma, a técnica baseada em Random Forest evidencia-se como a mais apropriada para siste-
mas embarcados que exigem precisao e confiabilidade em tempo real, conciliando desempenho computacional
compativel com dispositivos de capacidade limitada e robustez frente a desafios inerentes ao reconhecimento
gestual em ambientes nao controlados. A adocao deste método permite superar as limitagoes observadas nas
abordagens anteriores, promovendo um avango significativo na eficacia do protétipo robotico para a repro-
dugao biomimética dos gestos da LIBRAS. Adicionalmente, compreende-se uma outra nitida vantagem que
contou a favor da escolha deste algoritmo classificador: em sua natureza, o método é em si formado por uma
coletividade estrutural de arvores de decisdo, isto €, uma coletanea densa e sofisticada composta a partir de
um coletividade (ensemble) de grafos.

Por fim, a escolha do classificador Random Forest também reforga a importancia do emprego
de métodos de aprendizado de maquina em sistemas de interagao humano-maquina, especialmente quando
se busca escalabilidade, adaptabilidade e precisao em contextos dindmicos e heterogéneos, caracteristicas

essenciais para aplicagoes assistivas e inclusivas.
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4.4.3.6 Tabelas Comparativas entre Metodologias

Abordagem Pontos Fortes Pontos Fracos Peso Decisivo

1. Distancia Limitac¢oes em robustez
entre e precisao em cenarios
Landmarks Implementagao simples e Sensivel a variagoes de reais inviabilizaram seu

rapida.

Baixo custo
computacional.

Funciona diretamente
com a estrutura do
MediaPipe.

posigao e orientagao da
mao.

Requer calibragao
manual.

Pouco escalavel para
gestos mais complexos.

uso final.

2. Flexao dos
Dedos
(Fingerpose)

Representagao simbélica
util dos gestos.

Integracgao pratica com a
biblioteca Fingerpose.

Nao exige calculos de
distancia.

Baixa resolugao gestual
(apenas 3 niveis por
dedo).

Dificuldade para
distinguir gestos sutis.

Regras fixas e pouco
adaptaveis.

A simplificagao
excessiva reduziu a
acurécia no
reconhecimento das
vogais.

3. MediaPipe +
Random Forest
(Scikit-Learn)

Alta precisao (99% a
100%).

Robustez perante
variagoes e ruidos visuais
de entrada.

Escalavel para novos
gestos e classes.

Classificagdo automatica e

baseada em aprendizado
supervisionado.

Necessita base de dados
de treinamento.

Requer
pré-processamento e
treinamento offline.

A combinagao de alta
acuréicia, robustez e
adaptabilidade
justificou sua escolha
como abordagem
principal do projeto.

Tabela 4.2: Matriz comparativa entre as abordagens de tratamento de imagem para reconhe-
cimento gestual em LIBRAS.
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Abordagem Classificador Natureza Vantagem
1. Distancia entre
Landmarks
e Nao utiliza e Heuristico e e Simples de
classificador formal deterministico implementar
¢ Baseado em e Nao supervisionado e Baixo custo
limiares de computacional
distancia entre e Sem aprendizado
landmarks de maquina o Util para testes
iniciais

2. Flexao dos
Dedos (Fingerpose)

e Classificador e Baseado em regras e Facil integracao
simbélico interno estaticas com MediaPipe
(Fingerpose)

e Nao supervisionado e Interpretacgao

e Compara vetores simbdlica dos

fixos de curvatura e Pouco adaptavel gestos

e Util para
protétipos simples

3. MediaPipe +
Random Forest

(Scikit-learn) e Random Forest da e Modelo estatistico e Alta precisao
Scikit-Learn supervisionado (99-100%)
e Supervi-sionado, ¢ Ensemble de e Robusto a ruidos e
com aprendizado a arvores de decisao variagoes
partir de dados
e Robusto e e Escalavel para
adaptavel novos gestos

Tabela 4.3: Matriz comparativa considerando o quesito do uso ou nao de algoritmos classi-
ficadores associados aos cendrios promovidos pelas abordagens estudadas no tratamento de
imagem para reconhecimento gestual.

Critério Avaliado Random Forest Decision Tree KNN SVM
Acurécia geral no koK sk *ok *okokok
reconhecimento

Resisténcia ao gy o o oz
Overfitting
Escalabilidade para
grandes conjuntos
de dados
Capacidade de
avaliar importancia
das features

kokk ok kokkk k% k%

kokk ok koK kok ok X X

Robustez a ruidos e Sk ok sk % sk
dados inconsistentes
Nivel de
interpretabilidade
dos resultados
Sensibilidade a
parametros de *HHA* (baixa) *x *ox x (alta)
configuragao

ok sk kokoskokok k% *

Tabela 4.4: Matriz comparativa entre algoritmos de aprendizado de mdquina quanto a perfor-
mance e caracteristicas técnicas aplicadas ao reconhecimento de gestos manuais. Legenda
indicando graus de performance: (*****) — Excelente; (****) — Muito bom; (***) -
Moderada; (**) - Baixa; (*) - Muito baixa; (x) - Nao aplicavel ou péssima performance.
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4.5 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou detalhadamente o método proposto para teleoperagao de uma mao robética através
de reconhecimento gestual baseado em visao computacional. Foram consideradas agora as opgoes adotadas
tanto para a arquitetura como para a metodologia do sistema proposto, objetivando a teleoperagao da mao
robotica por meio de reconhecimento gestual baseado em visao computacional. Detalhou-se de que forma
a solugao integra componentes de hardware e software, incluindo dispositivos de captura de video, proces-
samento em computador pessoal, comunicacao cliente-servidor, controle por médulo ESP32-WROOM e
acionamento de servomotores acoplados a um mecanismo biomimético. Houve ainda, ao longo do capitulo,
a modelagem do sistema - processo este conduzido com a utilizagao da linguagem SysML, com destaque
para o Diagrama de Blocos Internos (IBD), empregado na representagido da composigao estrutural e das
interconexoes dos modulos eletronicos e eletromecéanicos. Finalmente, além da definicao arquitetural, o ca-
pitulo elaborou a respeito das estratégias adotadas para captura e processamento das imagens, com foco
no reconhecimento das cinco vogais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). Trés abordagens principais
foram analisadas: (i) medicdo de distancias euclidianas entre landmarks fornecidos pelo framework Medi-
aPipe Hands; (ii) classificagdo de niveis de flexdo digital com a biblioteca Fingerpose; e (iii) integragio de
landmarks do MediaPipe com um classificador Random Forest implementado no Scikit-Learn. A avaliacao
comparativa considerou métricas de acuracia, robustez a variagoes posicionais e laténcia de resposta mecénica,
incluindo experimentos adicionais com diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para otimizagao de

desempenho.



Capitulo 5

Ferramentas Implementacionais

Este capitulo apresenta o conjunto de recursos utilizado na implementacao do sistema de teleoperacao da
mao robdtica, com énfase na integragdo do reconhecimento gestual e na arquitetura de comunicagdo. Sao
discutidos os experimentos realizados e o desempenho geral obtido. A implementacao baseou-se na metodologia
e arquitetura descritas mo Capitulo 4, sequindo um processo modular que vai da captura de imagens ao
acionamento mecatréonico do protétipo, de modo a mimetizar dinamicamente os gestos identificados. Para
18s0, adotou-se a terceira abordagem proposta: utilizacdo do framework MediaPipe na extracao de landmarks
e do classificador Random Forest, integrado o biblioteca Scikit-Learn, na interpretacao das vogais da Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS). Esta estratégia foi selecionada por sua robustez e elevada acurdcia, conforme

evidenciado na andlise comparativa do capitulo anterior.

5.1 Configuracao do Ambiente de Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento e execugao do sistema foi configurado da seguinte forma:

e Hardware: Um computador pessoal (optando-se pelo uso de uma CPU, mas notando-se o benefi-
cio expansivo da opgao agregada de uma interface de video GPU), uma webcam USB para captura
de video, e o protétipo da mao robética equipado com um microcontrolador ESP32-WROOM e

servomotores SG90.

e Software: O sistema de reconhecimento gestual foi implementado em linguagem Python, utilizando as
bibliotecas MediaPipe para detecgao de mao e landmarks, Scikit-Learn para o treinamento e inferéncia
do modelo Random Forest, e OpenCV para o processamento de imagem e captura de video. A
comunicacao foi gerenciada por uma aplicagao web cliente-servidor, com o microcontrolador ESP32-

WROOM atuando como um servidor HT'TP leve.
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e Conjunto de Dados (Dataset): Um dataset personalizado foi criado, contendo exemplos de imagens
para cada uma das cinco vogais da LIBRAS. Cada gesto foi capturado em diversas posigoes e angulos
para garantir que o modelo Random Forest fosse robusto a variagoes posicionais, um dos principais

desafios das abordagens mais simples.

O uso do MediaPipe simplificou a extracao dos 21 landmarks tridimensionais (coordenadas x, y,
z) de cada méo detectada. Esses dados foram, entdo, normalizados e utilizados como as caracteristicas de
entrada para o modelo de aprendizado de méquina. A escolha do Random Forest se mostrou vantajosa, pois,
ao combinar varias arvores de decisao, ele se tornou menos propenso ao overfitting e mais tolerante a ruidos

nos dados de entrada, o que é comum em ambientes de captura de video realistas.

5.2 Implementacao do Método Proposto

A implementagao do sistema de teleoperagao seguiu as etapas descritas no Capitulo 4 (Método Proposto), com
especial atencao & integracao do método de classificacao por aprendizado de méaquina. Adicionalmente, as
segoes a seguir detalham como cada fase foi concretizada, desde a captura inicial da imagem até o movimento
mimético-roboético resultante, produzido e concluido no médulo IoT. Nas se¢oes a seguir, é descrito como
diversas ferramentas de Visao Computacional e frameworks disponiveis no campo, de forma transversal,

colaboraram para a obtencao do resultado pretendido pelo método proposto.
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5.3 Ferramentas de Visao Computacional e Frameworks

Utilizados

Este trabalho utilizou como fundacao tecnolégica para o plano de implementagao de seu
método, a biblioteca MediaPipe, desenvolvida pelo Google, para detecgao e extragao de
pontos de referéncia das maos em tempo real, e a biblioteca Scikit-Learn para implementa-
¢ao de algoritmos de aprendizado de maquina, em especial o classificador Random Forest,

escolhido por sua robustez e alta acuracia em tarefas de classificacao multiclasse.

5.3.1 Etapas da Construcao do Classificador Random Forest

A implementacao do sistema de reconhecimento gestual foi dividida em quatro etapas prin-

cipais, visando clareza operacional e eficiéncia no fluxo de desenvolvimento:

e Etapa 1 — Coleta de Imagens: foram capturadas 100 imagens para cada uma das
5 vogais em LIBRAS (A, E, I, O, U), totalizando 500 imagens. As imagens foram

organizadas em pastas nomeadas numericamente (1 a 5), correspondendo a cada letra.

e Etapa 2 — Criacao do Dataset: utilizando a biblioteca MediaPipe, os pontos de
referéncia anatomicos (landmarks) das méos foram extraidos e normalizados, resul-
tando em vetores de coordenadas X e Y. Estes dados foram armazenados em arquivo

data.pickle, formando a base para o treinamento supervisionado.

e Etapa 3 — Treinamento do Modelo: o classificador Random Forest foi treinado
com os dados extraidos. O conjunto foi dividido em treino e teste com validacao
estratificada, alcancando 100% de acuréacia nos dados de teste. O modelo final foi

serializado no arquivo model.pickle.

e Etapa 4 — Inferéncia em Tempo Real: o sistema capturou video da webcam, pro-
cessou cada quadro, extraiu os landmarks, e utilizou o modelo treinado para classificar

a letra sendo sinalizada, exibindo os resultados em tempo real com sobreposicao visual.
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5.4 Engenharia de Software para o Reconhecimento Ges-
tual

O sistema desenvolvido, denominado Médulo de Reconhecimento Gestual de Vogais
em LIBRAS, consiste em uma aplicagao web interativa com capacidade de detectar e clas-

sificar gestos manuais capturados por webcam.

5.4.1 Objetivos e Funcionalidades

O principal objetivo do sistema é identificar gestos correspondentes as vogais em LIBRAS,

oferecendo as seguintes funcionalidades:

1. Transmitir video ao vivo da webcam;

2. Detectar e processar gestos manuais em cada quadro;

3. Classificar a vogal sinalizada com base nos pontos de referéncia;
4. Exibir a previsao visualmente na tela;

5. Disponibilizar a aplicagao por meio de interface web.

5.4.2 Frameworks e Tecnologias Empregadas

A camada web da aplicacao foi implementada com o framework Django, integrando os
recursos de reconhecimento por meio de scripts Python e bibliotecas auxiliares. A comunica-
¢ao com dispositivos IoT foi viabilizada por meio do microcontrolador ESP32-WROOM,

programado na Arduino IDE, permitindo a expansao futura da interface homem-méaquina.

5.4.3 Entradas e Saidas do Sistema

Entradas:
e Imagens de treinamento: 100 por classe, organizadas em diretérios numerados;

e Video ao vivo da webcam para inferéncia.
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Saidas:
e Arquivo data.pickle: contém os vetores de landmarks;
e Arquivo model.pickle: modelo Random Forest treinado;

e Exibicao em tempo real do video com sobreposicao da letra reconhecida.

5.4.4 Arquitetura e Pipeline do Sistema

O sistema segue a arquitetura cléssica de aprendizado supervisionado, composta por trés

etapas principais:
1. Pré-processamento:

e (Coleta de imagens;
e Extracao de landmarks com MediaPipe;

e Geracao do dataset com rétulos automaticos.
2. Treinamento do Modelo:

e Divisao estratificada do conjunto de dados e balanceamento de dataset!;
e Embaralhamento e ajuste dos parametros do classificador;

e Avaliagao com métricas de desempenho.
3. Inferéncia em Tempo Real:

e Captura continua de video;

1 Ao se falar de balanceamento de dados e do enviesamento no tratamento de imagens, deve-se considerar
que o modelo favorece uma ou mais classes em detrimento das outras, porque ’aprendeu mais’ sobre essas
classes durante o treinamento. Isso geralmente ocorre porque o dataset tem muito mais exemplos de uma
classe do que de outras. Como ilustragao, supondo que estejamos treinando um classificador para reconhecer
gestos em Libras, com 1000 imagens para a letra ’A’, mas apenas 50 para a letra "E’. Mesmo que o gesto "'E’ seja
bem distinto, o modelo pode ’aprender a adivinhar a letra ’A’ na maioria das vezes’, porque estatisticamente
funciona melhor errar ’E’ e acertar A’ com base nos dados que viu. A consequéncia pratica negativa de tal
tendéncia é que o modelo se inclinaré a ter uma alta acuracia global, mas péssimo desempenho para as classes
menos representadas, e isso é um enviesamento (ou viés) no aprendizado. Para que o dataset balanceado
evite tal tendéncia, é necessario que o modelo garanta uma quantidade semelhante de exemplos por classe,
cada categoria recebera atencao igual durante o aprendizado, para que assim o classificador busque ser mais
justo e preciso em geral, sem priorizar ou ignorar classes.
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e Processamento de cada quadro;

e Previsao da letra sinalizada e visualizacao em tempo real.

No que tange a metodologia de desenvolvimento do sistema de reconhecimento ges-
tual, a Figura 5.1 ilustra sinteticamente as trés etapas fundamentais que norteiam o processo
em curso: A Etapa 1, denominada Coleta e Preparagao de Dados, inicia o processo,
tendo como papel principal a tarefa da criagao de um banco de imagens robusto. Este dataset
¢ utilizado para ensinar o sistema a reconhecer os gestos das vogais da LIBRAS. Em seguida,
a Etapa 2, na figura descrita como Processamento e Extragcao de Dados, se encarrega
por otimizar as informagoes coletadas, tornando-as mais simples e relevantes para a analise.
Esta etapa incluiu a extracao dos landmarks das maos utilizando o MediaPipe, que servem
como vetores de caracteristicas. Por fim, a Etapa 3, Treinamento e Teste do Modelo,
se encarrega por ensinar a maquina a reconhecer padroes entre os landmarks extraidos e
os rotulos das vogais correspondentes, empregando o classificador Random Forest da biblio-
teca Scikit-Learn. A estrutura sequencial delineada na figura reflete o fluxo de trabalho do
aprendizado de maquina supervisionado, garantindo a constru¢ao de um modelo acurado e

confiavel para a tarefa proposta.
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Etapas do Processo de Desenvolvimento

OBJETIVOS

COLETAE
PREPARACAO DE

TREINAMENTOE
TESTE DO MODELO

DADOS Objetivo: Ensinar a
Objetivo: Criar um maguina a
banco de imagens reconhecer padries

para ensinar o entre os landmarks e
sigtema as letras
correspondentes.
ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3

PROCESSAMENTO E
EXTRACAO DEDADOS

Objetivo: Tornar
os dados mais
simples e
relevantes para
analise.

Figura 5.1: Etapas do desenvolvimento do sistema de reconhecimento gestual.

A proposta se mostra escalavel e robusta, sendo possivel a futura ampliacao para reconhe-
cimento do alfabeto completo, niimeros ou comandos contextuais, mediante ampliacao do

dataset e ajustes no modelo de aprendizado.

5.4.5 Pacotes Python e dependéncias utilizadas na aplicacao de re-

conhecimento gestual

Para a implementacao da solucao de reconhecimento gestual proposta nesta dissertacao, foi
adotada a linguagem de programacao Python em conjunto com o framework web Django,
que oferece uma base robusta e segura para o desenvolvimento rapido de aplica¢oes baseadas
em visao computacional. O Django segue a arquitetura MTV (Model-Template-View) e se
destaca pela sua escalabilidade, modularidade e suporte a componentes integrados como au-
tenticacao e ORM (Object-Relational Mapping). Sua compatibilidade com bibliotecas como

OpenCV facilita o processamento de imagens em tempo real, essencial para as funcionalidades
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desenvolvidas nesta pesquisa.

O processo de reconhecimento gestual foi estruturado em etapas sequenciais e in-
terdependentes, cada uma suportada por bibliotecas especificas que interagem de maneira
sinérgica. A seguir, detalham-se as principais bibliotecas utilizadas, organizadas conforme

suas funcionalidades e integracao no pipeline da aplicacao:

1. os — Manipulagao do sistema de arquivos
Utilizada para criar diretorios, navegar entre pastas e manipular caminhos de arquivos.
Foi essencial na organizagao do conjunto de imagens, separando os dados coletados por
categorias (como diferentes vogais) e estruturando o armazenamento durante o processo

de captura.

Integracao: possibilita que os dados obtidos com o OpenCV sejam salvos corretamente,

facilitando seu posterior processamento pelo MediaPipe.

2. OpenCV (cv2) — Captura e processamento de video/imagem
Responsavel pela captura em tempo real das imagens da webcam, além da leitura,
visualizacao e salvamento de quadros. Permitiu converter cores, recortar regioes de

interesse e exibir os resultados processados.

Integracao: as imagens capturadas por OpenCV sao analisadas pelo MediaPipe para
extracao de landmarks e posteriormente utilizadas para inferéncia pelo modelo treinado

com Scikit-learn.

3. MediaPipe — Extracao de landmarks da mao
Biblioteca desenvolvida pelo Google que fornece modelos otimizados para deteccao
de estruturas corporais. No contexto desta dissertacao, foi utilizada para detectar 21
pontos de referéncia (landmarks) por mao, que descrevem posigdes especificas dos dedos

e articulagoes.

Integragao: os landmarks extraidos alimentam vetores de entrada para o classificador
RandomForest, sendo convertidos em arrays pelo NumPy. Essa padronizacao favorece
que o modelo receba dados estruturados e coerentes, independentemente da posicao da

mao na imagem.
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4. warnings — Gerenciamento de avisos
Empregada para controlar mensagens de alerta do sistema Python, especialmente tteis
durante a coleta e o pré-processamento, evitando interferéncias visuais ou interrupgoes

nao desejadas.

5. pickle — Serializacao de objetos
Utilizado para salvar datasets e modelos treinados em formato binario. KEssa funcio-
nalidade possibilitou a reutilizacao de modelos ja treinados, agilizando o processo de

inferéncia em tempo real?.

6. Scikit-learn — Aprendizado de maquina
Biblioteca fundamental para o treinamento, validagao e aplicagao do modelo de classi-

ficacao Random Forest.

e RandomForestClassifier: modelo supervisionado robusto, tolerante a ruidos e

capaz de lidar com alta dimensionalidade.
e train_test_split: separacao dos dados em conjuntos de treino e teste.

e accuracy_score: métrica de avaliacao da performance do modelo.

7. NumPy — Manipulacao de arrays numéricos
Transformou os dados brutos extraidos do MediaPipe em vetores estruturados para
consumo pelo modelo Scikit-learn, funcionando como ponte entre a etapa de extragao

e a de classificacao.
Sintese do pipeline de integracao:
e cv2 captura o video da webcam,;

e MediaPipe extrai os landmarks das maos;

2No contexto do uso do pacote de dependéncia pickle, a expressio "serializacio de dados e modelos",
refere-se & conversao de objetos Python (como listas, dicionarios, classes, ou modelos treinados de machine
learning) em um formato binario que pode ser salvo em um arquivo ou transmitido para outro processo ou
méaquina. Esse processo é essencial para persisténcia e reutilizacdo de dados ou modelos. Assim sendo, a
serializagao com pickle trata do processo de transformar um objeto Python em uma sequéncia de bytes. Tal
sequéncia pode ser armazenada em disco (como um arquivo .pkl) ou transmitida via rede.
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e NumPy transforma os landmarks em arrays;

e Scikit-learn classifica os gestos com Random Forest;
e pickle salva o modelo treinado para uso posterior;

e os organiza os diretérios e dados de entrada.

O backend desenvolvido com Django integra essas etapas, fornecendo interface web
para visualizagao, testes e comunicacao com o modulo embarcado ESP32, responsavel por
acionar os servomotores da mao roboética conforme o gesto identificado.

O diagrama de fluxo de interacao entre dependéncias, apresentado na Figura 5.2,
ilustra o processo de uma aplicacao de reconhecimento gestual. O fluxo inicia com a bibli-
oteca cv2, que é responsavel pela captura da imagem (Passo 1). Em seguida, o Mediapipe
atua na extragdo das imagens para processamento (Passo 2). Os dados extraidos s@o entao
organizados e estruturados pela biblioteca numpy (Passo 3). A etapa de classificagao dos
gestos é realizada pelo scikit-learn (Passo 4). Posteriormente, a biblioteca pickle é utilizada
para salvar e recuperar os modelos ou dados necessarios para o funcionamento da aplicacao
(Passo 5). Por fim, o médulo os é empregado para a organizagdo dos arquivos do sistema

(Passo 6), concluindo o fluxo de processamento.

FLUXO DE INTERAGAO ENTRE AS
DEPENDENCIAS E PROGRESSO DAS ETAPAS

cv2 mediapipe numpy scikit- pickle 0s
captura a extrai as organiza learn salvae organiza
imagem imagens osdados classifica  recupera arquivos

Figura 5.2: Fluxo de processamento e integragao entre bibliotecas na aplicagao de reconheci-
mento gestual.
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5.4.6 Bibliotecas e Classificador utilizados

O reconhecimento gestual nesta dissertagao foi viabilizado pela combinagao sinérgica entre

as bibliotecas MediaPipe, Scikit-learn e o modelo Random Forest Classifier.

e MediaPipe: Fornece a detecgao de maos e a extragao de 21 landmarks tridimensionais

por mao, representando articulacoes e extremidades dos dedos.

e Scikit-learn: Utilizada para treinamento e validagao do modelo preditivo, a partir dos

vetores de landmarks processados.

e Random Forest Classifier: Algoritmo supervisionado baseado em florestas de deci-
sao, com elevada precisao e resisténcia a ruidos, capaz de lidar com variagoes gestuais

com consisténcia.

A acurécia obtida nos testes experimentais variou entre 99% e 100%, reforcando a

robustez da abordagem aplicada.

5.4.7 Aplicacao e uso do conceito de “Vision Task”

O MediaPipe organiza suas solugoes de visao computacional em moédulos conhecidos como Vi-
sion Tasks®, que sdo componentes auténomos capazes de realizar funcoes especificas, como

deteccao, rastreamento ou reconhecimento de padroes visuais. Entre os exemplos incluem-se:

e Reconhecimento e rastreamento de objetos;

Analise de pose corporal;

Deteccao facial;

Segmentacao semantica de imagens;

3Dentro do contexto do MediaPipe, as Vision Tasks sao representadas por modulos especificos que sao
projetados para realizar tarefas especificas relacionadas & anéalise de imagens ou videos. Esses médulos podem
incluir, por exemplo, deteccao de objetos, rastreamento facial, reconhecimento de gestos, entre outras tarefas
de visao computacional. A abordagem modular do MediaPipe permite que os desenvolvedores combinem
diferentes moédulos de Vision Tasks para construir pipelines personalizados que atendam as necessidades
especificas de suas aplicagoes. Isso oferece uma flexibilidade significativa, pois os desenvolvedores podem
escolher e combinar os médulos de acordo com os requisitos da aplicagao, sem precisar reinventar a roda para
cada tarefa especifica.
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e Reconhecimento de texto e landmarks anatomicos.

Essas tarefas podem ser combinadas para formar pipelines de processamento perso-
nalizados, adaptando-se a diferentes necessidades de aplicagoes interativas baseadas em visao

computacional.

5.4.7.1 Detecgao de Hand Landmarks com MediaPipe

Dentre as tarefas especificas, destaca-se o MediaPipe Hand Landmarker, médulo voltado
a deteccao e rastreamento de landmarks das maos em tempo real. Através dele, é possivel

identificar e localizar:

Pontas dos dedos;

Articulagoes;

Base da palma e pulso;

Definigao de lateralidade (mao esquerda ou direita).

Esses dados servem de base para o reconhecimento gestual e controle da mao robotica

proposta nesta dissertacao.

5.5 Ferramentas de Backend para Implementacao da Ca-

mada HTTP WebServer

5.5.1 Ambiente Server-Side com Node.js e WebServer HT'TP

O Node.js ¢ um ambiente de execugao JavaScript assincrono e orientado a eventos para o lado
do servidor. Ele permite desenvolver aplicagoes web escalaveis usando a mesma linguagem
tanto no cliente quanto no servidor, sendo construido sobre o motor V8 do Chrome. Suas
principais caracteristicas incluem o isomorfismo de linguagem, que possibilita o uso con-

sistente de JavaScript em toda a stack de desenvolvimento; o modelo nao-bloqueante, que
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adota uma arquitetura eficiente para operagoes de entrada e saida intensivas; e um ecossis-
tema robusto, com acesso ao NPM (Node Package Manager), que retine mais de 1 milhao
de pacotes disponiveis.

No contexto de projetos de IoT e Computagao Visual, como o proposto nesta disser-
tagao, o Node.js apresenta vantagens significativas, como a performance, que o torna capaz
de lidar com multiplas conexoes simultaneas; a modularidade, que facilita a integracao com
bibliotecas especializadas; e a prototipacao rapida, proporcionada pelo amplo suporte a

ferramentas de desenvolvimento.

5.6 Dispositivos IoT e Engenharia de Sistemas Embarca-

dos utilizada no método

5.6.1 Modulo ESP32 WROOM

Figura 5.3: Modulo IoT ESP32  WROOM

O ESP32-WROOM-32 é um médulo microcontrolador altamente integrado e versatil,
ideal para projetos de prototipagem, especialmente aqueles que exigem conectividade sem fio
e controle de hardware. No contexto de um projeto que combina computacao visual e controle
robotico, sua principal vantagem reside na combinagao de um poderoso processador de 32

bits com conectividade Wi-Fi e Bluetooth em um tnico pacote. Isso elimina a necessidade de
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componentes de comunicacao externos, simplificando a arquitetura do sistema e reduzindo
custos. Com seus 30 pinos de entrada e saida (GPIO), ele oferece flexibilidade para interagir
com uma ampla gama de periféricos, desde sensores simples até componentes mais complexos
como os servomotores utilizados para a movimentagao da mao roboética, atuando como o

cérebro do prototipo ao receber comandos e traduzi-los em agoes fisicas.

fFghij

abcde

sssssss|[[F)esessses
.

SERVO MOTOR 8G 180 o

©

Figura 5.4: Ilustracao de diagrama apresentando um modulo IoT ESP32 e servo motor

Sua imensa versatilidade se manifesta na capacidade de gerenciar tarefas de maneira
eficiente e em tempo real. Enquanto a computacao visual, como a deteccao de gestos, é
processada por um computador mais potente, o ESP32-WROOM-32 assume a func¢ao crucial
de receber os comandos gerados pela rede Wi-Fi e acionar com precisao os servomotores
(Fig 5.4). Ele é capaz de gerar miltiplos sinais PWM (Pulse Width Modulation) de
alta resolugao, essenciais para controlar o angulo e a posicao de cada servomotor da mao
robotica, garantindo que os movimentos capturados pela camera sejam reproduzidos com
fidelidade. Essa divisao de tarefas — o computador processando os dados visuais e o ESP32
executando o controle mecanico — otimiza o desempenho geral do sistema, minimizando a
laténcia e tornando a teleoperagao fluida e responsiva.

O ESP32 WROOM de 30 pinos foi selecionado para esta implementacao por apresen-
tar um excelente custo-beneficio, ampla disponibilidade no mercado, conectividade wireless

integrada e elevada capacidade de processamento. Desenvolvido pela Espressif Systems, este



CAPITULO 5. FERRAMENTAS IMPLEMENTACIONAIS 84

modulo é equipado com um processador dual-core Xtensa LX6 a 240 MHz, 520 KB de SRAM,
suporte a Wi-Fi 802.11 b/g/n e Bluetooth 4.2/BLE, além de 30 pinos GPIO multifuncionais.
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Figura 5.5: Pinagem de Modulo IoT ESP32-WROOM 30 pinos

A Figura 5.5 ilustra a pinagem do ESP32 WROOM, detalhando a distribui¢ao dos
pinos GPIO e suas miltiplas fungoes. Esta representagao visual é fundamental para o correto
mapeamento dos sinais no experimento, permitindo a atribuicao adequada dos pinos para
controle de servomotores, comunicagao serial e alimentagao. Observa-se no diagrama a clara
separacao entre pinos de entrada/saida, pinos de alimentagao e interfaces de comunicagao, o

que facilita a implementacao de projetos modulares e escalaveis.

5.6.2 Controle de Servomotores via ESP32

O moédulo ESP32 é particularmente adequado para o controle de servomotores por oferecer 16
canais PWM independentes, precisao de 1 us na temporizagao, bibliotecas dedicadas como a
ESP32Servo e capacidade de operac¢do em tempo real. A técnica de modulagao PWM (Pulse
Width Modulation) viabiliza um controle preciso da posigao angular, velocidade ajustével

e suavidade de movimento.
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A implementacao descrita neste trabalho utiliza uma frequéncia base de 50 Hz, com
ciclo de trabalho varidvel entre 500 e 2500 us, e atualizacao em tempo real via HT'TP. Na
Figura 7?7, é apresentado o diagrama de temporizacaio PWM adotado no experimento, evi-
denciando a relagao direta entre a largura do pulso e a posicao angular do servo. Este
esquema evidencia visualmente como ajustes sutis no tempo de ativacao do sinal resultam

em mudancas graduais e controladas na posi¢ao final do atuador.

5.6.3 WebServer Embarcado no ESP32

A implementacao do WebServer embarcado no ESP32 faz uso da biblioteca WiFi.h para
conexao a rede, do ESPAsyncWebServer para tratamento de requisicoes HT'TP, do protocolo
HTTP/1.1, de métodos REST (GET/POST) e do formato JSON para a troca estruturada
de dados. Esse quadro possibilita uma laténcia reduzida (inferior a 100 ms), e um consumo
energético otimizado, interface uniforme com o Node.js e seguranca integrada via protocolo

WPAZ2, fatores que contribuem para a estabilidade e confiabilidade do sistema proposto.



CAPITULO 5. FERRAMENTAS IMPLEMENTACIONAIS 86

5.7 Implementacao da Captura de Imagem

5.7.1 Abordagem 1: Distancia entre Landmarks

A implementagao da captura de imagem e subsequente detecgao de mao é realizada com o uso
do framework MediaPipe, uma biblioteca de cddigo aberto desenvolvida pela Google para
processamento de fluxos de dados em tempo real. A abordagem se baseia na identificagao e
no rastreamento de pontos-chave na mao, denominados landmarks. Para este proposito, é
empregado um modelo de detecgao de mao que mapeia 21 landmarks distintos em cada mao,
o que permite a reconstrucao precisa da estrutura esquelética da mao em um ambiente virtual.
O sistema opera em tempo real, com uma taxa de processamento de aproximadamente 30
quadros por segundo (fps), garantindo uma laténcia minima e uma interagao fluida.

A precisao do rastreamento é um aspecto critico desta abordagem. O MediaPipe
alcanca uma acuracia subcentimétrica na localizacao dos landmarks, o que é fundamental
para aplicacoes que demandam alta fidelidade espacial. A partir das coordenadas tridimensi-
onais de cada landmark, é possivel calcular as distancias euclidianas entre pontos especificos.
Este conjunto de distancias serve como uma representagao quantitativa da pose da mao, que
pode ser utilizada como entrada para algoritmos de reconhecimento de gestos ou para o con-
trole de interfaces homem-maquina. A robustez do framework e a alta precisao do modelo
de landmarks constituem a base para a implementacao de um sistema confidvel e eficiente de

interacao por gestos.

5.7.2 Abordagem 2: Classificagao de Flexao (Implementada via bi-

blioteca Fingerpose.js)

A abordagem de classificacao de flexao, utilizada na aplicagao, baseia-se na identificagao de
gestos através da curvatura dos dedos. Como ilustrado na Figura 5.6, o Fingerpose uti-
liza um modelo pré-treinado, integrado ao TensorFlow.js, para analisar a posicao dos dedos.
O modelo classifica a curvatura de cada dedo em trés estados: "No Curl"(sem curvatura),
"Half Curl"(meia curvatura) e "Full Curl"(curvatura total). Para que essa classificagao seja

possivel, o Fingerpose depende fundamentalmente do modelo de deteccao de landmarks do
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MediaPipe, detalhado na Figura 5.7. Este modelo identifica e rastreia 21 pontos-chave
na mao, fornecendo as coordenadas precisas das articulacoes e pontas dos dedos. A com-

binacao desses dados permite ao Fingerpose determinar o estado de flexao de cada dedo e,

consequentemente, classificar o gesto realizado com precisao.

Mao Esquerda

Simulador e Controle de Servos Motores
Com Modelo VComputacional

Indx Dedo Dobrado Diregdo
0 Polegar | Mo Curl Diagonal Up LeR

1 Indicador | Half Curl Vertical Uip

2 | Médo Full Curl Veertical Up

3 | Anedar Full Curl Diagonal Up Left
4 | Minimo | Full Curl Diagonal Up Left
Mao Direita

Indx| Dede | Dobrade Diregio
1] [ Polegar Mo Gurd Diagonal Up Left

1 | Indicador | Hall Curl Diagonal Up Left
2 | Médo [ Half Curl Horizontal Left
l‘_'i .whnc:ar ] .Half Curl .Hnn.mnlitl Left

4 Minimao Half Curl Horizontal Left

Figura 5.6: Classificacao de gestos com Fingerpose

e Trés estados de curvatura
e Modelo pré-treinado

e Integracao com TensorFlow.js
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Figura 5.7: Modelo de landmarks do MediaPipe

5.7.3 Integracao com Machine Learning

O fluxo completo inclui:

1. Captura de imagem (Webcam)

2. Processamento com MediaPipe

3. Classificacao via Random Forest

4. Envio de comandos PWM

5. Atuacao dos servomotores
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Figura 5.8: Testes de captura de imagens e landmarks, visando movimentos reflexos em
plataforma experimental

Os testes realizados, conforme ilustrado na Figura 5.8, demonstram a eficacia do
sistema na captura de imagens de landmarks para a identificagdo de gestos correspondentes
as vogais. Para este experimento, foi utilizada uma plataforma experimental que simulava
os movimentos das maos com um conjunto de servomotores, o que permitiu o controle e a
repetigao precisa dos gestos para cada vogal (CA’, 'E’, 'T’, ’O’, U’). O sistema, apds o treina-
mento, foi capaz de detectar e rastrear os 21 landmarks da mao em tempo real, delimitando a
area de interesse com uma caixa de deteccao. As imagens capturadas, exibidas tanto na tela
principal quanto nos recortes detalhados, confirmam que a técnica de detecgao de landmarks
com MediaPipe é robusta e precisa o suficiente para a implementacao de um sistema de re-
conhecimento de vogais em Libras, mesmo em condi¢oes de iluminacao e fundo variados, o

que valida a abordagem metodoldgica proposta para o projeto.
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5.8 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a implementagao pratica do sistema de teleoperacao gestual da mao
robotica, detalhando os componentes tecnologicos e o fluxo de processamento que viabiliza-
ram a solugao proposta. A arquitetura modular adotada permitiu a integracao eficiente entre
visao computacional, aprendizado de méquina e sistemas embarcados, conforme os seguintes

aspectos principais:

e Ambiente de Desenvolvimento: Configurado com hardware acessivel (computa-
dor pessoal, webcam USB e protétipo robotico com ESP32) e software open-source
(Python, MediaPipe, Scikit-Learn e OpenCV), demonstrando a viabilidade de replica-

¢ao do sistema.

e Processamento de Imagem: Utilizou o MediaPipe para extracao de 21 landmarks
tridimensionais da mao, que foram normalizados e utilizados como caracteristicas para
o classificador Random Forest, alcancando acuracia entre 99% e 100% na classificacao

das vogais em LIBRAS.

e Pipeline de Reconhecimento: Implementou um fluxo sequencial robusto, compre-
endendo:
1. Captura e pré-processamento de imagens;
2. Extracao e normalizacao de landmarks;
3. Classificacao em tempo real com Random Forest;
4. Comunicagao via HT'TP com o médulo embarcado.
e Sistemas Embarcados: O ESP32-WROOM funcionou como controlador principal

da mao robética, recebendo comandos via WebServer HT'TP e gerando sinais PWM

precisos para o acionamento dos servomotores SG90.

e Integragao: A solugao combinou tecnologias heterogéneas (visao computacional, IoT
e aprendizado de maquina) em uma arquitetura coesa, validada experimentalmente

através da teleoperagao bem-sucedida de gestos correspondentes as vogais em LIBRAS.
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Os resultados demonstraram que a abordagem adotada é escalavel, podendo ser
estendida para reconhecimento do alfabeto completo ou outros conjuntos gestuais mediante

ampliacao do dataset e ajustes no modelo.



Capitulo 6

Avaliacao Experimental

Este capitulo descreve aspectos relacionados aos trabalhos realizados para construgdo e preparagao de ambi-
entes, circuitos, plataformas fisicas, stages, firmwares e outros elementos tteis e necessdrios para a imple-
mentagao dos testes da metodologia proposta. Uma por¢ao significativa do trabalho exigiu um conjunto de
agoes e ‘assembling’ em torno das preparagoes experimentais necessdrias para permitir a validag¢ao do sistema
proposto de reconhecimento gestual baseado em visao computacional e controle remoto de uma mao robdtica.
Os testes foram conduzidos de forma incremental, com foco na viabilidade técnica, precisao dos movimentos
e resposta funcional dos protdtipos fisicos as entradas gestuais captadas por camera. Neste processo, foram
desenvolvidos diferentes protdtipos utilizando materiais como madeira e DIPROM, integrando servomotores,
potenciometros, sensores de flexao e mdodulos de alimentagao. Inicialmente, sistemas manuais permitiram
avaliar o comportamento dos atuadores. Em sequida, circuitos mais complexos foram projetados com controle
sem fio e comunicag¢ao por Wi-Fi, incorporando placas ESP32 e conversores buck DC-DC para alimentacao
dedicada, estes ultimos visando eliminag¢do e aprimoramento no controle de interferéncias de ruidos no su-
primento de alimentacao dos circuitos controladores dos servos. A evolucdo das etapas permitiu consolidar
uma arquitetura distribuida, capaz de interpretar sinais gestuais em tempo real e reproduzi-los com precisao
nos atuadores da mao robdtica. Esses experimentos sustentam a prova de conceito do sistema e fornecem a

base para a validagao funcional do modelo proposto.

6.1 Definicao do Escopo da Prova de Conceito

O sistema de reconhecimento de gestos para vogais, proposto como prova de conceito, foca nos cinco sinais de
LIBRAS correspondentes as vogais do alfabeto, conforme ilustrado na Figura 6.1. Esta abordagem delimita
o escopo do estudo ao subconjunto de gestos ’A’, 'E’, 'T’, 'O’ e 'U’. A metodologia se baseia na captura e

analise das caracteristicas distintivas de cada sinal, que se manifestam através de configuragoes especificas

92
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Figura 6.1: Os cinco sinais de LIBRAS referentes as vogais do alfabeto e escopo deste estudo.

da mao. A forma da mao, a orientagado dos dedos e a posicao relativa dos landmarks sao os pardmetros
primérios utilizados para a classificagdo. A escolha por este conjunto limitado de gestos permite uma analise
mais aprofundada dos padroes e variacoes de cada sinal, o que é crucial para a validagdo da eficicia do
algoritmo de deteccao e classificaggo em um ambiente controlado. A prova de conceito busca demonstrar
a viabilidade técnica da aplicagao de técnicas de visao computacional, especificamente o rastreamento de
landmarks, para a interpretagao de sinais de LIBRAS, estabelecendo uma base soélida para a futura expansao

do sistema para o alfabeto completo e outros sinais.

Definicao formal do escopo:

"Desenvolver um sistema capaz de reconhecer cinco gestos das vogais (A, E, I, O, U) do alfabeto
brasileiro de sinais LIBRAS, executados por uma mao humana diante de uma webcam. O sistema deve
operar em ambiente remoto conectado & rede Wi-Fi, identificar e capturar os sinais, transmitindo-os para
uma aplicagdo conectada a um sistema embarcado IoT que controla um protétipo de mao robética capaz de

reproduzir esses movimentos em tempo real.”
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Figura 6.2: Testes com Servo Motores conectados a potenciometros e a Servo Shield V5
Arduino

6.2 Evolucao de Experimentos com elementos anatémicos

6.2.1 Fases de testes para obtencao de modelo de protétipo anato-

mico satisfatorio

Visando a utilizagao da manipulagao e controle dos dedos e grupo de servos motores, foi construido um
circuito em uma plataforma auxiliar (com o circuito principal apoiado pelo gerenciamento de um modulo
Arduino UNO e de ESP32) contendo os servos motores, com cada um destes componentes conectado a um
respectivo potenciometro. Os potencidémetros e os servos sdo gerenciados por um modulo SERVO SHIELD
Arduino modelo V5, utilizado no protétipo modelo de testes de servo motores apresentado na Figura 6.2.

A Figura 6.3 apresenta a evolucdo das fases de experimentos até se atingir o protétipo fisico a ser

usado na implementagao do supersistema proposto pelo método descrito por este trabalho.
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Figura 6.3: Diagrama apresentando fluxo e sucessao de experimentos planejados

Conforme visualizado na Figura 6.3, o desenvolvimento do prototipo fisico de uma mao roboética
seguiu uma abordagem progressiva, dividida em quatro etapas. O processo se iniciou com a FASE 1, que
desenvolveu experimentagoes e uso de materiais diversos para protétipos de anatomia humana, incluindo a
confec¢ao de dedos e mao com uma variedade de materiais brutos, e testes de flexao e retracao. Em seguida, a
FASE 2 prosseguiu para a criagao de um protétipo de mao mais refinado em MDF, incorporando um sistema
de flexao anatomica que utiliza molas para maior funcionalidade. Os testes com estabilidade e retorno da
retracao foram insatisfatorios. A FASE 3 continuou aprimorando o modelo, substituindo o MDF pelo
material DIPROM XPS e o sistema de molas por cordas de ago (de guitarra) para uma melhor performance
nos quesitos de retragao e flexao dos dedos do prototipo em resposta as tragoes exigidas pelos servo motores.
Finalmente, a Fase 4 concluiu o processo de desenvolvimento com a integragao do protétipo fisico a uma
aplicagao web cliente/servidor— num ambiente fullstack composto por uma aplicaggo DJANGO/PYTHON
(lado cliente) e uma aplicagao backend em linguagem C (lado servidor), embarcada no ESP32 —, focando em
testes de intercomunicagao entre os modulos para garantir o funcionamento coeso de todo o supersistema de

tecnologia assistiva.
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PROTOTIPO 2

~ PROTOTIPO 2 PROTOTIPO 3

Figura 6.4: Experimentos de FASE 1: confeccao de dispositivos primitivos para simula¢ao
biomimeética

6.2.2 Desenvolvimento de primeiros protétipos mecanicos de ana-

tomia manual (FASE 1): maos e dedos

Em etapa inicial no processo de avaliagOes experimentais, tratado nesta dissertacdo como FASE 1, alguns
prototipos foram desenvolvidos na busca de um modelo mecanico-anatémico para simulagao das articulagoes
da méo robotica a ser utilizada no estudo. Os materiais simulam as articulagdes e liberdade de dedos humanos

que devem ser retraidos para a expressao gestual das vogais do sistema de LIBRAS.
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Figura 6.5: FASE 2: testes com protdtipo de mao robdtica acoplado a console de aeromodelo.

6.2.3 Concepgao de Prototipo 2 (FASE 2) de Mao Robdtica confe-
cionada com madeira e com servos controlados por console de

aeromodelo.

As Figuras 6.5 e 6.6 fazem parte do conjunto de registros de imagens que ilustram elementos de hardware que
fizeram parte de amplo conjunto de testes de prototipagao ao longo da FASE 2, em uma fase prévia do estudo.
Na ocasiao, quando um prototipo foi confeccionado, desenvolveram-se diversos testes em um simulacro de
mao humana em madeira associado a elementos helicoidais metélicos dotados de juntas de retragao e expansao
retiradas de um retrovisor de automével (que oferecia comportamento retratil util ao movimento dos dedos,
submetidos a esforgo de retragao pelos servos.

Ainda nesta etapa, atribuiu-se o controle do sistema de movimento a um console de controle,
aproveitado de um aeromodelo, e que encaminhava pulsos de orientacdo aos servos motores a partir do referido
console. O sistema apresentou vantagens na simulagao de resposta de flexdo dos dedos, mas erraticidade para
a flexao de retorno dos elementos, o que levou a declinagao do seu uso nas etapas progressivas e subsequentes
na pesquisa e integragao com os demais sistemas em construgao. De fato, conclui-se que, como vantagem
agregada & pesquisa e ao aperfeicoamento do método, o console colaborou com uma rapida e eficiente producao
de mapeamento de padroes de movimentos para os dedos, mas mostrou um viés negativo: mecanicamente,

apresentou problemas nos movimentos de retragao e retorno a condigao original de repouso.
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TESTES DE MOBILIDADE, RETRACAO E FLEXAO DE DEDOS POR CONTROLE DE JOYSTICK DE
CONSOLE LIGADO A SERVOS MOTORES E BUSTER AUXILIAR DE CORRENTE DC PARA SERVOS

Figura 6.6: FExperimentos de flexionamentos e retratibilidade na FASE 2.

6.2.4 Circuito padrao de suprimento de alimentacao dos Servo Mo-

tores e do moédulo IoT ESP32

O diagrama elétrico, apresentado na Figura 6.8, detalha a arquitetura de alimentacio para a estrutura de
controle e movimento da mao robotica, com um enfoque na estabilidade energética dos servomotores e do
Modulo IoT ESP32. O circuito, contendo servo motores e do moédulo IoT ESP32, baseia-se em uma solucao
de um circuito Buck Converter DC-DC Step Down X1.4015, responséavel pelo gerenciamento de alimentacao
e do modulo IoT ESP32-WROOM. Sua robusta e estével arquitetura eletronica é responsavel por regular
a tensdo de entrada, variando de 9V a 24V, para uma saida estavel de 5V DC, crucial para a operagao
segura e eficiente de ambos os componentes. A estabilidade do circuito é reforgada pela inclusao de dois
tipos de capacitores: um capacitor eletrolitico de baixa frequéncia, que atua na filtragem de ruidos e na
estabilizacao de picos de corrente, e um capacitor ceramico de alta frequéncia, que é empregado para mitigar
ruidos de alta frequéncia, garantindo um fornecimento de energia limpo e constante para o servomotor e o
ESP32. A interface de controle é estabelecida através de um pino de saida PWM (Pulse-Width Modulation)
do ESP32, que modula a largura do pulso para controlar a posi¢gdo angular do servomotor. O projeto prevé a
replicagao deste circuito em quatro instancias idénticas para suprir as necessidades de alimentagao e controle

de multiplos atuadores, demonstrando uma abordagem modular e escalavel para a construcao do protétipo.
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Figura 6.7: Placas de circuito Buck Converter DC-DC Step Down XL4015 para filtragem de
ruidos.
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Figura 6.8: Diagrama elétrico do circuito de alimentagao dos servo motores e do Modulo IoT

ESP32

Conforme visualizado na Figura 6.7 e descrito em detalhes no Diagrama elétrico exposto pela
Figura 6.8, o modulo responséavel pela conversao e redugao de corrente continua é o XL.4015. Ele é um circuito
conversor DC/DC buck (rebaixador) ajustado para trabalhar com frequéncias PWM fixas de 180KHz, capazes
de alimentar uma carga de 5 Amperes com alta eficiéncia, baixa ondulagao (ripple) e excelente regulacao de
linha e de carga. Este modulo possui controle de ajuste de Tensdo Constante (CV) e Corrente Constante
(CA). E adequado para aplicagdes gerais como regulador de tensio DC e carregador de baterias. Compreende-
se que o referido circuito visa colaborar com a estabilidade operacional dos servomotores e reduzir o ruido

contaminante do sinal de entrada sobre tais elementos atuadores no modelo.

6.2.5 Concepgao de Prototipo 3 (FASE 3) de Mao Robética con-
fecionada com material DIPROM e desenvolvimento de rede

distribuida de circuitos de alimentagao de servos)

Finalmente, atingindo a etapa descrita na FASE 3, o estudo amadureceu para o uso de um sistema de 4
subcircuitos stepdown buck converters XL4015, assim como foi dotado também de estrutura de barramento
(aterramento comum) na carcaga do prototipo.

O DIPROM ou XPS (sigla para "Densified Isopor Promocional", também conhecido comerci-

almente como isopor expandido de alta densidade) é uma versdo mais resistente e densa do isopor comum
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(EPS — poliestireno expandido). Ele ¢ desenvolvido especialmente para aplicagoes que exigem maior rigidez,
durabilidade e acabamento, sendo amplamente utilizado em projetos promocionais, cenograficos, maquetes,
esculturas e pegas decorativas.

Referente ainda a esta FASE 3 (considerada conclusiva), conforme registros documentados neste
estudo pelas Figuras 6.9, 6.10, 6.11, 6.12 e 6.13 apresentadas nas paginas a seguir, foi desenvolvida a enge-
nharia de um prototipo que se desdobra em cinco perceptiveis subsistemas para seu pleno funcionamento.
Tais elementos foram confeccionados, acoplados e instalados sobre uma estrutura de madeira leve MDF para
visualizagao. Os elementos foram de tal maneira segmentados, visando-se a uma melhor apresentagao do
funcionamento e operacionalidade da mao quando em estados de reagoes de flexao e retracao de dedos em
resposta a estimulos de comandos elétricos recebidos via wift pela aplicagdo remota dos sinais, por sua vez

provenientes da aplicagao Python de reconhecimento gestual diante da webcam.

e Mao robética confeccionada em material DIPROM!

e Seis servo motores - responsaveis pelo controle dos 5 dedos e da rotagao e giro do pulso

da mao

e Subsistema de 4 placas de alimentagao buck converter DC-DC destinadas ao suprimento

de servos motores e médulo IoT ESP32
e Area de barramento de convergéncia de terra dos circuitos

e Mobdulo IoT ESP32-WROOM para comunicagao do servidor web cliente via rede wifi

com aplicacao de gerenciamento de computacgao visual da webcam remota

10 DIPROM (ou XPS) ¢ um material polimérico versatil, ideal para prototipos de robética, tal como em
casos de aplicagao na confecgao de uma mao mecénica. Suas vantagens estao na versatilidade e capacidade
de retracéo e flexibilidade, assim como leveza e consisténcia, permitindo que o material se deforme e volte &
sua forma original, o que é crucial para simular movimentos fluidos e naturais. Essa caracteristica também
facilita o acoplamento de servomotores, garantindo uma conexao firme e eficiente que traduz com precisao a
rotacao do motor em movimentos do prototipo, resultando em um controle suave e preciso.
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Figura 6.9: Soldagem e acoplamentos de componentes para o Protdtipo 3.

Figura 6.10: Prototipo 3: Mao confecionada em DIPROM, anexada a uma estrutura MDF
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SISTEMA DE CIRCUITOS DE SISTEMA DE DISTRIBUICAD SISTEMA ELETRICO DE
ALIMENTACAO STEP-DOWN DE DATA SIGNALS PWM PARA CONVERGENCIA DE
BUCK CONVERTER XL4015 MODULO loT ESP32-WROOM BARRAMENTO GND

Figura 6.11: Subsistemas integrantes do Prototipo 3 (FASE 3) de Mao Robdtica.

Figura 6.12: Power adapters DC para INPUT de alimentagao
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Figura 6.13: Eizo rotacional usinado responsdvel pelo controle de giro do pulso da mao robo.
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6.3 Resultados Obtidos

6.3.1 Metodologia de Testes

Visando garantir o desenvolvimento robusto e eficiente do sistema, foi adotada uma abordagem sistematica
estruturada em quatro pilares fundamentais interconectados. Inicialmente, realizaram-se testes unitéarios para
validar individualmente cada subsistema — como o moédulo de visao computacional, a comunicagao WiFi e
o controle PWM — assegurando que cada componente funcione conforme o esperado em condigoes isoladas.
Apos esta etapa, o trabalho prosseguiu para os testes de integracao, onde foram verificadas minuciosamente
as interfaces entre os subsistemas, garantindo que a comunicagao e a interoperabilidade ocorram sem falhas.
Com a base consolidada, partiu-se para os testes funcionais, que focam na validagao dos requisitos centrais
do sistema, como a precisao no reconhecimento de gestos e a capacidade de mimetizé-los com fidelidade. Por
fim, foram conduzidos testes de desempenho para avaliar quantitativamente pardmetros operacionais criticos,
como tempo de resposta, eficiéncia energética e estabilidade, garantindo que o sistema atenda as demandas

reais de operagao de forma consistente e confiavel.

6.3.2 Configuracao Experimental

A Tabela 6.1 detalha os paradmetros controlados, garantindo a reprodutibilidade dos testes e a validade das

conclusoes.

Tabela 6.1: Parametros de configuracao experimental

Parametro Valor Tolerancia
Distancia camera-mao 50 cm + 5 cm
[luminagao ambiente 500 lux + 50 lux
Temperatura operagao 23°C + 2°C
Tensao servos 5,0V +0,1V
Resolugao camera 1280 x 720 px -
Taxa de quadros 30 FPS -

6.3.3 Analise Quantitativa

A analise quantitativa é crucial para validar o desempenho do sistema sob condi¢bes controladas e fornecer
dados objetivos para a avaliacao de sua eficicia. As métricas apresentadas a seguir foram obtidas através
de maultiplas execucgoes de testes funcionais e de desempenho, permitindo uma visao detalhada e robusta
das capacidades do prototipo. A seguir, detalhamos os resultados consolidados em diferentes niveis de

granularidade.
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6.3.3.1 Desempenho Global

Os resultados consolidados das métricas de desempenho global do sistema sdo apresentados na Tabela 6.2.
Essas métricas foram calculadas a partir de 50 testes completos, onde cada teste consistiu na execucao de

um ciclo completo de reconhecimento e atuagao para cada gesto.

Tabela 6.2: Métricas de desempenho do sistema

Meétrica Média | Desvio | Intervalo
Acuréacia 89,5% +2.3% 85,2-93,8%
Laténcia total 15,7 ms | £1,2 ms | 13,1-18,9 ms
Consumo energético | 2,1 W | £0,3 W 1,7-2.8 W
Taxa de sucesso 92,3% | +1,8% | 89,1-95,7%

As métricas acima baseiam-se nos seguintes critérios e definigoes :

e Acuracia: Mede a proporgao de gestos corretamente identificados pelo sistema de visao computacional
em relacdo ao total de gestos apresentados. E calculada como a razdo entre o nimero de predicoes

corretas e o numero total de predigoes.

e Laténcia Total: Refere-se ao tempo total decorrido desde a captura da imagem do gesto pela cAmera
até a finalizacio da atuacio do servomotor. E a soma das laténcias de cada estagio do pipeline (captura,

processamento, classifica¢do, transmissao e atuagao).

e Consumo Energético: Representa a poténcia elétrica média consumida pelo sistema durante o
ciclo completo de operacao. Foi medida utilizando um multimetro digital em série com a fonte de
alimentagao do prototipo, calculando a poténcia (P =V x I) e a média ao longo de multiplos testes

para obter um valor representativo.

e Taxa de Sucesso: Indica a propor¢ao de testes onde o sistema completou a tarefa (reconhecimento e
atuacdo) dentro dos limites operacionais pré-definidos, sem falhas de comunicagdo ou erros mecanicos
criticos. E uma meétrica de alto nivel que reflete a confiabilidade e robustez do sistema em condigoes

reais de operacao.

Os resultados médios de 89,5% de acuracia e 92,3% de taxa de sucesso demonstram a robustez do sistema,
enquanto a laténcia total de 15,7 ms indica que o tempo de resposta é adequado para aplicagoes em tempo

real.
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6.3.3.2 Analise por Componentes

Esta secao detalha o desempenho de cada subsistema, permitindo identificar pontos fortes e fracos especificos.

1. Reconhecimento Gestual: A avaliacdo do modulo de reconhecimento gestual foi realizada
utilizando uma matriz de confusao, apresentada na Tabela 6.3. Esta tabela visualiza o desempenho de um
algoritmo de classificacdo, mostrando os acertos (diagonal principal) e os erros de classificagdo. A matriz foi
gerada a partir de 10 testes para cada um dos 5 gestos (A, E, I, O, U), totalizando 50 testes. Cada célula
na tabela indica o nimero de vezes que um gesto real (linha) foi previsto como um gesto especifico (coluna).

)

Por exemplo, a célula na linha ’A’ e coluna 'E’ mostra que o gesto ’A’ foi incorretamente classificado como
'E’ em uma das tentativas. A utilidade desta matriz é perceptivelmente clara: ela revela que os principais
erros ocorreram na distingao entre os gestos "A’ e 'E’; o que aponta para a similaridade de suas caracteristicas

visuais na representagao do sistema de LIBRAS como a principal fonte de falha.

Tabela 6.3: Matriz de confusao (n=>50 testes)

Real/Previsto |A |[E | I | O | U
A 81210]01]0
E 119107010
I 00110 0] O
O 001 0]10] O
U 001 0] 0110

2. Atuagao Mecéanica: A atuacao mecéanica dos servomotores em conjunto na formacao de cada
um dos 5 gestos mapeados na Prova de Conceito, e avaliada pela precisao angular, é apresentada na Tabela
6.4. As métricas de Angulo Alvo, Erro Médio e Precisao foram utilizadas para quantificar a capacidade do
sistema em reproduzir os gestos com fidelidade. O Angulo Alvo representa a posicao angular definida para
cada gesto. O Erro Médio foi estimado através de observagoes visuais e calibragoes manuais, refletindo a
variacao tipica entre a posicao desejada e a alcancada. J& a Precisao indica o quao préoximo o movimento
realizado se aproxima do ideal.

Com base nas informagoes fornecidas, a Tabela 6.4 detalha os dngulos de cada um dos seis servo-
motores para a criagao dos gestos das cinco vogais. O Dedo 0 (Polegar), Dedo 1 (Indicador), Dedo 2 (Médio),
Dedo 3 (Anelar) e Dedo 4 (Minimo) sdo controlados por um servo motor cada. Adicionalmente, o Servo 5

(Giro do Pulso) é utilizado para o gesto da vogal "O’.
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Tabela 6.4: Matriz de movimentacao sistémica angular dos 6 servomotores para comandar
acoes tanto sobre os 5 dedos como sobre giro da base do punho no eixo longitudinal.

Vogal | Servo 0 Servo 1 Servo 2 | Servo 3 Servo 4 Servo 5
(Polegar) | (Indicador) | (Médio) | (Anelar) | (Minimo) | (Giro Pulso)
A 5° 160° 160° 160° 150° 0°
E 90° 160° 160° 160° 150° 0°
I 90° 160° 160° 160° 5° 0°
@) 45° 90° 90° 90° 90° 90°
U 90° 5° 5° 160° 160° 0°
DEDOS COM DEDOS COM

EXTENSAO MAXIMA RETRACAO (FLEXAO)

(FAIXA DE ANGUI..OS h!‘ﬁXIMA(FNXA DE

SINAL DE -120 A 165 ool FLEXAO EXTENSAO

~5 A 15°%) 900

DEDOS COM RCIT.RcﬁD RADIAL-
ULNAR DO PULSO SOBRE SERVO #5:
SINAL ENTRE 0 E 90°) VISANDO
MIMETIZAGAO DA LETRA ‘0" EM
LIBRAS

Figura 6.14: llustracoes de flexao de dedos e pulso em resposta a pulsos PWM.

6.3.4 Analise Temporal Detalhada

O desempenho temporal é um fator critico em aplicagoes em tempo real como esta. Uma anéalise detalhada do
tempo gasto em cada etapa do pipeline foi conduzida para identificar gargalos e oportunidades de otimizagao.
A Tabela 6.5 descreve a contribui¢do de cada componente para a laténcia total.

Como demonstrado, o estagio de processamento do MediaPipe representa a maior fatia da laténcia
total (40,8%), o que é esperado devido & complexidade computacional da extragdo de pontos-chave das maos.
O segundo maior contribuinte é a classificagdo do gesto, que, embora mais leve, ainda consome uma parcela
significativa do tempo. A transmissdo WiFi, apesar de ser uma etapa de comunicagdo, mostra-se eficiente
com apenas 17,8% da laténcia, mas ainda representa um ponto a ser considerado para futuras otimizagoes.

A atuagdo dos servomotores é a etapa mais rapida, indicando a resposta mecénica do sistema é agil.
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Tabela 6.5: Laténcia por estagio (ms)

Estagio Tempo | % Total
Captura de imagem 21 +03| 13,4%
Processamento MediaPipe | 6,4 £+ 0,7 | 40,8%
Classificacao do gesto 32+05| 204%
Transmissao WiFi 28 £04 | 17.8%
Atuacao servomotores 1,2 402 7,6%

6.3.5 Limitacoes e Melhorias

Tabela 6.6: Analise SWOT do sistema

FORCAS

FRAQUEZAS

Baixo custo

Sensivel a variagoes luminosas

Baixa laténcia

Erros entre gestos similares

Razoéavel precisao mecéanica

Calibracao manual necessaria

Inércia controlada

Picos de erraticidade em corrente

OPORTUNIDADES

AMEACAS

Otimizagao do pipeline

Limitagoes do MediaPipe

Adocao de feedback haptico (tatil)

Interferéncia WiFi

Otimizacao do pipeline

Limitagoes do MediaPipe

Possibilidades com novos classificado-
res para captura de imagem

Riscos com Back-Powering (Rico-
chete de Alimentacao Fantasma)
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6.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou a avaliagao experimental do sistema proposto para reconhecimento gestual e controle
remoto de uma mao robdtica. O desenvolvimento seguiu uma abordagem incremental, dividida em quatro

fases principais:

e FASE 1: Prototipagao inicial com diversos materiais para simulagao da anatomia manual, testando

flexao e retracao dos dedos.

e FASE 2: Aprimoramento do modelo com estrutura em madeira MDF e sistema de molas, ainda com

limitagoes nos movimentos de retorno.

e FASE 3: Consolidagdo do prototipo utilizando material DIPROM /XPS e cordas de ago de violao,
com desenvolvimento de circuitos dedicados de alimentagao baseados em conversores buck DC-DC

XL4015 para maior estabilidade operacional.

e FASE 4: Integracao final com sistema cliente-servidor para comunicacao via Wi-Fi entre os médulos

de visao computacional e controle robético.

O escopo experimental focou nos cinco gestos de vogais em LIBRAS (A, E, I, O, U), permitindo uma
validagdo controlada da arquitetura distribuida. O protétipo final incorpora seis servomotores (cinco para os
dedos e um para rotagdo do pulso), circuitos estabilizadores de energia e moédulo ESP32 para comunicagao
sem fio.

Os resultados demonstraram a viabilidade técnica do sistema proposto, com capacidade de inter-
pretar sinais gestuais em tempo real e reproduzi-los precisamente no dispositivo robotico, estabelecendo as

bases para futuras expansoes do vocabulario de gestos reconhecidos.



Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesta dissertagao, apresentamos uma arquitetura de roboética assistiva para a reprodugao biomimética de
gestos manuais das cinco vogais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). A pesquisa prop0s uma prova
de conceito para traduzir sinais visuais captados por uma camera em movimentos fisicos executados por
uma mao robodtica de cinco dedos. O sistema incumbiu-se de atestar a viabilidade de um método que
permitisse executar tal tarefa sem a necessidade de dispositivos vestiveis ou sensores mecéanicos, oferecendo
uma alternativa econOmica e simplificada. Para tanto, a abordagem utilizou tecnologias como Internet
das Coisas (IoT), Sistemas Embarcados e Rede de Computadores para a teleoperacido de um servomotor
experimental.

Concomitantemente, o estudo buscou abordar a necessidade de movimentar um manipulador robé-
tico de mao sem a dependéncia de tecnologias de contato, com foco em fatores como baixo custo, facilidade
de implementacao e acessibilidade. Por meio de um mapeamento sistemético do estado da arte, foram iden-
tificadas lacunas e oportunidades, proporcionando uma visao comparativa das metodologias existentes. O
objetivo foi oferecer uma alternativa eficiente e acessivel para o avanco da pesquisa em manipulacao robotica

teleoperavel de maos por meio de uma técnica de interface nao vestivel.

7.1 Limitacoes

Durante o desenvolvimento deste trabalho, identificaram-se diversos desafios técnicos que delimitaram a
implementagao e o desempenho do prototipo. A instabilidade na alimentagao elétrica dos servomotores foi
um obstaculo significativo, resultando em ruido e movimentos imprecisos durante a flexao e retragao dos
dedos. Essa dificuldade exigiu uma anélise aprofundada e o uso de circuitos Step-Down converter e
atenuadores de ruido para garantir a estabilidade da corrente.

A precisao angular dos servomotores também representou uma limitagao, impactando a sutileza

necesséria para reproduzir fielmente os sinais de LIBRAS. Além disso, a mecanica de tracao dos dedos foi um

111
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ponto de grande desafio, resultando em fracassos na fase de testes com protétipos que utilizavam émbolos de
seringas de adgua e molas de retracao (retiradas de retrovisores de carro). A selegdo de materiais para os fios
e a fixacdo demandou um processo de tentativa e erro para alcancar a tensdo e o alinhamento adequados.

Outras limitagoes significativas que nao foram abordadas ou desenvolvidas no decorrer deste tra-
balho foram a usabilidade e controle de seguranca no transporte e transmissao dos pacotes de dados dentro
do ambiente cliente-servidor wifi do prototipo.

Desta forma, no quesito relacionado aos testes de usabilidade, o desenvolvimento deste trabalho nao
realizou simulagoes controladas envolvendo usuarios pertencentes a nenhum grupo especifico de surdos-mudos.
Tal reticéncia experimental, em eventuais abordagens futuras do trabalho, aponta para uma necessidade de
ulteriores aprimoramentos que adéquem a usabilidade apropriada ao seu principal grupo de usuarios-fim.

Por sua vez, considerando que dados e acesso ao ambiente do sistema desenvolvido se fundamentam
no uso de meios de acesso remoto pela Web, o nao tratamento da questao de seguranga na transmissao dos
pacotes de dados REST a serem enviados pela pagina Web representa uma limitagdo e um fator que precisa
ser considerado e revisitado, levando-se em conta que se optou pela viabilizacdo da transmissao com o uso
do método GET HTTP, visando a facilitagao nas experimentagoes.

Por fim, o treinamento e os testes iniciais do modelo, utilizando bibliotecas internas do Django,
apresentaram instabilidade. Embora essas dificuldades tenham sido superadas com a evoluc¢do do projeto,

elas foram importantes no processo de desenvolvimento.

7.2 Contribuicoes alcancadas

Este trabalho focalizou avancos na area de robotica assistiva, contribuindo com uma nova abordagem para
a avaliagao robotica integrada & computacao visual. A solugao tecnologica desenvolvida e os ambientes de
tarefas sdo os principais produtos deste estudo, oferecendo um método viavel e simples de telecinematica
assistiva e o ensejo para aprimoramento da tecnologia, um sistema embarcado 1til a tal campo de aplicacao
préatica.

Considerando-se tal conquista, compreende-se que alguns aspectos do processo de desenvolvimento
da concepgao desta dissertacao podem ser identificados como contribuigoes, tais como: a ampliagao do co-
nhecimento teérico com o apoio de frameworks no campo de tecnologias assistivas por meio de sistemas
embarcados, bibliotecas e recursos computacionais gratuitos que se mostram promissores para acréscimo ao
estado da arte atual; a producao de respostas e resultados das experimentacoes com o método de movi-
mentos por reconhecimento gestual em visao robotica que referenciam e indicam a viabilidade do método; o
enriquecimento no estado da arte das metodologias de Visao Robdtica que podem propor novas facilidades
e aceleragoes na produgao de aplicagOes assistivas; a expansao de conhecimento na transversalidade e inter-
disciplinaridade do uso de Visao Robética, Desenvolvimento Web Full Stack e Sistemas Embarcados; a

analise de estabilidade de alimentacao elétrica para sustentar e manter o movimento dos dedos, com o uso de
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circuitos Step-Down DC-DC Converter e atenuadores de ruidos na entrada de sinais dos servomotores;
a compreensao maior sobre aspectos de anatomia humana da mao para o aprimoramento de protétipos que
imitem a gestualidade e a sutileza da formagao de sinais de LIBRAS; e, finalmente, tanto a versatilidade de
comunicagao Wi-Fi como a facilidade e uso de médulos ESP32-WROOM na integragao e sinergia de sistemas

embarcados [oT com aplicagoes que solicitem uso de Computacao Visual.

7.3 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, consideram-se como campos de expansao da pesquisa até aqui atingida, novos
modelos que incluam a substituigao dos atuais servomotores por elementos de IoT mais sofisticados e precisos,
a fim de aprimorar a fidelidade dos movimentos.

Assim sendo, observa-se que a tecnologia assistiva descrita neste trabalho também abre espaco para
diversas possibilidades de aplicagbes do método em campos tao diversos como a telemedicina, a cinemética,
ou as engenharias mecénicas e mecatronicas, assim como também em sistemas de controle de trafego, energia,
transporte e logistica.

Além disso, considerando-se ainda a perspectiva de aprimoramentos do trabalho em foco, a pes-
quisa pode doravante se expandir em duas direcoes significativas, que refletem as tendéncias da area e a

correspondente demanda por sistemas mais intuitivos e acessiveis:

e Sistemas de controle baseados em realidade aumentada e virtual: Em um futuro e préximo
passo para esta pesquisa, uma evolugao natural seria a substituicdo dos atuadores fisicos por efetu-
adores virtuais, como os encontrados em sistemas holograficos e 3D. Isso permitiria a manipulacao
de objetos e ambientes virtuais, abrindo portas para aplicagoes em telemedicina e treinamento, onde
0 usuério poderia interagir com o sistema sem a necessidade de um brago robético fisico, utilizando

apenas dispositivos como 6culos de realidade virtual.

e Aprimoramento da comunicagao e portabilidade: Para garantir o desempenho em tempo real,
um dos pontos-chave do trabalho, considera-se essencial explorar novos protocolos de comunicagao,
como MQTT e WebSocket, que se proponham a oferecer maior estabilidade e menor laténcia. Além
disso, a integragao com dispositivos portateis, como smartphones, permitiria que o sistema fosse mais
acessivel e flexivel, utilizando a entrada de video desses aparelhos como fonte de dados para o controle,

viabilizando o uso em ambientes cotidianos.

Portanto, ao invés de se focar na substituicao dos componentes roboéticos, a pesquisa futura podera -
fazendo uso deste trabalho como base - migrar para um paradigma alternativo em termos de sistema assistivo
que substitua a camada final fisica da mao robotica por um efetuador virtual, preservando-se o uso da solucao

de captura obtida por meio da aplicagao de machine learning desenvolvida neste trabalho.



Apéndices

Video com sumario de apresentacao do trabalho

Enderego URL do video MP4 (Vide Figura 7.1). Tempo: 3min36seg

https://hand.interativoti.com/

Figura 7.1: URL e QR-Code para video de apresentacao do trabalho
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Glossario

A. Deteccao de Objetos

1.

YOLO (You Only Look Once): Método de detecgao de objetos em tempo real com alta velocidade

e precisao. Aplicagbes incluem vigilancia de seguranca e veiculos auténomos.

B. Classificacao de Imagem

1.

Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Técnica de classificaco precisa de imagens usando

aprendizado profundo. Usada para reconhecimento de objetos em fotos.

Classificagao de Nivel de Pixel - Segmentagao por Instancia: Método de segmentacao precisa

de objetos individuais, com aplicagao em identificacao de objetos em imagens médicas.

Random Forest: Método de aprendizado de maquina versatil que pode ser usado para classificagao e
regressdo. Ele funciona construindo multiplas drvores de decisdo durante o treinamento e produzindo

a classe que é a moda (mais frequente) das classes das arvores individuais.

Classificadores: Algoritmos de aprendizado de maquina usados para categorizar dados. Recebem
um conjunto de dados de entrada e atribuem uma etiqueta ou classe a eles. No contexto de imagens,
um classificador pode ser treinado para determinar se uma foto contém um gato ou um cachorro, por

exemplo.

Treinamento: Fase em que um modelo de aprendizado de méquina, como um classificador, ¢é
exposto a um conjunto de dados conhecido para aprender os padroes e as regras necessérias para fazer
previsoes precisas. Durante o treinamento, o modelo ajusta seus pardmetros internos para minimizar

erros, melhorando seu desempenho em dados futuros.

C. Deteccao de Humanos em Cenas Visuais

1.

OpenPose: Método de rastreamento preciso de movimento e andlise de postura humana. Usado em

interacao Humano-Méquina e controle de dispositivos.

D. Interacao Humano-Maquina Baseada em Gestos

1.

Reconhecimento de Gestos: Técnica de interagao intuitiva e natural com identificagao de gestos.

Aplicado em controle de dispositivos e jogos.
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E. Colaboragao Multimodal de Maquinas

1. Fusao de Dados Multimodais: Abordagem que compreende holisticamente o ambiente, integrando

informacgoes de sensores. Aplicagoes em robotica, assisténcia médica e veiculos auténomos.

F. Reconhecimento de Acao

1. LSTM (Long Short-Term Memory): Modelo para modelagem de sequéncias de agoes e reconhe-

cimento de padroes temporais em movimentos e atividades humanas.

G. Reconhecimento de Gestos das Maos

1. CNNs para Reconhecimento de Gestos das Maos: Método de interacao precisa com gestos e

detecgao de gestos especificos para controle de interfaces e robds.

H. Visao Robdtica

1. Sensor RGB-D: Sensor versétil de percepcao tridimensional do ambiente usado em robética para

mapeamento e navegacao.

2. Algoritmos de Suporte: Tradugao de imagens em sinais de controle com adaptacdo a diferentes

cenarios, usado para orientacao e controle de robos.

3. Manipuladores: Robos projetados para tarefas de manipulagao fisica, como movimentar, agarrar e

interagir com objetos no ambiente, amplamente utilizados em aplicacoes industriais e de logistica.

4. Autores: Indicam os pesquisadores ou equipes responsaveis pelas contribuigoes na area de controle

de robos manipuladores.

5. Gestos Manuais: Controle de rob6s por meio de gestos manuais, permitindo interagoes intuitivas e

naturais entre humanos e robds manipuladores.

6. Rotagcao do Brago: Utilizacdo do controle de rotagdo do brago para fins de navegagao visual de

robos moveis em ambientes desconhecidos.

7. Abertura/Fechamento da Garra: Controle da abertura e fechamento da garra robotica, aplicado

em linhas de montagem industrial e cirurgia de intervengao colaborativa.

8. Posicionamento de Objetos na Palma da Mao Aberta: Técnica que permite o posicionamento

preciso de objetos usando reconhecimento de gestos em ambientes de fabricagao.
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9.

10.

11.

12.

13.

14.

Retorno a posicao quando a Palma da Mao esta fechada: Controle de posigao de brago robotico

para manipulacao de objetos 3D em espaco cartesiano.

Selecao de Objetos através do Ato de Apontar: Método de selegao de objetos por meio de

gestos de apontar.

Rastreamento de Alta Velocidade: Técnica de rastreamento de objetos em imagens para aplica-

¢oes de visao por computador.

Combinacao de Gestos com Movimentos Corporais: Integracao de gestos com movimentos

corporais para o controle de robés manipuladores.

Acoes Colaborativas: Controle de robds com base em instrugoes naturais via sensacoes visuais e

tateis, possibilitando a colaboragao homem-maéaquina.

Captacao de um Objeto: Técnica que envolve a captura de um objeto selecionado por um gesto

de apontar da mao de um humano e soltura do objeto na palma da mao da pessoa.

I. Visao Baseada em Reconhecimento de Gestos Manuais

. Fundo Complexo: Problema relacionado & interferéncia do fundo nas imagens usadas para o reco-

nhecimento de gestos.

Selecao de Features: Desafio na escolha das caracteristicas mais discriminativas para representar

gestos.

Rastreamento de Mao em Tempo Real: Técnica que permite o rastreamento de maos em tempo

real, combinando informagoes de movimento, cor da pele e borda.

Coarticulagao: Fenémeno em que gestos nao sao produzidos de forma isolada, mas sim em contexto

continuo, complicando o reconhecimento de gestos.

Epéntese de Movimento (ME): Inser¢do de movimentos nao intencionais durante a execugao de

um gesto principal, que pode dificultar o reconhecimento de gestos.

Detector de Sinais Curtos: Componente que auxilia a detectar sinais curtos em sequéncias conti-

nuas de gestos.

Modelo de Limiar Baseado em HMM: Abordagem que utiliza um modelo baseado em HMM

para classificar sequéncias de sinais como sinais pré-treinados ou ME.
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J. Reconhecimento de Gestos Baseado em Esqueletos

1.

10.

11.

12.

13.

Esqueleto: Uma representagao grafica das articulagoes e partes do corpo humano, usada para rastrear

e descrever os movimentos das pessoas em um ambiente.

Descritores Artesanais: Caracteristicas especificas projetadas manualmente para representar dados,

neste caso, informacgoes de articulagoes da mao em gestos.

Codificagao do Vetor de Fisher: Uma técnica de codificagdo de caracteristicas que descreve a

distribuigao de gradientes em uma imagem ou conjunto de dados.

Piramide Temporal: Uma abordagem que considera informagoes de varios niveis de granularidade

temporal para a analise de gestos.

SVM Linear: Maquina de Vetor de Suporte (SVM) é um algoritmo de aprendizado de maquina, e a

versao linear refere-se a um SVM que cria uma fronteira de decisao linear para classificagao.

Redes Neurais Recorrentes (RNN): Um tipo de rede neural projetado para lidar com sequéncias
de dados, como séries temporais, por serem capazes de manter estados anteriores ao processar novas

entradas.

RNN Bidirecional: Uma RNN que processa sequéncias de dados em ambas as diregoes (passado

para o futuro e futuro para o passado), capturando informagoes contextuais de ambas as diregoes.

LSTM (Long Short-Term Memory): Um tipo de unidade de rede recorrente que ajuda a resol-
ver o problema do gradiente fenecente, permitindo que informacgoes relevantes sejam armazenadas e

recuperadas em sequéncias longas.

Rede Convolucional (CNN): Uma arquitetura de rede neural projetada para processar dados com

estrutura de grade, como imagens, usando camadas convolucionais.

Pose 3D: A representacao tridimensional da posicdo e orientacdo de um objeto ou parte do corpo

humano, neste caso, a pose da mao.

Convolucao de Travessia: Um tipo de operacao de convolucao em redes neurais que ajuda a

processar sequéncias temporais ou tridimensionais.

Mecanismo de Atencao: Um componente em redes neurais que permite que a rede se concentre em

partes especificas dos dados de entrada.

Rede Neural Convolucional Paralela (CNN): Uma arquitetura de rede neural que processa varias

sequéncias de dados em paralelo usando camadas convolucionais.
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14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

MLP (Multilayer Perceptron): Um tipo de rede neural feedforward com vérias camadas ocultas

entre a entrada e a saida.

Aprendizado Profundo: Uma abordagem de aprendizado de méquina que utiliza redes neurais com

muitas camadas para aprender caracteristicas complexas dos dados.

Autoatengao: Uma técnica que permite que uma rede neural atribua diferentes pesos a partes

diferentes dos dados de entrada.

Aprendizado de Variedade SPD (Simétrica e Definida Positiva): Um método de aprendizado

que lida com matrizes simétricas definidas positivas para representar gestos.

Matrizes SPD: Matrizes simétricas definidas positivas usadas para representar informagoes espaciais

e temporais em gestos.

Fluxos 3D e 2D de CNN: Abordagem que utiliza redes neurais convolucionais em duas dimensoes

(2D) e trés dimensdes (3D) para analisar gestos com foco na postura e movimento da mao.

Arquitetura Complexa: Uma rede neural com muitas camadas e componentes, geralmente exigindo

mais recursos de treinamento e implantacao.

Modelagem de Contexto: Processo de consideragao de informacoes contextuais para melhorar o
reconhecimento de gestos, especialmente quando os gestos estao sujeitos a coarticulacao ou epéntese

de movimento.

Analise de Sequéncias: Técnicas que envolvem a analise de sequéncias temporais de gestos para

identificar e filtrar gestos de epéntese de movimento durante a interpretacao.
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