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Abstract: Applications based on gestures or actions are increasingly common in everyday life.
This is because it allows the user to activate the equipment without the need to touch it, besides
being possible to activate it remotely. Thus, this work proposes a gesture recognition method
using Principal Component Analysis (PCA) as a dimensionality reducer of variables, and the
Euclidean distance as a classifier. The objective here is o interact with an environment through
the actions of a user. To do this, a own database with 14 classes of actions were created. The
classifier is validated through an online operation and confusion matrix are used to analize the
results. The classifier achieved a hit rate higher than 80% for 6 of the 14 classes. This shows
that the present work can be improved. However, it is worth noting that the main contribution
was the formalization of a simplistic classifier, which makes use of a small database.

Resumo: As aplicagbes baseadas em gestos ou agdes sao cada vez mais comuns na vida cotidiana.
Isto porque permite ao usuério ativar o equipamento sem a necessidade de toca-lo, além de ser
possivel ativa-lo remotamente. Assim, este trabalho propée um método de reconhecimento de
gestos utilizando a Anélise de Componentes Principais (PCA) como redutor de dimensionalidade
de variaveis, e a distancia euclidiana como classificador. O objetivo aqui é o interagir com um
ambiente através das acoes de um usuario. Para isso, foi criado uma base de dados préprio com
14 classes de agoes. O classificador é validado através de uma operagao online e uma matriz
de confusao é utilizada para analisar os resultados. O classificador atingiu uma taxa de acerto
superior a 80% para 6 das 14 classes. Isto mostra que o presente trabalho pode ser melhorado.
No entanto, vale ressaltar que a principal contribuicao foi a formalizacao de um classificador

simplista, que faz uso de um pequeno banco de dados.
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1. INTRODUCAO

A robdtica é uma das areas de pesquisa sobre tecnologia
muito importante e que estd sempre em desenvolvimento,
sendo muitas vezes usada para auxiliar o ser humano em
tarefas que operam de forma automatica e de forma repe-
tida (Campos, 2019). Desde o seu surgimento, as aplicagoes
da robdtica sempre foram extensas comegando na indtstria
e se espalhando para outras areas, como por exemplo na
saude, seguranca e na educacao. Com o passar do tempo,
a interacao entre pessoas e tecnologias se desenvolveu e
ainda continua evoluindo de forma muito rapida, tanto
para tarefas simples quanto para tarefas mais comple-
xas. Com a busca por uma técnica simples e que possa
atender diversas dreas, varias técnicas de interagao foram
desenvolvidas e estudadas ao longo do tempo. Entre elas,
aplicagoes baseadas em movimentos do corpo humano (tais
como, reconhecimento de gesto, expressoes e vozes) tém
sido usadas cada vez mais em diversas areas, por exemplo,
jogos, acessibilidade, reabilitagoes, esportes, treinamentos,
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etc. Afinal, esta ferramenta permite uma interagao mais
humana com a tecnologia, sem a necessidade de cabos ou
artefatos semelhantes ligados ao usudrio (Viana, 2015) .

Estas formas de controles, cujos comandos sao realizados
pelo corpo humano através da captagao de gesto, podem
ser chamadas de Interface Natural do Usudrio (INU)
(de Souza et al., 2016). Alguns exemplos destas aplicagoes
sao: sistema de INU desenvolvido para televisao interativa
desenvolvido por Fan et al. (2013), controle de diversos
modelos de robos ou até mesmo o controle de um ambiente
de forma remota (iluminacdo, ar condicionado ou um
portao eletronico, por exemplo).

Dado esta evolugao tecnolégica, novas formas de proces-
sar esses dados foram desenvolvidas ao longo do tempo
como, por exemplo, a Andlise de Componentes Principais
(PCA) e a Andlise Discriminante Linear (LDA) (Martinez
and Kak, 2001). Com estas ferramentas, pode-se realizar
a reducao de dimensionalidade, compactacao de dados,
extragao de recursos e visualizacao de dados.
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O foco deste trabalho é o uso da técnica PCA, uma vez
que sua funcao principal é encontrar o padrao dos dados
analisados e assim encontrar a base de dados mais sig-
nificativa para entao retornd-lo como um subconjunto de
informacoes revelando a estrutura oculta no conjunto de
dados e filtrando o ruido (Kurita, 2019). Tal funcionali-
dade se enquadra a proposta do desenvolvimento de um
classificador simples.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é a criacao de
um método de classificagao de agoes, que utilize poucos
dados de entradas e possua uma técnica de processamento
simples, e que o usudrio possa realizar gestos predefinidos,
naturais e intuitivos, que se relacionam com agoes de
alto nivel. Como objetivos especificos tem-se a) a coleta
de informagoes espaciais do usuério, b) o processamento
destes dados e ¢) a aplicagao da técnica desenvolvida.

A sequéncia deste trabalho estd organizada como: A secao
2 apresenta trabalhos relacionados, compondo a base teé-
rica deste trabalho. A se¢éo 3 descreve as etapas do método
desenvolvido. A secdo 4 faz um estudo dos resultados
obtidos. Por fim, a secao 5 apresenta as conclusoes deste
trabalho e sugestoes para sua continuidade.

2. REFERENCIAL TEORICO

A medida em que os meios tecnoldgicos evoluem, também
é possivel observar uma crescente em relacao a Interagao
Homem-Mdaquina (IHM), a qual pode ser aplicada em
diversos setores, como, por exemplo, controle de robos,
plataformas ou de salas e/ou ambientes fechados de forma
remota (Costalonga et al., 2014). Dessa forma, pode-se
dizer que a IHM se baseia em um sistema onde uma tarefa
é executada pela cooperacao do componente humano e de
automagao (Ramaswamy et al., 2014).

Segundo Pereira et al. (2009), a busca por uma interface
de comunicagao mais natural ocorre pela tentativa de
deixar as pessoas cada vez mais a vontade ao interagir
com uma maquina. Com isto em mente, diversas formas
de interfaces foram criadas e sao estudas rotineiramente,
como, por exemplo, reconhecimento de voz (Hudson et al.,
2017), periféricos (Huttenrauch and Eklundh, 2002) e
reconhecimento de gestos (Chen et al., 2019). Dentre
estas, no reconhecimento de gesto existem diversas de
técnicas utilizaveis podendo ser baseadas na forma da mao,
movimento do corpo ou de membros especificos do corpo.

De acordo com (de Carvalho et al., 2022a), devido a
facilidade e a possibilidade de se trabalhar de forma remota
e as mais variadas aplicacoes, o reconhecimento de gestos
vem ganhando mais destaque no meio académico. Dessa
forma, a THM por meio de gestos pode ser realizada através
da linguagem corporal, viabilizando que uma pessoa possa
controlar um determinado ambiente fechado sem precisar
estar presente no local.

Para realizar o reconhecimento de uma agao, inicialmente
é mnecessario realizar o pré-processamento das informa-
coes coletadas para, em seguida, realizar o processo de
reconhecimento. Existem diversos meios de se fazer este
processamento, comumente a captura de informacgoes para
a classificacao dos gestos é proveniente de cameras de
video, como OptiTrack, Intel RealSense e Kinect. As ima-
gens adquiridas possibilita o rastreamento das informagoes
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relacionadas ao usudrio, por meio da correspondéncia entre
consecutivos quadros baseados e das caracteristicas prin-
cipais observadas.

Para se ter um reconhecimento de acao eficiente diversos
dispositivos podem ser usados e que eles podem variar de
situagao para situagao, o OptiTrack se torna uma excelente
ferramenta para a coleta de dados, devido a sua alta
precisao e pela quantidade de informagcao disponibilizada.
Em seu conjunto, o OptiTrack é composto por marcadores
reflexivos e cdmeras infravermelhas (que fazem a fungao
de sensores de profundidade), capazes de inferir a posigao
tridimensional desses marcadores.

Este sistema de rastreamento possibilita a calibracao e a
configuracoes de diversas fungoes que auxiliam a captura
de informagées, o fornecimento de interfaces para captura
e o processamento de dados 3D, podendo ser gravado ou
transmitido ao vivo para outros programas (Motive, 2020).
Além destas funcionalidades, o OptiTrack pode ser utili-
zado em outras aplicacoes, como, por exemplo, producoes
visuais, estudo de movimentos de corpos, realidade virtual,
animagoes e na roboética.

Para realizar a coleta de dados, é necessario fazer o ras-
treamento através de marcadores ativos ou passivos. Ao
receber esse sinal luminoso emitido ou refletido, respecti-
vamente, a camera consegue identificar os marcadores mais
brilhantes e diferencia-los dos objetos menos brilhantes da
cena. A diferenca entre eles é que os marcadores passi-
vos nao necessitam de cabos ou baterias, porém reque-
rem mais pré-processamento para usa identificacdo (Vital
et al., 2015). Seguindo a proposta de trabalhos prévios
(de Carvalho et al., 2022b), apés a captura das imagens
em profundidade pelo OptiTrack, o programa identifica o
movimento feito pelo usudrio, classifica a agao realizada e
realiza a interagao com o ambiente.

3. METODOLOGIA
3.1 Base de dados

Trabalhar com reconhecimento de gestos por meio de téc-
nicas de aprendizado de maquinas, exige comumente uma
grande quantidade de conjuntos de dados. Este trabalho,
entretanto, possui a proposta de interagir com um deter-
minado ambiente através de gestos simples realizados por
diferentes usuarios. Assim, optou-se pela criacdo de uma
base de dados propria, onde cada tarefa estd associada a
uma classe diferente, de forma a ganhar um pouco mais de
liberdade e flexibilidade.

O sistema de rastreamento OptiTrack é constituido por
oito cameras infravermelhas posicionadas conforme na Fi-
gura 1. Neste trabalho, foram utilizados trés marcadores
passivos conforme mostrado na Figura 2. O posiciona-
mento das cameras possibilitou a execucao dos gestos de
diversas posicoes. Assim, a fim de tornar o processo de
reconhecimento do gesto mais dinamico e simples, foram
utilizadas duas fitas reflexivas no formato de pulseiras,
colocadas uma em cada punho do usudrio e um terceiro
marcador na regao da cabeca, atuando como ponto de
referéncia.

Ao realizar uma andlise comparativa com bases de dados
de trabalho prévios (Basilio et al., 2019; de Carvalho et al.,
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Figura 1. Posicionamento das cameras no ambiente de
simulagéo. Motive (2020)

Y

Figura 2. Localizagao dos marcadores no usudrio.

2022b), percebe-se que muitas delas tém uma grande quan-
tidade de amostra para cada gesto. Contudo, a proposta
da trabalho é desenvolver um classificador simples, com
uma base de dados de apenas 70 amostras iniciais, sendo
14 classes diferentes e 5 amostras para cada classe. A
diferenca dos trabalhos anteriores é a possibilidade de
ampliacao do niimero de amostras, caso o desempenho do
classificador nao seja satisfatério. Desta forma, utilizando
o software Motive, foram feitas as gravagoes dos gestos,
cujas marcagoes de inicio e o fim de cada acao se deram
quando uma pessoa estd com os bragos para baixo, repre-
sentando a posicao de repouso.

Para se detectar o inicio e o fim de um gesto, a abordagem
escolhida foi a utilizacao de um gatilho duplo, no qual sao
avaliados a altura e a velocidade de ambas as pulseiras.
Levando-se em conta que todos os movimentos necessitam
que ao menos uma das pulseiras seja erguida em relagao
ao solo, foi escolhido a coordenada z de cada marcador, a
qual estd posicionada perpendicular ao solo. Dai, analisou-
se a posicao e velocidade de cada pulseira, em uma janela
fixa de f quadros, num periodo de ¢ milissegundos. Logo,
se a velocidade ou a altura do marcador alcangarem um
determinado valor minimo (V,,;, em metros por quadros e
H,,;» em metros), serdo armazenados os ultimos d quadros
anteriores ao acionamento de uma das condigoes, as janelas
atuais e até aqueles onde ambas as condigoes nao sao mais
cumpridas.

Os valores de f e t sao baseados na frequéncia de coleta de
informacoes utilizada no software Motive, neste caso, 240
Hz. Portanto, para uma amostragem de 100 milissegundos
com intervalos fixos de 24 quadros, o valor de d serd sempre
um a menos que f, 23 quadros. Os valores de Vi, €
H,in foram determinados ao considerar a altura média
da posigao de repouso dos possiveis usudarios, 0,95 metros,
e a velocidade média do movimento dada a precisao
milimétrica do sistema de rastreamento OptiTrack, 0,001
metros por quadros.

Cada classe de movimento pode ser usada para controlar
uma determinada fungao dentro de uma sala. As classes
utilizadas sao apresentadas na Figura 3, sendo elas:
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A) Levantar as duas méaos e depois abaixar a direita;

B) Girar os dois bragos, terminando com eles na frente
do peito, com a mao direita ligeiramente acima da
esquerda;

C) Levantar as duas maos e abaixe a esquerda;

D) Desenhar um circulo na frente do rosto com a mao
direita, enquanto mantém o brago esquerdo ao lado
do corpo;

E) Desenhar um circulo na frente do rosto com a mao
direita, enquanto levanta o braco esquerdo até a
altura do ombro;

F) Desenhar um circulo na frente do rosto com a méao
direita, enquanto levanta o braco esquerdo até a
altura da cabeca;

G) Desenhar um circulo na frente do rosto com a méao
esquerda, enquanto mantém o brago direito ao lado
do corpo;

H) Desenhar um circulo na frente do rosto com a méao
esquerda, enquanto levanta o brago direito até a
altura do ombro;

I) Desenhar um circulo na frente do rosto com a méao
esquerda, enquanto levanta o brago direito até a
altura da cabeca;

J) Cruzar os dois bragos formando um X na frente do
peito;

K) Mover o brago direito para frente e depois deslizar
para a esquerda;

L) Levantar os dois bragos até a altura do estdmago e
depois levantar a mao direita;

M) Levantar os dois bragos até a altura do estomago e
depois levante a mao esquerda;

N) Mover o brago esquerdo para frente e depois deslizar
para a direita.

Cada quadro consiste em um conjunto de pontos de in-
teresse que em sequéncia compoem a matriz de caracte-
risticas. Tais pontos de interesse indicam a posicao dos
marcadores posicionados na regido da cabeca (O), no brago
esquerdo (P) e no brago direito (R), conforme mostrado
na Figura 2. Matematicamente, a posicao tridimensional
de cada marcador é expressa por

F,=[0, O, O, P, P, P. R, R, R.], (1)

Yad + P
£ Y SE TR
+ % & 4

o b ia&f@

Figura 3. Classes de gestos no conjunto de dados (de Car-
valho et al., 2022b).
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para ¢ = 1,2,---, @, onde @ informa o quadro atual. As
colunas de Fj representam as coordenadas z, y e z de cada
marcador, onde z é perpendicular ao solo. Em seguida,
a amostra completa é armazenada como a concatenagao
subsequente da matriz de caracteristicas,

Aqu =[Fi Fy -+ Fol', 2)
onde U é o ndmero da coluna.

Para realizar o reconhecimento da acao, foram coletadas
as informacoes das duas pulseiras, ao longo do gesto. Ja o
marcador que estd posicionado na regiao da cabega, foi
utilizado como referéncia, afinal ao realizar um mesmo
gesto em posicoes diferentes, o movimento relativo serd
praticamente idéntico. Este marcador também serviu para
centralizar todas as caracteristicas (em seus respectivos
eixos) em relagao as coordenadas do marcador posicionada
na cabeca, corrigindo uma eventual movimentacao da
cabega em decorréncia do movimento de outra parte do
corpo. Para isto, adotou-se

BQ7U:A_Oa (3>

onde O ¢é a média das coordenadas das informacoes rela-
cionadas ao marcador O, A é a matriz contendo todas as
informagoes dos trés marcadores referentes aquela amostra
e B é o novo conjunto de dados gerado.

As amostras foram normalizadas por

CQ’U = )#; (4)
onde Sp é desvio padrdo da amostra analisada, By é a
média da coluna do elemento em andlise, centralizando a
variavel e resultando em uma varidvel com média zero e
variancia igual a unidade, dessa forma com desvio padrao
igual a um. Isto visa evitar ter um conjunto de informacgoes
com excessiva desproporcionalidade, evitando redundan-
cias e tornando-o mais organizado. Assim, as varidveis
normalizadas podem ser diretamente comparaveis, devido
ao fato de nao possuirem dimensao e serem expressas em
unidades de desvio padrao.

3.2 Algoritmo de reconhecimento de agdes

Agora, tendo esses dados em maos, foram aplicadas a PCA
e método da distancia euclidiana para classificar a base de
dados, conforme detalhado a seguir.

Para simplificar a classificacao de cada amostra, em vez de
se analisar todas as informacgoes capturadas pelo sensor,
optou-se por aplicar a técnica de PCA, a qual possibilita
realizar a reducao de dimensao da matriz de caracte-
risticas, sendo ela originalmente A € R®*?. Para isto,
apés a centralizagao dos dados, sao desconsideradas as
informagoes relacionadas ao marcador da cabeca, devido
suas informacoes permanecerem praticamente constante
ao longo do tempo em relagao as outras informacoes, ge-
rando B € R?*5_ para em seguida, aplicar a normalizacio,
resultando C' € R¥*6,

Em seguida, aplicando a PCA, obtém-se os autovalores
referentes as varidveis de entrada, em ordem decrescente,
conforme

A1 > Ao > A3 > A > A5 > A, (5)
onde \; representa a importancia de cada varidvel para
aquela amostra. Dado esta informacao, ao analisar os
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autovalores das amostras, percebe-se que, em quase todos
0s movimentos, os trés primeiros autovalores descrevem
mais de 90% das informagoes sobre o gesto. Logo, optou-
se por escolher os trés maiores autovalores, diminuindo a
quantidade de dados a serem processados nas proximas
etapas do trabalho.

Outro resultado que a PCA entrega é o conjunto de dados
D € R%*6 que contém as componentes principais. Como
foram escolhidas as trés componentes mais importantes
para cada amostra (A1, A2 e A3), foi obtido E € R6%3, que
contém um conjunto de dados reduzido de D.

O processo de classificacao é baseado na comparacao de
uma acao qualquer com uma outra acao de referéncia.
Para realizar isto, sdo utilizados os dados contidos na
matriz E obtido da amostra de referéncia e da amostra
em analise. Assim, o reconhecimento do gesto pode ser
obtido por meio da comparagao da série de informacoes
do conjunto de dados reduzidos da acao a ser classificada,
com a da agao da referéncia. Ao alterar a agao de referéncia
para diferentes classes, aquela com menor diferencga, ou
seja, menor distancia Euclidiana, representa a classe da
acao a ser classificada. Em outras palavras, a classificacao
acontece entre a classe corrente e as classes de referéncia,
conforme,
3

Dist = Z HDjRﬂferencia - DjCor'r‘cntc || (6>

Jj=1

A Figura 4 ilustra um fluxograma que resume as etapas
do subsistema de classificacao realizadas neste trabalho e
seus respectivos resultados.

A

—= [Centalizasic]

| B
D C

"'E— | PC‘Al — | Normalizagdo |

Matriz de
Caracteristica

Captura
da agédo

[Distancia
Euclidiana

Figura 4. Fluxograma de classificagdo proposto.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir do software Motive, foram realizadas as grava-
¢oes dos gestos, conforme visto na Figura 5, de forma
a construir o banco de dados, no qual cada amostra na
base de dados é compostas por (Q linhas e 9 colunas,
conforme explicado na segao anterior. A figura mostra uma
das amostras da classe de gesto N utilizadas no trabalho,
na qual Q = 3822 quadros. Na parte superior da figura
¢ mostrada o espago de trabalho e o mapeamento dos
marcadores em suas respectivas posi¢oes, em determinado
instante, e na parte inferior é mostrado o grafico do movi-
mento, em relagao ao tempo de simulagao. Sendo assim, ao
analisar as duas partes simultaneamente, observa-se que
a medida que o brago esquerdo do usudrio se move, o
valor no eixo corresponde, para o marcador Left, se altera,
indicando o rastreamento daquele marcador.

A validagao do método proposto foi dividido em duas
etapas, sendo a primeira etapa o teste online e a segunda
a classificagao final do gesto. O teste online tem como ob-
jetivo confirmar se o conjunto de dados nao é tendencioso,
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ao realizar diversas comparagoes, na qual cada amostra
do banco de dados seria comparada com todas as outras
amostras de forma totalmente aleatéria. Ja a classificacao
final tem como objetivo realizar a selecao do gesto por
meio da maioria das classificacoes.

Na primeira etapa, cada amostra foi comparada com todas
as outras amostras da base de dados. Levando se em
conta que no banco de dados existem cinco amostra para
cada classe de gesto, ao realizar estas comparagoes serao
obtidas cinco resultados para cada amostra, a partir da
distancia Euclidiana. Contudo, um destes resultados sera
zero devido a comparagao da amostra com ela mesma,
durante o teste. Com isto, ao desconsiderar este resultado,
restaram quatro respostas por amostra, totalizando vinte
respostas por classe de gesto. O resultado para esta etapa
é apresentado pela matriz de confusao da Figura 6.

Por meio da Figura 6, observa-se que houveram 3 classes
que tiveram a classificagdo das amostras excelente, 100%
de acerto (H, L e M), 4 classes com a classificagdo das
amostras boa, acima de 60% de acerto, (A, C, E e K),
2 classes tiveram desempenho razodvel (F e J), entre 40 e
60%, enquanto 5 tiveram o desempenho abaixo de 40% (B,
D, G, I e N). A classificacdo entre as amostras, portanto,
obteve desempenho médio 59,6%.

Outra informacao que se pode extrair é que as classes de
amostras mais confundidas sao as F e I, as quais foram
classificadas indevidamente. Isto pode ser explicado, pelo
fato de que varias partes dos movimentos que envolvem

00:00:09:232 2392 o

SR

Figura 5. Amostra da classe de gesto N.

A 1|1 1
B 7 3 331 3
cl2 1
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J 3 4|2 9 1)1
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M
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Figura 6. Matriz de confusao da classificagao das amostras.
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as agoes F e I, também fazem parte dos movimentos de
outras agoes, fazendo com que os dados possuam uma de-
terminada semelhanca, causando um erro de classificacao.

A segunda etapa do teste, trata-se da classificagao final
do gesto. Para se realizar a classificacao de uma agao
(independentemente se ela estiver correta ou errada) foi
estabelecida a necessidade de que a maioria das amostras
fossem classificadas como uma tnica classe, ou seja, para
se obter uma classificacdo é necessario ter a “metade
mais um” das classificacoes. Logo, sabendo que para cada
amostra simulada foram obtidas 4 classificacoes, é preciso
que no minimo 3 respostas sejam classificadas como a
mesma agao, para que ela receba uma classificagao final
e, caso essa condicao nao seja atendida, o gesto serd
classificado como inconclusivo. O resultado para esta etapa
¢é apresentado na matriz de confusao da Figura 7.

Por meio da Figura 7, pode-se perceber que houve 4 classes
tiveram um desempenho excelente (E, H, L e M), 3 classes
tiveram um desempenho bom (A, C e K), 1 classe teve um
desempenho razodvel (F), 3 classes tiveram o desempenho
abaixo de 40% (B, G e J) e 3 classes tiveram resultados
inconclusivos (D, I e N).

Um ponto importante a se perceber é que 33 agoes das
70 foram classificados como inconclusivos enquanto as
outras 37 obtiveram uma classificacao dentre as classes
como resposta, ou seja, 52,86% das agdes tiveram uma
classificagao final. Destas, apenas 3 foram classificados
erroneamente, logo, pode-se dizer que o método teve um
desempenho de 48,57% em relacao ao total de amostras e
um desempenho de 91,9% entre as amostras que receberam
uma classificacao dentre as classes predefinidas.

Essa elevada taxa de acerto se deve ao uso da classe incon-
clusivo, o qual evita que varios gestos sejam classificados
erroneamente ao nao serem reconhecidos. Com o uso desta
classe Z, ao se realizar um gesto e o mesmo nao puder ser
classificado, serd solicitado ao usudrio a repeticao o gesto.

Um outro ponto que vale ressaltar é que ao comparar as
informacoes contidas em ambas as figuras, pode-se notar
que apenas a acao J, que apesar das amostras terem 45%
de acerto entre elas, teve uma classificacao final distante
do esperado, tendo apenas 20% de acerto. Além disto,
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Figura 7. Matriz de confusao da classificacao final.
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ao se analisar as acoes B, I e N, nota-se que apesar
de terem indices para ao menos uma classificacao final
correta, é possivel inferir que este resultado estd disperso
entre as amostras, afinal todas foram classificadas como
inconclusivo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi proposto um método de classificagao de
gesto utilizando Distancia Euclidiana baseado no rastrea-
mento de pulseiras reflexivas, ao se analisar os dados pré-
processados obtidos da matriz de caracteristicas da PCA,
apos coleta realizada pelo Motive/OptiTrack.

Ao observar as informacoes relacionadas as posicoes dos
marcadores, foi possivel concluir que o OptiTrack se mos-
tra ser um bom dispositivo para coleta de dados relacio-
nadas com rastreamento de corpos, devido a precisao e a
grande quantidade de informacoes que se é possivel extrair.

A anslise de componentes principais se mostrou também
ser muito eficaz, ao conseguir reduzir diversos conjuntos
de informagGes, os quais possuiam tamanhos variados,
facilitando a anélise e comparagoes das informagoes.

O classificador final apresentou uma taxa de acerto média
de 91,9% o qual pode ser considerado como tendo um
excelente desempenho e, juntamente a isto, a classe incon-
clusiva se provou ser um recurso muito 1til, para reduzir a
quantidade de erros, reforcando a viabilidade e a eficiéncia,
dada sua simplicidade, quando associado a pequena base
de dados.

Desta forma, ao associar as classes com tarefas de alto
nivel, em algum ambiente fechado, espera-se que a maioria
das agoes sejam executadas corretamente. Logo, para
trabalhos futuros, espera-se que ao se aumentar a base
de dados, tenha-se um aumento no desempenho médio e
que menos classes sejam classificadas como inconclusivas.
Isto possibilitard a realizagao de missoes guiadas por gesto
para comandar robos méveis em uma arena estruturada.
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