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RESUMO

A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) ¢ utilizada por mais de 2 milhoes de individuos,
tornando-se cada vez mais essencial desenvolver tecnologias que auxiliem na inclusao dos
surdos e deficientes auditivos na comunicagdo com o restante da comunidade. O presente
trabalho apresenta um modelo computacional que utiliza visao computacional e redes
neurais para traducao em tempo real de algumas letras do alfabeto em LIBRAS, integrado
com um sintetizador de voz. Foram desenvolvidas e analisadas redes neurais CNN, FFCNN
e VGG16, que apresentaram excelentes resultados, com acurdcias acima de 99,3%. A rede
FFCNN destacou-se com a maior acuracia, alcancando 99,9%. Todo o desenvolvimento
foi realizado em plataforma em nuvem, permitindo a execu¢ao em maquinas de baixa
performance.

Palavras-chave: Libras; Visao Computacional; Aprendizado de Maquina; CNN; VGG16;
FFCNN.



ABSTRACT

Brazilian Sign Language (LIBRAS) is used by over 2 million individuals, making it incre-
asingly essential to develop technologies that aid in the inclusion of the deaf and hard of
hearing in communication with the rest of the community. This work presents a computa-
tional model that utilizes computer vision and neural networks for real-time translation
of some letters of the alphabet in LIBRAS, integrated with a voice synthesizer. CNN,
FFCNN, and VGG16 neural networks were developed and analyzed, showing excellent
results with accuracies above 99.3%. The FFCNN network stood out with the highest
accuracy, reaching 99.9%. All development was conducted on a cloud platform, enabling

execution on low-performance machines.

Keywords: Libras; Computer Vision; Machine Learnig; CNN; VGG16; FFCNN.
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1 INTRODUCAO

A Libras (Lingua Brasileira de Sinais), um sistema gestual-visual utilizado pela
comunidade surda no Brasil, substitui a linguagem oral por gestos e expressoes faciais.
Apresenta uma certa complexidade por ser composta de diferentes niveis linguisticos, ex-
pressoes e estruturas gramaticais préprias. Segundo dados do IBGE, 5% da populacao
brasileira possui algum problema auditivo, com estimativas de que mais de 2 milhdes de
individuos usam a lingua de sinais. Reconhecida pela Lei n.° 10.436/2002 como idioma
oficial das Comunidades Surdas Brasileiras, a Libras promove a acessibilidade na comuni-
cacao e demanda do poder piiblico medidas de apoio e difusao para garantir sua utilizacao
generalizada.

A inclusao de pessoas surdas na sociedade tem sido um desafio persistente, marcado
por obstaculos significativos no acesso a comunicac¢ao, educagao, saide e mercado de
trabalho. O advento da Lei Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia (LBI) em
2015 reflete um reconhecimento crescente da necessidade de politicas que promovam a
igualdade de oportunidades para todos os cidadaos, independentemente de suas habilidades
auditivas.

E evidente que a comunidade surda enfrenta problemas para acesso a mercado de
trabalho, educao, lazer e satiide. Com isso, se faz necessario alternativas de comunicacao,
como o TTY (TeleTYpewriter), que é um equipamento que converte texto em audio e
vice-versa, permitindo que pessoas com deficiéncia auditiva ou fala possam se comunicar
por telefone. Outro exemplo, o Hand Talk, um aplicativo que utiliza realidade virtual para
tradugao de Libras.

Projetos como a Alexa, que reconhecem gestos de ASL (American Sign Language)
usando TA e sintetizadores de voz, demonstram o potencial de combinar visdo compu-
tacional e redes neurais com sintetizadores de voz para a traducgao de Libras em tempo
real. Outro grande projeto é a IA da Lenovo que captura os movimentos de Libras e gera
mensagens de texto e dudio. Ambos projetos mostram que investimentos nesse tema, sao
rentaveis e necessarios.

Entretanto, as pesquisas sobre Libras carecem de desenvolvimentos mais abrangen-
tes devido a sua restricao territorial, ao ser utilizada apenas no Brasil. Essa limitacao
geografica impede que muitos avangos tecnolbgicos e académicos, comuns em outras linguas
de sinais mais difundidas globalmente, sejam aplicados diretamente a Libras. Portanto, é
crucial fomentar iniciativas que visem a expansao e o aprimoramento do uso da Libras,
aproveitando tecnologias emergentes para superar essa barreira territorial e promover uma

inclusdo mais efetiva da comunidade surda brasileira.
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1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como propdsito o estudo e a aplicacao de técnicas de visao com-
putacional, redes neurais e TTS (Text-To-Speech) para desenvolvimento de um protdtipo
que auxilia na inclusao da comunidade surda brasileira. A seguir, sao apresentados o

objetivo geral e os objetivos especificos deste projeto.

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo computacional capaz de traduzir sinais da Libras para
lingua portuguesa, utilizando técnicas de redes neurais para a tarefa de classificagdo de
gestos do alfabeto manual em Libras, com desenvolvimento em plataforma em nuvem,

sem a necessidade de hardware local.

1.1.2 Objetivos Especificos

« Estudo bibliografico de trabalhos relacionados;

e Implementar reconhecimento de padroes de Libras por meio das técnicas de

Redes Neurais;

o Utilizar métricas de avaliacdo, a fim de comparar e analisar desempenho dos

algoritmos utilizados;

o Testar o reconhecimento de Libras, integrando a uma webcam para reconheci-

mento em tempo real;

o Implementar um sintetizador de voz para converter os sinais de Libras reconhe-

cidos em fala.

1.2 ESCOPO

Esta pesquisa contempla o desenvolvimento de um modelo computacional, utili-
zando técnicas de visao computacional e redes neurais convolucionais, especificamente
CNN, FFCNN e VGG16. A pesquisa se limita a tradugao de sinais do alfabeto de Libras
representados por gestos estaticos, nao contemplando gestos dinamicos. Todo o desenvol-
vimento foi realizado em uma plataforma em nuvem, eliminando a necessidade de recursos
de hardware local, necessitando apenas de conexao com a internet. O dataset utilizado
¢ um repositério publico disponivel na plataforma GitHub, contendo imagens que focam
apenas nas maos, sem incluir o restante do corpo, o que implica que o modelo é treinado
exclusivamente para reconhecer gestos manuais isolados. Para o reconhecimento em tempo
real, a webcam deve estar posicionada em um ambiente bem iluminado e a uma distancia

adequada. Idealmente, os sinais devem ser realizados com um fundo monocromaético para
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facilitar a deteccao e reconhecimento das maos. As principais métricas utilizadas para

avaliar a desempenho dos modelos foram acurécia, perda (loss), precisao, recall e F1-Score.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho se divide em cinco capitulos. A Capitulo 1 apresenta a moti-
vacado e o contexto da pesquisa, seguida pela definicdo dos objetivos gerais e especificos.
O Capitulo 2 aborda a revisao da literatura existente sobre Libras (Lingua Brasileira de
Sinais), conceitos de aprendizado de méaquina, detalhamento de redes neurais, incluindo
CNN, FFCNN e VGG16, além de discutir visao computacional, trabalhos correlatos e
principais bibliotecas e frameworks utilizados, como TensorFlow, Keras, Numpy, OpenCV,
Web Speech API, Google Colab e MediaPipe. O Capitulo 3 descreve o dataset utilizado,
o pré-processamento dos dados, as arquiteturas das redes neurais desenvolvidas, os pa-
rametros e bibliotecas empregadas, o processo de predicao dos modelos, as métricas de
avaliacao adotadas, a implementacao do sintetizador de voz e as tecnologias aplicadas. J&
em Capitulo 4, s@o apresentados e analisados os desempenhos dos modelos convolucional,
FFCNN e VGG16, além do reconhecimento em tempo real utilizando a webcam. Por fim,
o Capitulo 5 resume as principais descobertas e implicagoes da pesquisa, destacando os

resultados obtidos e sugerindo dire¢oes para futuros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nas secOes a seguir serdao apresentados os elementos tedricos necessarios para em-
basar a execucao de um modelo computacional que utiliza visao computacional e redes

neurais para traducao de libras e sintetizador de voz utilizando Python.

2.1 LINGUA BRASILEIRA DE SINAIS

A Libras (Lingua Brasileira de Sinais) foi oficializada como lingua das pessoas

surdas no Brasil pela Lei n.° 10.436/2002, que define lingua como:

Paragrafo tnico. Entende-se como Lingua Brasileira de Sinais — Libras a forma
de comunicacao e expressao, em que o sistema linguistico de natureza visual-
motora, com estrutura gramatical propria, constituem um sistema linguistico
de transmissao de ideias e fatos, oriundos de comunidades de pessoas surdas
do Brasil.

Assim como outras linguas de sinais ao redor do mundo, como a ASL (American
Sign Language) nos Estados Unidos, a BSL (British Sign Language) na Inglaterra, a
Lengua Espanola de Signos na Espanha e a LSF (Langue des Signes Frangaise) na Franga,
a Libras é uma lingua natural, visual-motora, com estrutura gramatical prépria.

As linguas de sinais sdo naturais e surgiram do convivio entre as pessoas surdas.
Elas sao comparaveis em complexidade e expressividade as linguas orais, possuindo regras
e estruturagao proprias, o que as torna linguas completas e ndo meros conjuntos de gestos
(HONORA, 2020).

Cada palavra na Libras é representada por um sinal, diferenciando-se por regras
gramaticais especificas. A comunicagao na Libras é gestual-visual, em que as maos emitem
os sinais e os olhos do receptor os interpretam. Essa lingua ¢é direcionada nao apenas para
pessoas surdas, mas também para surdo-cegas e pessoas surdas que nao possuem bracos,
adaptando-se a diferentes necessidades de comunicacao.

A estrutura gramatical da Libras possui uma estrutura frasal particular, diferenciando-
se da Lingua Portuguesa. Enquanto o portugués segue a sequéncia sujeito-verbo-objeto
na formacao de frases, na Libras utiliza-se o objeto-verbo-sujeito ou objeto-sujeito-verbo,
refletindo a énfase dada ao objeto na comunicagao dos surdos.

Para uma comunicagao eficaz em Libras, é importante recorrer ao Alfabeto Manual
em casos de desconhecimento de palavras ou frases, respeitar o espaco pessoal dos surdos,
utilizar expressoes faciais para dar sentido aos sinais, manter contato visual, repetir sinais
para énfase e praticar constantemente para aprimorar o aprendizado da lingua.

Conforme a Figura 1, o alfabeto e os niimeros em Libras sao representados utilizando
apenas uma mao, onde 20 letras e os nimeros sao representados por sinais estaticos e 6

letras sdo sinais dinamicos.
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Figura 1 — Alfabeto de Libras e Configuracao de Maos.
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_ AIF - ar Y 59
. y &~ Al
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Numeros

Fonte: Grupo de pesquisa do curso de LIBRAS do Instituto Nacional de Educagao de Surdos.

A promocao e difusdo da Libras sdo essenciais para garantir a comunicagao e
integragao plenas das pessoas surdas na sociedade. Embora tenham sido feitos avangos
significativos, ainda existem desafios a serem enfrentados, como a garantia de acesso a

servigos e tecnologias adequadas.

2.2 MACHINE LEARNING

A TA (Inteligéncia Artificial) permite que computadores e maquinas realizem tarefas
que simulem o raciocinio humano, no que tange a resolucao de problemas e tomadas de
decisdo, por meio de algoritmos inteligentes. A TA possui uma subarea denominada de ML
(Machine Learning) ou Aprendizado de méquina, que estuda o aprendizado de sistemas
inteligentes com objetivo de compreender e reconhecer padroes para realizar tomadas de
decisdes (BODEN, 1996).

Conforme a definicao de aprendizado de maquina por (MITCHELL, 1997).

Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia E com
respeito a alguma classe de tarefas T e medida de desempenho P, se o seu
desempenho nas tarefas em T, conforme medido por P, melhora com a experi-
éncia.

Por exemplo, consideremos a tarefa T de classificar imagens de caes e gatos, uti-
lizando como experiéncia E um conjunto de dados, previamente conhecido, contendo
imagens de ambos os animais. A medida de desempenho P deste programa pode ser a

acuracia, a qual se aprimora conforme aumenta a experiéncia, isto é, a medida que mais

classificacoes sao realizadas.
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Dentre alguns tipos de tarefa que um sistema de aprendizado adota, a classificacao é
bastante utilizada, esta tarefa reconhece padrdes nos dados utilizados para o treinamento
dos algoritmos. (MITCHELL, 1997). Os programas que realizam esse tipo de tarefa
recebem dados de entrada e atribuem rétulos especificos (classes) a esses dados com
base na experiéncia. Essa experiéncia estd relacionada ao conjunto de dados utilizado
no processo de aprendizagem. Se o conjunto de dados for rotulado, o aprendizado é
supervisionado. Se nao for rotulado, o aprendizado é nao supervisionado. Portanto, grande
parte dos algoritmos de aprendizado classico sao categorizados conforme mostra a Figura
2.

Figura 2 — Aprendizado de Maquina Cléssico.

Machine Learning [ Fonte de experiéncia
[ Classe de tarefa

Dado rotulado Dado néo rotulado

s

Prediz Prediz um Divide por
- = Cluterizaco ou -
( Classificacao ‘ ( Regresdo ‘ ( o ‘ { Associacio ‘

Identifica
sequéncias

cateqoria niimero similaridade

Fonte: Préprio Autor (2024).

E necessdria uma medida quantitativa que determine se o algoritmo esta realizando
sua tarefa de maneira satisfatéria, logo, conforme o objetivo, existem medidas de desem-
penho especificas para a tarefa. Por exemplo, para algoritmos do tipo classificacao as mais
comuns sao: acuracia, proporcao de predicoes corretas em relacao ao total de predigoes
feitas pelo modelo; precisao, proporcao de exemplos positivos corretamente classificados
em relacao ao total de exemplos classificados como positivos e Matriz de Confusao, consiste
em uma tabela que mostra a frequéncia com que cada classe é classificada corretamente

ou incorretamente.

2.3 REDES NEURAIS

A Rede Neural (RN), é uma das técnicas de aprendizado de maquina, consiste
em um método de inteligéncia artificial inspirado no funcionamento do cérebro humano,
que basicamente ensina computadores a processar dados. Quando aplicadas em visao
computacional, contribuem para avancgos significativos, permitindo a identificacdo de
objetos, reconhecimento de rostos e interpretacao de cenas.

Uma RN bésica possui neurdnios interconectados em trés camadas: entrada, oculta
e saida. Na camada de entrada, os dados externos sao processados e encaminhados para a
proxima camada. As camadas ocultas recebem entradas das camadas anteriores, analisam

e processam esses dados antes de envia-los adiante. Por fim, a camada de saida fornece o
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resultado do processamento, podendo ter um ou varios nés dependendo do problema a ser
resolvido. Ja as redes neurais profundas possuem multiplas camadas ocultas, com inimeros
neur6nios interligados por conexdes ponderadas, conhecidas como pesos (BRAGA, 2007).
Essas redes tém potencial para lidar com uma ampla gama de entradas e saidas, mas

requerem extenso treinamento com grandes conjuntos de dados para funcionar eficazmente.

Figura 3 — Rede Neural Artificial.

_amada de Camadas Camada de
ocultas saida

Fonte: Curso de Machine Learning - 7 Redes Neurais.

Matematicamente, uma RN é uma composicao de transformacoes lineares e nao
lineares. A equagdo (1) é o modelo matemético para uma RN onde a saida de um deter-
minado neurdnio (k) é representada por y;., sendo a resultante de uma somatéria do vetor
de entrada (z;) multiplicado pelos respectivos pesos (wy;), gerando um produto interno,
e tudo isso somado ao bias (viés) (O}), o qual aumenta ou diminui a entrada da funcao
de ativagao (g) (FLECK et al., 2016), que serao detalhadas na subsegao 2.3.1.

(1)

M
Y =g [(Z Tjwy;) + O
=1

Durante o treinamento supervisionado, o algoritmo de retro propagacao ¢é essencial.
Funciona em duas etapas principais. Primeiro, na propagacao para frente, os dados de
entrada passam pela rede camada por camada até gerar uma saida. Em seguida, calcula-
se o erro, sendo a diferenca entre a saida obtida e a desejada. Na segunda etapa, de
propagacao para tras, esse erro ¢ utilizado para ajustar os pesos das conexoes, de modo
a minimizar o erro. Este processo de ajustes é repetido varias vezes até que o erro seja

suficientemente pequeno, permitindo que a rede aprenda a fazer previsoes mais precisas.

2.3.1 Funcgoes de Ativagao

As fungoes de ativacao sao fundamentais em redes neurais por introduzirem nao-

linearidades, permitindo que as redes aprendam padroes complexos. A funcao sigmoide
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(Figura 5(a)), representada por uma curva em forma de “S”, é usada para prever proba-
bilidades, pois seus valores variam entre 0 e 1. A tangente hiperbélica (Figura 5(b)) é
semelhante a sigmdide, mas varia entre 1 e 1, sendo simétrica em relagdo a origem. A
ReLU ou Linear Retificada (Figura 5(c)) se tornou popular por permitir um treinamento
mais rapido e eficiente de redes profundas, especialmente em grandes conjuntos de dados.
Ela ativa apenas os neuronios com entradas positivas, definindo as entradas negativas

como zero, resultando em uma rede esparsa e eficiente (BRAGA, 2007).
Figura 4 — Principais func¢oes de ativacao.
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(a) Sigmoide. (b) Tangente Hiperbdlica. (¢) Linear Retificada.
Fonte: Préprio Autor (2024)

Além das fungoes de ativacao mencionadas, hd uma variedade de outras que sao
variantes das apresentadas, cada uma com suas proprias caracteristicas e vantagens espe-
cificas. Por exemplo, a Leaky ReL U é uma modificagdo da ReLLU que permite pequenas
entradas negativas, prevenindo a inatividade de neurtnios e mitigando o problema de
“neurdnios mortos”. A ELU (Exponential Linear Unit) combina as vantagens da ReLU
com uma curva mais suave para entradas negativas, o que pode acelerar o treinamento e
melhorar a robustez da rede. A RReLU (Randomized Leaky ReLU) é uma variante que in-
troduz aleatoriedade no fator de inclinagdo para entradas negativas durante o treinamento,
promovendo maior regularizacao e generalizagdo (BRAGA, 2007).

Outra funcao de ativacao fundamental é a Softmaz, comumente utilizada nas
camadas totalmente conectadas das redes neurais, particularmente na camada de saida,
por ser uma funcao de classificagao eficiente. Sua principal vantagem é a capacidade de
converter os valores de saida em probabilidades, variando entre 0 e 1. Por exemplo, para
uma saida como [2.4, 1.8, 1.5], ao aplicar a fun¢ao Softmaz, obteriamos [0.42, 0.31, 0.27],
representando a probabilidade de cada classe. Isso facilita a identificacao da classe a qual

a imagem de entrada pertence, tornando a Softmaz essencial para tarefas de classificagao.

2.3.2 Redes Neurais Convolucionais

Uma categoria das RNs sdo as redes neurais convolucionais (CNN), destacam-se

por sua eficicia no processamento de entradas de imagem, voz ou audio. Conforme a
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Figura 5, as principais estruturas de uma CNN s3o:

1. Camada de Entrada (Input): A camada de entrada de uma CNN recebe e
prepara imagens para processamento. Podendo ajustar contraste e redimensi-

onar imagens, por exemplo, para um formato 100x100x3, indicando 100x 100
pizels e 3 canais de cor (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

2. Camada de Convolugao (convolutions): Na camada convolucional, os cél-
culos sao realizados, sendo a parte central da CNN. Sao aplicados filtros em toda
a matriz de pizels da imagem, incluindo cada canal RGB (Red-Green-Blue ou
Vermelho-Verde-Azul) em imagens coloridas. A convolugao é realizada movendo
o filtro pela imagem e multiplicando e somando os valores correspondentes. Apés
a convolucao, cada pizel segue uma funcao de ativacao, comumente utiliza-se
a ReLU, que atribui zero a resultados negativos e mantém os positivos. Isso

permite identificar caracteristicas na imagem, como auséncia de cores (preto)

(LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

3. Camada de Agrupamento (subsampling/pooling): Reduz a dimensiona-
lidade, preservando caracteristicas essenciais. Ela usa uma fun¢ao de agregacao
para selecionar valores significativos da entrada, exemplo a operacao “mazx poo-
ling” que mantém apenas o valor maximo em uma regiao, para armagzenar apenas
as caracteristicas mais proeminentes (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET,
2010).

4. Camada de Achatamanento (flatten): E um processo necessirio para

a camada posterior, é responsavel por converter os dados em matrizes uni-

dimensionais (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

5. Camada Totalmente Conectada: Realiza a classificacdo com base nas carac-
teristicas extraidas anteriormente, conectando diretamente cada né a camada
anterior. Essa camada pode usar funcgoes de ativagao conforme o tipo de ta-
refa. Por exemplo, para tarefas de classificacdo a softmax é muito utilizada,
para produzir uma probabilidade de classificagdo. Ao passar pelas camadas,
a CNN identifica elementos maiores da imagem, criando uma hierarquia de
caracteristicas que culmina na identificacgdo do objeto desejado (LECUN; KA-
VUKCUOGLU; FARABET, 2010).

2.3.2.1 Convolugoes

A camada de convolucao de uma rede neural aplica filtros, ou kernels, a entrada
para extrair caracteristicas especificas. Esses filtros, cujos pesos sao inicialmente aleatorios
e ajustados durante o treinamento, sao aplicados a pequenas regices da entrada chamadas
de receptive fields(NIELSEN, 2019). A profundidade da saida da convolugao ¢ determinada

pela quantidade de filtros utilizados, e camadas mais profundas identificam tracos mais
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Figura 5 — Redes Neurais Convolucionais.
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Fonte: O Poder das Redes Neurais Convolucionais.

detalhados. Além dos tamanhos dos filtros, a convolugao é definida por pardmetros como o
stride, que determina o passo do filtro sobre a entrada, e o padding, que pode ser adicionado
para evitar a rapida reducao do tamanho das camadas e preservar mais informagoes na
borda da entrada. Para exemplificar este processo a Figura 6, aplica um filtro, que é uma
matriz bidimensional de pesos, sobre a imagem. Normalmente, esse filtro é uma matriz
3x3, que determina o tamanho do campo receptivo. O filtro é aplicado a uma area da
imagem, onde é calculado um produto escalar (dot-product), entre os pizels da imagem e
os pesos do filtro.

O dot-product (produto escalar) é uma operagao que multiplica correspondentes
elementos de duas matrizes e soma esses produtos. No contexto da convolucao, isso significa
que cada valor do filtro é multiplicado pelo correspondente valor da area da imagem que
o filtro esta cobrindo, e entao todos esses produtos sao somados para formar um tnico
valor de saida.

Essa operagao é repetida conforme o filtro se desloca por um avanco, cobrindo toda
a imagem. A saida final, composta pelos resultados dos dot-products da imagem e do filtro,
é conhecida como mapa de feicdo, mapa de ativacao ou feicdo convolvida. O dot-product é
utilizado porque ele permite capturar a semelhanca local entre o filtro e a imagem, o que

¢é essencial para a detecgao de caracteristicas na imagem.

2.3.3 FFCNN (Feature Fusion-based Convolutional Neural Network))

Proposta por (CHEVTCHENKO et al., 2018), a FFCNN integra os resultados de
diferentes aplicacoes de filtros em uma imagem em uma tnica CNN. Em vez de criar uma
rede com miltiplas camadas, a FFCNN permite criar duas redes com menos camadas e
junta-las posteriormente, reduzindo a quantidade de parametros a serem calculados. A

FFCNN baseia-se em trés pilares principais:

1. Rede CNN Tradicional: Uma CNN tradicional que recebe uma imagem de



Capitulo 2. Referencial Teorico 22

Figura 6 — Exemplo de camada convolucional
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Fonte: Préprio Autor (2024)

32x32 pizels, composta por duas camadas de convolucao seguidas de funcoes de

ativacao, e duas camadas de max pooling.

2. CNN com Filtro Gabor: Uma CNN similar que recebe a imagem apéds a
aplicacdo de um filtro Gabor (KAMARAINEN; KYRKI; KALVIAINEN, 2006),
que elimina ruidos por meio de equagodes senoides, sendo 1util em tarefas de

segmentacao, como em impressoes digitais.

3. Filtragem do Contorno com Momentos de Zernike: O contorno do gesto
é filtrado usando os momentos de Zernike, que extraem os contornos da mao e os
inserem como entrada na rede densamente conectada que executa a classificacao

da imagem.

Assim, a FFCNN utiliza trés fontes de dados: a imagem original, a imagem filtrada
por Gabor e os contornos filtrados pelos momentos de Zernike. Essas entradas sao combi-
nadas em uma rede densamente conectada, que processa e classifica a imagem em diversos

atributos de caracteristicas. Conforme mostra a Figura 7.

2.3.4 Redes VGG (Visual Geometry Group)

A VGG é uma arquitetura de rede neural convolucional classica, introduzida por
Simonyan e Zisserman em 2014, conhecida por sua simplicidade e eficacia. Baseada na
ideia de aumentar a profundidade das redes anteriores, a VGG processa imagens por meio
de uma pilha de camadas de convolugao seguidas de fungoes de ativagdo ReLLU. Utiliza
filtros pequenos de 3x3 pizels, com um passo (stride) de 1 pizel, preservando a resolugao
espacial da imagem apos cada convolucao. Cada bloco de convolugao é seguido por uma
camada de max pooling com uma janela de 2x2, que reduz a dimensionalidade e destaca
as caracteristicas mais importantes.

Conforme mostra a Figura 8, apds passar por varias camadas de convolugao e
pooling, os dados sao direcionados para uma rede totalmente conectada (MLP) composta

por trés camadas: duas com 4096 neurdnios e uma com 1000 neuronios, correspondendo
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Figura 7 — Exemplo de rede FFCNN.
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ao numero de classes no problema de classificacao. Cada uma dessas camadas totalmente
conectadas utiliza a fun¢ao de ativagao ReLU, e a tltima camada aplica a fungao softmax

para produzir probabilidades de classificagao.

Figura 8 — Exemplo de arquitetura de rede VGG.
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Fonte: (LUCAS, 2021)

Embora eficaz, o treinamento da VGG é extremamente lento devido a sua profun-
didade e as camadas densamente conectadas. Estudos mostraram (MEDIUM, 2021) que
treinar uma VGG do zero pode levar aproximadamente 10 dias usando oito GPUs, o que

reflete a complexidade e os recursos computacionais necessarios para essa arquitetura.

2.4 VISAO COMPUTACIONAL

Visao computacional é a ciéncia que estuda e desenvolve tecnologias possibilitando

que as maquinas extraiam caracteristicas do ambiente, através da andlise de imagens
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capturadas por uma variedade de dispositivos, como cameras de video e sensores. As
informagoes obtidas permitem reconhecer, manipular e processar dados sobre os objetos
que compoem a imagem capturada. (BALLARD; BROWN, 1982).

As aplicacoes de sistema de visdo computacional abrangem diversas dreas como
reconhecimento facial, seguranca, medicina, industrial entre outros. Na maioria das apli-

cagOes o sistema possui as etapas da Figura 9.

Figura 9 — Etapas de um sistema de Visao Computacional Tipico.
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Fonte: (RESEARCHGATE, 2015).

O sistema de visao computacional se inicia pela aquisicao de imagem, onde sensores
digitais capturam e digitalizam a imagem do ambiente. O processo de captura de imagens
digitais comeca pelos capacitores fotossensiveis presentes nos sensores, que produzem
um sinal elétrico proporcional a carga de energia correspondente a intensidade luminosa,
em seguida um digitalizador, converte o sinal elétrico analégico em um sinal digital
(ALBUQUERQUE et al., 2012).

Posteriormente, essa imagem digitalizada passa por um pré-processamento, cujo
objetivo é corrigir eventuais ruidos e distor¢oes presentes na imagem. Nessa fase, sao
aplicados filtros, representados por matrizes de diferentes tamanhos, que percorrem a
imagem destacando o objeto de interesse. Esses filtros tém a funcao de realgar regices
especificas da imagem, como bordas e formas geométricas, tornando-as mais evidentes
para a identificacdo e andlise subsequentes (BARELLI, 2018).

A terceira etapa, consiste em segmentar os objetos de interesse, a fim de obter
caracteristicas desses objetos. A segmentacao de imagens trata de duas propriedades
fundamentais, a primeira é a descontinuidade, visa separar a imagem com base em variagoes
abruptas de niveis de cinza, como bordas. A segunda, é a similaridade, processo onde se
agrupam pontos da imagem com valores semelhantes para determinadas caracteristicas,
como na limiariza¢ao, onde um limiar de intensidade é definido para criar uma imagem
binaria. Pizels acima do limiar sdo destacados como primeiro plano, enquanto os abaixo
sao considerados segundo plano (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

Com as caracteristicas dos objetos, obtidas na etapa de segmentagao, a etapa



Capitulo 2. Referencial Teorico 25

de extracao de atributos identifica e extrai parametros quantitativos ou qualitativos que
possam ser usados por algoritmos de aprendizado de maquina ou outras técnicas de analise,
podendo incluir identificacao de caracteristicas como bordas, texturas, formas geométricas,
cores predominantes, entre outros elementos distintivos presentes nas imagens (CONCI;
AZEVEDO; LETA, 2008).

Por fim, na etapa de processamento de alto nivel ocorre a identificacao. Logo, o ob-
jetivo é reconhecer e classificar objetos ou padroes especificos nas imagens. Isso geralmente
envolve o uso de algoritmos de aprendizado de maquina ou técnicas de processamento de
imagem para comparar os atributos extraidos das imagens com padroes previamente defi-
nidos em um conjunto de dados de treinamento. Nesta etapa frequentemente utilizam-se
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais convolucionais (CNNs), as quais

sao especialmente eficazes para tarefas de classificagdo de imagem.

2.5 FRAMEWORKS E BIBLIOTECAS

Neste topico serao apresentados Frameworks e bibliotecas em Python, linguagem
de programacao versatil e com ampla aplicabilidade, muito utilizados em projetos de visao
computacional. Por fim, é apresentado a plataforma Google Colab que pode ser utilizada

para executar as bibliotecas citadas.

2.5.1 TensorFlow e Keras

O TensorFlow ¢ uma plataforma de aprendizado de méquina de cédigo aberto
desenvolvida pela Google, e o Keras, uma API de alto nivel e 6tima usabilidade lancada
como parte do TensorFlow. E possivel usar o nivel de abstracao fornecido pelo Keras, para
diversas aplicacoes, proporcionando uma gama de funcionalidades, sem a complexidade
dos conceitos de nivel inferior do TensorFlow.

Essa ferramenta facilita a construcao, treinamento e implementacgao de redes neurais
de forma rapida e intuitiva. O Keras fornece as diversas funcionalidades para treinamento
e predicao de modelos, como func¢oes de perda, otimizadores, métricas de avaliacao, pré-

processamento e aumento de dados, etc.

2.5.2 Numpy

Numpy é crucial para manipulagao eficiente de dados numéricos em projetos de
visd@o computacional, permitindo operagdes matriciais, indexacao, fatiamento e estatisticas.
Comumente utilizado com outras bibliotecas, como TensorFlow e Keras, para processar

imagens.
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2.5.3 OpenCV

OpenCV é uma biblioteca amplamente utilizada em projetos de visdo computa-
cional. Suas principais funcionalidades incluem processamento de imagem, deteccao de
objetos, reconhecimento de padroes e calibracao de camera. E uma ferramenta essencial
para carregar, manipular e processar imagens e videos em aplicagoes de visdo computaci-
onal. Sua ampla gama de funcoes simplifica tarefas como deteccao de bordas, filtragem,
transformacoes geométricas e segmentacao de imagens. Sua integracao com outras biblio-
tecas, como Numpy, facilita o processamento eficiente de dados de imagem em projetos

mais complexos.

2.5.4 Web Speech API

Existem basicamente duas tecnologias principais para leitura e interpretacao de
voz (Speech Technologies): Reconhecimento de Fala (Speech Recognition, SR) e Sintese de
Fala (Speech Synthesis). A palavra “Speech” refere-se aos processos associados a produgao
e a percep¢ao dos sons utilizados na linguagem falada (DUTOIT, 1997).

A sintese de fala, conhecida por TTS (Text-To-Speech), permite que dispositivos
eletronicos leiam em voz alta qualquer texto escrito, o que é particularmente 1til para
acessibilidade, assistentes virtuais e aplicativos que exigem leitura automatizada. Para
possibilitar este processo pode ser utilizada a API Web Speech que torna os aplicativos da
web capazes de lidar com dados de voz, fornecendo interfaces para ambas as tecnologias
de reconhecimento e sintese de fala. A API é composta por duas principais interfaces:
SpeechRecognition e SpeechSynthesis. A primeira costuma ser usada em aplicativos que
exigem interagao por voz, como assistentes virtuais, ditado de texto e comandos de voz.
Ja as SpeechSynthesis, permite aos programas ler um conteido de texto por meio do
sintetizador de fala padrao do dispositivo, tecnologia esta que é comumente utilizada para
leitores de tela, auxiliando pessoas com limitacoes visuais.

A SpeechSynthesisUtterance é um componente essencial da SpeechSynthesis. Esta
interface representa uma solicitagdo de sintese de fala e permite que desenvolvedores
especifiquem texto, idioma, tom e volume. Essa interface possibilita um controle detalhado
sobre como o texto sera transformado em fala, permitindo ajustes para tornar a sintese

mais natural e adequada ao contexto do aplicativo.

2.5.5 Google Colab

Google Colab é uma plataforma em nuvem que permite escrever e executar codigo
Python diretamente no navegador, sem necessidade de configuragao. Ele oferece acesso
gratuito a recursos de computacao, incluindo GPU e TPU, o que o torna uma escolha

popular para desenvolvimento e treinamento de modelos de aprendizado de maquina.
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2.5.6 MediaPipe

MediaPipe é uma estrutura de codigo aberto desenvolvida pelo Google, projetada
para construir cadeias de processamento de midia em tempo real. Essa biblioteca eficiente
e flexivel é amplamente utilizada no desenvolvimento de aplicagoes de visdo computaci-
onal, reconhecimento de gestos, deteccao e rastreamento de objetos, entre outras tarefas
relacionadas ao processamento de midia em tempo real. A estrutura é adaptavel a diversas
aplicagoes, devido a uma variedade de modulos pré-construidos que podem ser facilmente
integrados e configurados para criar fluxos de processamento personalizados.

O MediaPipe inclui uma ferramenta chamada Hand Landmarker, que utiliza uma
CNN treinada especificamente para detectar maos em imagens ou quadros de video. A CNN
identifica regioes da imagem que contém maos e fornece pontos de referéncia detalhados
que descrevem a posicao e a forma da mao. A ferramenta pode ser configurada para
detectar maos em modo estatico ou em video continuo, ajustar a quantidade de maos a
serem detectadas, definir a confianca minima para a deteccao ser considerada valida, entre

outras opgoes de configuragao.

2.6 TRABALHOS CORRELATOS

O escopo da pesquisa (SILVA, K. P. d., 2023) envolve o estudo das redes neurais
LSTM e a tecnologia MediaPipe. No estudo foi realizado um treinamento com conjuntos
de dados, onde modificacoes foram realizadas por meio de técnicas como espelhamento
horizontal, translacdo e aumento do brilho nas sequéncias de imagens. De modo a avaliar
o conjunto que possui melhor eficacia e eficiéncia, utilizando métricas de desempenho,
apresentou-se um conjunto com 100% de acuracia tanto no treinamento quanto na valida-
¢ao.

No trabalho (SILVA, R. P. d. et al., 2022) foi utilizado o framework MediaPipe
para capturar expressoes faciais, pontos de articulagao, configuracao, movimentacao e
orientagdo das maos em videos. A ferramenta demonstra eficacia na identificacao e in-
terpretacao dos sinais de teste, 4 palavras e 5 letras, destacando-se pela capacidade de
analisar individualmente cada pardmetro do sinal antes de unifica-los para determinar o
significado final.

Ja (SANTOS ANJO; PIZZOLATO; FEUERSTACK, 2012) apresentou o sistema
Gesture User Interface (GestureUI) para o reconhecimento em tempo real de gestos
estaticos de Libras, utilizando um fluxo continuo de video e informacoes de profundidade
do Kinect. O sistema destaca-se por permitir a integracao com diferentes interfaces por meio
de um protocolo TCP/IP. O reconhecimento de gestos ocorre em duas etapas principais:
segmentacao, aprimorada por uma Parede Virtual e heuristicas especificas para Libras; e
Classificagao, utilizando uma Rede Neural de Perceptrons de Miltiplas Camadas treinada

pelo sistema.
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A pesquisa de (CRUZ, 2019) visa identificar e classificar sinais estaticos da Lingua
Brasileira de Sinais (Libras). Inspirado na classificacdo da Lingua de Sinais Americana,
o estudo aplica a FFCNN aos gestos estaticos da Libras. Foram comparados trés classi-
ficadores em um dataset de Libras com 9.600 imagens de 40 sinais, sendo a rede VGG
com 16 camadas a mais precisa, alcancando 99,45% de acuracia, porém, obteve uma acu-
racia menor em relagao a CNN, com a taxa de aprendizagem mais alta, devido a menor
complexidade deste algoritmo.

Saindo do escopo de visao computacional e redes neurais, foram analisados projetos
que envolvem sintetizadores de voz. Como o (SANTOS; DORNELLES, 2008) que foca na
conversao de documentos em formato HTML (HyperText Markup Language) para dudio. O
sistema desenvolvido, utilizando o Framework .NET, incorpora uma biblioteca denominada
YETI para a conversao em formato mp3, além da API SAPI para a sintese de voz utilizando
SSML. O trabalho visa aprimorar a tecnologia TTS com caracteristicas especificas, como
o tratamento de nuances na leitura de diferentes trechos de texto (pardgrafos, fim de
pagina, cabecalho, etc.), a fim de aprofundar a eficicia do processo de sintetiza¢ao. O
sistema oferece opgoes como salvar arquivos em formatos de dudio (mp3 e wave), além de
proporcionar controle sobre volume e velocidade.

A revisao dos trabalhos relacionados revelou diversas abordagens no reconheci-
mento e tradugdo de gestos de Libras, empregando tecnologias como redes neurais LSTM
e FFCNN, MediaPipe, GestureUI e TTS. No entanto, uma limitagao significativa é que as
pesquisas sao majoritariamente conduzidas por pesquisadores brasileiros, o que pode res-
tringir a diversidade de métodos e técnicas exploradas. Além disso, os trabalhos existentes
muitas vezes focam em subconjuntos limitados de sinais ou utilizam datasets especificos,
nao abrangendo todas as letras do alfabeto ou diferentes contextos de uso. O presente
estudo se diferencia ao integrar um modelo de visao computacional com redes neurais
convolucionais (CNN, FFCNN, VGG16) que alcancam altos indices de acuracidade, para
traducao em tempo real de letras de Libras, utilizando um sintetizador de voz, e implemen-
tando tudo em uma plataforma em nuvem, facilitando a execugdo em maquinas de baixa
desempenho. Essa abordagem visa superar algumas das limitacoes anteriores, oferecendo
uma solucao mais acessivel e abrangente para o reconhecimento de gestos em Libras.

Portanto, foi apresentado acima, os conceitos e técnicas essenciais para o desen-
volvimento desta pesquisa, bem como as tecnologias e frameworks utilizados. Esta fun-
damentacao tedrica proporciona o avanco para proxima secao, onde sera discutido o

desenvolvimento e implementagao do modelo computacional.
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3 IMPLEMENTACAO DE UM MODELO COMPUTACIONAL DE RECO-
NHECIMENTO DE SINAIS DE LIBRAS

O desenvolvimento deste trabalho seguiu o fluxograma apresentado na Figura 10,
e nesta secao é detalhado a metodologia adotada, dividida em etapas especificas: base de
dados, pré-processamento, treinamento de redes neurais, métricas de avaliacao, sintetizador

de voz e tecnologias utilizadas.

Figura 10 — Fluxograma Geral de Desenvolvimento
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Fonte: Préprio Autor (2024)

3.1 BASE DE DADOS (DATASET)

Para a realizacdo deste trabalho, foi essencial a selecado de um conjunto de dados
apropriado que representasse adequadamente o alfabeto manual da Lingua Brasileira de
Sinais (Libras). Optou-se por utilizar uma base de dados disponivel em um repositério
publico no GitHub (MARQUES, 2022), especificamente criada para gestos estaticos do
alfabeto manual de Libras. Logo, das 26 letras do alfabeto, apenas 21 estdo presentes no
conjunto de dados. Importante dizer, que a escolha desta base de dados se da, pela sua
abrangéncia e disponibilidade para fins de pesquisa.

O conjunto de dados é composto por um total de 46.262 amostras de imagens,

de maneira aleatoria. As imagens sao subdivididas em pastas de: treino, validagao e
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teste, contendo 32.379 (aproximadamente 70%), 4.622 (10%) e 9.261 (20%) amostras,
respectivamente. Cada imagem é categorizada por meio de subpastas, que indicam o
rotulo correspondente a cada letra do alfabeto.

A organizacao do conjunto de dados desta maneira foi escolhida estrategicamente
visando a facilidade de uso em determinadas redes neurais, como a CNN, uma vez que esta
arquitetura é amplamente utilizada em tarefas de classificacdo de imagens. A estrutura
de diretérios permite que o conjunto de dados seja carregado com o gerador de imagens
fornecido pelo Keras. O gerador, é uma ferramenta que carrega e processa imagens em
tempo real durante o treinamento de modelos. Eles permitem aplicar aumentos (augmen-
tations) e normalizagbes automaticamente, facilitando a gestao de grandes conjuntos de

dados e melhorando a generalizagao do modelo.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

3.2.1 Pré-processamento dos dados para treinamento do modelo

A etapa de pré-processamento do conjunto de dados desempenha um papel crucial
no aprendizado de maquina, sendo indispensavel para aprimorar a eficicia do treinamento
das técnicas de aprendizado. O uso de Redes Neurais Profundas combinadas com filtros
de convolucao para a extracao de recursos, resultam em uma abordagem moderna de
aprendizado de méaquina. Dessa forma, procedimentos como reducao de ruido, aumento
de contraste, tornam-se desnecessarios, por nao precisar gerar os recursos (features) ma-
nualmente.

Portanto, optou-se por apenas normalizar os valores de pizel das imagens, para
ajustar a faixa de valores de 0-255 para 0-1. Essa normalizacao é uma préatica comum em
aprendizado de maquina por ajudar a estabilizar o treinamento da rede neural, facilitando

a convergéncia do modelo.

3.2.2 Pré-processamento dos dados para predicao em tempo real

O pré-processamento das imagens de entrada para o modelo de tradugao com
webcam em tempo real, comeca com a conversao da imagem de saida da fun¢do em
JavaScript, utilizada para captura dos frames da webcam, para um formato utilizavel
pela biblioteca OpenC'V. Em seguida, a imagem pode ser espelhada horizontalmente para
corrigir a orientacdo. A conversao de cores foi realizada para transformar a imagem do
espaco de cor BGR para RGB, este processo se faz necessario, pois o OpenC'V retorna
as imagens com os canais de cores invertidos, isto é, em formato BGR, e o modelo foi
treinado com imagens RGB.

Apos isso, uma regido de interesse correspondente a mao foi recortada da imagem
original com base em coordenadas especificadas, conforme explicado no Tépico 3.4. A

imagem da mao recortada foi entdao redimensionada para um tamanho padrao definido,
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garantindo o tamanho apropriado para entrada do modelo. Posteriormente, os valores
dos pizels da imagem foram normalizados para a faixa de 0-1. Finalmente, a imagem foi
expandida para incluir uma dimensao adicional, preparando-a como um lote de tamanho

1 para ser diretamente alimentada ao modelo.

3.3 REDES NEURAIS

Analisando as acuracias de redes neurais para reconhecimento de sinais estaticos
(CHEVTCHENKO et al., 2018), foram selecionadas as redes CNN, VGG16 e FFCNN.
Portanto, para treinamento das redes neurais, foram utilizadas ferramentas da biblioteca
do Keras, melhor apresentada na Secao 2.5.1. Foram treinadas com o mesmo dataset e

pré-processamento de dados.

3.3.1 Arquitetura CNN

Cada rede pode ter a referéncia da arquitetura das camadas, como exemplificado na
Figura 20(a), que mostra as camadas aplicadas em uma arquitetura CNN. A arquitetura
e os parametros, apresentados no proximo topico, da CNN foram definidos com estrutura
similar a arquitetura LeNet, demonstrada na Figura 5, proposta por LeCun, incluindo
algumas alteracoes conforme a experimentagao e com auxilio de projetos de cdédigo aberto
(LACERDA, 2019). Embora baseada na LeNet, essa rede foi criada do zero e nao utilizou
transfer learning, uma técnica que aproveita modelos pré-treinados em grandes conjuntos de
dados para melhorar o desempenho em uma nova tarefa. Nesse caso, nao se fez necessario
para obter bons resultados, porém, para as outras RNs, optou-se por utilizar. A rede
resultante é sequencial, ou seja, as camadas da rede sdo adicionadas uma apods a outra. A
arquitetura possui oito camadas, incluindo trés camadas de convolugao, trés camadas de
subamostragem (também conhecidas como pooling), uma camada totalmente conectada e
uma camada de saida.

De maneira geral a arquitetura possui o seguinte comportamento:

1. Primeira e segunda camada (CONV — RELU — POOL): A primeira

camada convolucional (Conv2D) tem 8 filtros (canais de saida), cada um com
um kernel de tamanho 3x3. A func¢ao de ativacao utilizada apds a convolugao é a
ReLU (Rectified Linear Unit), que ajuda na introdugao de nao-linearidades na
rede. Em seguida, é aplicada uma camada de pooling (MazPooling2D) com
uma janela de pooling de tamanho 2x2, que reduz a dimensionalidade da

representacao e torna a computagao mais eficiente.

2. Terceira e quarta camada (CONV — RELU — POOL): A segunda
camada convolucional tem 16 filtros e utiliza a mesma configuragdo da primeira

camada.
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3. Quinta e sexta camada (CONV — RELU — POOL): A terceira ca-
mada convolucional tem 32 filtros e segue a mesma configuracdo das camadas

anteriores.

4. Sétima camada (FC ou Fully Connected): Apds as camadas convolucionais
e de pooling, a rede é “achatada” (Flatten) para um vetor unidimensional
para ser alimentada em uma rede neural densa (fully connected). Uma camada
densa (Dense) com 16 unidades e ativacao ReLU é adicionada para aprender

caracteristicas mais complexas nos dados.

5. Oitava camada (Softmaz): Finalmente, uma camada densa de saida é adi-
cionada com um ntmero de unidades igual ao nimero de classes (letras do
alfabeto). A fungao de ativagao Softmax é aplicada nesta camada para gerar as
probabilidades de cada classe.

No total, a rede possui 24.837 parametros treinaveis, proporcionando um bom

equilibrio entre complexidade e desempenho.

3.3.2 Arquitetura FFCNN

Conforme explicado na Secao 2.3.3, a FFCNN aplica diferentes filtros na mesma
imagem e seus resultados sao combinados em uma unica rede.

Portanto, cada ramo de entrada corresponde a uma fonte de informacgao diferente:
a imagem original, a imagem filtrada com o filtro Gabor e o contorno do gesto com
os momentos de Zernike. Sendo que as camadas de convolugao e pooling sao separadas
para cada ramo de entrada para processar as caracteristicas especificas de cada tipo de
informacao, processo esse muito similar ao que foi feito para o treinamento da rede CNN,
conforme apresentado na Secao 3.3.1.

Apés a extracdo de caracteristicas em cada ramo de entrada, os resultados sao
combinados em uma unica rede. Por meio de uma concatenagao dos resultados dos ramos
de entrada em uma camada totalmente conectada para aprender a classificar os dados
combinados. Na camada de saida foi aplicado a funcao de ativagdo Softmax para gerar as
probabilidades de cada classe.

Finalizando com 15.248 parametros nas duas camadas de convolugao e 585.421
nas trés camadas densas, totalizando 600.669 parametros treinaveis, tendo muito mais
parametros que a CNN, pois nao esta rede nao compartilha pesos como as camadas

convolucionais, resultando em um nimero muito maior de parametros treinaveis.

3.3.3 Arquitetura VGG16

A rede VGG16 ¢ caracterizada por sua simplicidade e profundidade, utilizando

filtros convolucionais de 3x3 e camadas de pooling 2x2, totalizando assim 16 camadas.
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As primeiras 18 camadas alternam entre convolucao e pooling. Cada camada con-
volucional usa filtros 3x3 e a ativacdo ReLU, padronizada para que a saida da camada
convolucional tenha a mesma dimensao espacial que a entrada. As camadas de pooling
2x2 reduzem a dimensionalidade espacial da camada anterior pela metade, ajudando a
diminuir a complexidade computacional enquanto retém caracteristicas essenciais.

Em seguida, as camadas de Flatten, transformam a matriz 3D resultante das
camadas de convolucgao e pooling em um vetor unidimensional. Com isso é possivel conectar
a salda das camadas convolucionais com as camadas totalmente conectadas, compostas
por duas camadas densas, cada uma com 4096 neurdnios e ativacao ReLU, que aprendem
a mapear as caracteristicas extraidas pelas camadas convolucionais para a tarefa de
classificacao. Por fim, a funcao de ativacao Softmaz gera as probabilidades de cada classe,
permitindo a classificagao final.

Logo a rede possui 14.714.688 parametros em 12 camadas de convolugao e 25.214.986
nas trés camadas densas, totalizando 39.929.674 parametros treinaveis. Realizando uma
comparacao com as redes anteriores, esta é muito mais complexa e profunda, por possuir
inimeros filtros em cada camada convolucional e muitas conexoes em camadas totalmente
conectadas. Enquanto a CNN e FFCNN tém estruturas mais simples e menos parametros

devido ao uso eficiente de convolugoes e pooling.

3.3.4 Bibliotecas e Parametros

Para a implementacao da rede neural, foi utilizado o médulo Sequential Model
Keras. Este modulo permite a construcao de camadas em sequéncia, onde cada camada
possui uma matriz de entrada e uma matriz de saida. Além disso, o Keras possui uma
funcao denominada flow from directory, muito ttil para aplicar em bases de dados que
se encontram em formato de pastas. Esta fungdo possui parametros para rotular classes
conforme as sub-pastas, assim como embaralhamento dos dados.

Conforme descrito na subsecao 3.3.1, os parametros ideais foram encontrados apos
uma série de experimentos, sendo esses os resultantes:

o Taxa de aprendizagem: 0,0001;

« Funcao de ativacao das camadas ocultas: ReLU;

« Funcao de ativacao da camada de saida: Softmax;
e Otimizador: Adam,;

« Quantidade de épocas: 100;

« Profundidade da rede: 3;

« Quantidade de filtros: 8, 16, 32;

e Tamanho do kernel: 3x3;

o Porgao de treinamento: 75%;
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o Porcao de validacao: 12,5%;
o Porcao de teste: 12,5%.

3.4 PREDICAO DOS MODELOS

Os trés modelos (CNN, VGG16 e FFCNN) foram avaliados utilizando o dataset de
teste, referenciado na Segao 3.1. Utilizando a funcao “predict()” da biblioteca do Keras,
os modelos realizaram previsoes sobre as imagens de teste, carregadas por um gerador de
dados que redimensiona as imagens para o tamanho esperado pelo modelo e converte para
o formato RGB. As previsoes foram entao comparadas com os rotulos reais para avaliar o
desempenho do modelo.

Além das predicoes, utilizando o dataset de teste, foi desenvolvido um sistema para
predicao em tempo real, utilizando a webcam integrada a uma sintetizadora de voz.

O algoritmo inicia com a captura de video da webcam, utilizando uma funcao em
JavaScript que converte os frames da webcam em imagens no formato OpenCV. Cada
frame capturado ¢é processado para detectar e reconhecer gestos. Em seguida, utilizando
a funcdo Hands da estrutura do MediaPipe, o sistema identifica a localizacdo das maos
na imagem e desenha retangulos ao redor das maos detectadas, apenas para sinalizar a
identificacao da mao. Com a deteccao das maos as imagens sao recortadas redimensionadas
para o tamanho apropriado a entrada dos modelos. Em seguida a imagem é salva com fundo
branco e rotacionada horizontalmente, assim como a Figura 11, podendo assim realizar a
predicao. A letra predita é entdao exibida na tela e integrada na fungao para sintetizar a
voz para feedback em tempo real, em tempo praticamente instantaneo, garantindo uma

comunicac¢ao adequada.

Figura 11 — Imagem da mao recortada e com fundo branco.

&

Fonte: Préprio Autor (2024).

3.5 METRICAS DE AVALIACAO

Com intuito de validar e analisar o modelo treinado, foram adotadas métricas de
avaliagdo como acurécia, perda (loss), precisao, recall e F1-Score.

Para o calculo dessas métricas utiliza-se os valores FP (Falso Positivo) e FN (Falso
Negativo), que representam os erros de classificagao. FP ocorre quando o modelo errone-

amente prevé uma classe como positiva quando é negativa, enquanto FIN ocorre quando
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Figura 12 — Fluxograma de Reconhecimento em tempo real.
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Fonte: Préprio Autor (2024).

prevé negativa quando ¢é positiva. Além dos valores TP (Verdadeiro Positivo) e TN (Ver-

dadeiro Negativo) indicam previsoes corretas. TP é quando o modelo prevé corretamente

uma classe como positiva, e TN é quando prevé corretamente como negativa. Com estes

valores é possivel realizar o calculo das métricas abaixo:

A (Acurécia): E uma medida simples da proporcio de previsdes corretas feitas

pelo modelo em relagao ao niimero total de exemplos.

B TP+TN @
 TP+TN+FP+FN

loss (Perda): Quantifica o quao bem o modelo estd performando durante o
treinamento, representando a diferenca entre as previsoes do modelo e os rétulos

verdadeiros.

P (Precisdo): Indica a proporcao de exemplos classificados corretamente como

positivos em relagdo ao total de exemplos classificados como positivos.

TP
P=7pirp )

R (Recall): Representa a proporgao de exemplos positivos classificados corre-

tamente como positivos em relagao ao total de exemplos positivos no conjunto
de dados.

TP

R=F7pFN

(4)
F1 (F1-Score): E uma média harmonica entre a precisao e o recall, fornecendo
uma unica métrica que combina a precisido e a capacidade de recuperacao do

modelo.
PR

F1 =2
P+ R

(5)

Outra métrica utilizada para avaliacdo é a matriz confusao, ferramenta util para

avaliar o desempenho de um modelo de classificacao, comparando as previsdes do modelo
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com os valores reais. Na Figura 13, ilustra uma matriz confusao com os valores de FP, FN,
TP e TN, os quais sdo quantificados conforme o resultado obtido (“Sim” ou “Nao”). Essa
analise é crucial para entender nao apenas a precisao geral do modelo, mas também suas
taxas de falso positivo e falso negativo, fornecendo uma visao completa de seus pontos

fortes e areas a melhorar.

Figura 13 — Matriz Confusao de 2 classes.

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo| Falso Negativo
E (TP) (FN)
o Nio Falso Positivo Verdgdeiro
(FP) Negativo (TN)

Fonte: Préprio Autor (2024)

As métricas citadas acima foram selecionadas por serem amplamente utilizadas
em tarefas de classificagao, fornecendo uma visao abrangente sobre o desempenho do
modelo em termos de predigoes corretas, erros e equilibrio entre precisao e sensibilidade.
Embora existam outras métricas relevantes, como MAE (Erro Médio Absoluto), MSE (Erro
Quadrético Médio), AUC-ROC (Area Sob a Curva), Coeficiente de Correlacio de Pearson
e RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio), estas sdo mais frequentemente aplicadas em

tarefas de regressao ou especificas andlises de correlacao.

3.6 SINTETIZADOR DE VOZ

Para fornecer uma saida auditiva ao usuario, o projeto utiliza a funcionalidade de
sintese de voz através da interface SpeechSynthesisUtterance da Web Speech API. Essa
funcionalidade é integrada ao Ambiente do Google Colab por meio de uma funcao em
JavaScript.

A chamada para o sintetizador de voz é feita diretamente no script JavaScript
incorporado no HTML do notebook da aplicacao local. A funcao speak é responsavel por
essa tarefa. Ela é chamada apds o processamento da predi¢ao dos modelos. Especificamente,
a fungao speak recebe o texto das letras preditas como entrada. Esse texto é passado como
argumento para criar uma instancia da classe SpeechSynthesisUtterance, que encapsula a
string de texto que deve ser transformada em fala. O método speechSynthesis.speak() é
entao utilizado para converter o texto em audio e reproduzi-lo.

Por exemplo, se os modelos preveem as letras “A”, “A” e “C”, a funcao speak é
chamada com a string resultante da concatenagao das predigoes “CNN: A, FFCNN: A,
VGG16: C”, conforme mostra a Figura 21. O sintetizador de voz entdo converte essa string

em audio, proporcionando um feedback auditivo ao usuario em tempo real.
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3.7 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Durante o desenvolvimento do projeto, a linguagem de programacgao Python 3.10.12
foi utilizada para implementacao. Para a definicao da arquitetura da CNN, foram essenciais
as bibliotecas OpenCV 4.8.0, que proporcionou funcionalidades de processamento de
imagens, e o Keras com TensorFlow 2.15.0 como backend para a construgao e treinamento
do modelo.

Devido as limitagoes de processamento em méaquina local, todos os experimentos
foram conduzidos no ambiente do Google Colab. Este ambiente oferece configuragoes
robustas, incluindo um processador Intel(R) Xeon(R) com 2 nicleos, 13GB de memoria
RAM e uma GPU Tesla T4, proporcionando uma plataforma de computacao poderosa e
eficiente para o treinamento e execugao dos modelos. No Google Colab, tanto o treinamento
quanto a execugao dos modelos foram realizados integralmente. A captura de imagens pela
webcam foi integrada diretamente no ambiente do Colab, onde as imagens capturadas sao
salvas no armazenamento local do Colab para uso imediato no notebook. Da mesma forma,
a sintese de voz ocorre dentro do ambiente do Colab, aproveitando suas capacidades para

garantir uma execucao continua e integrada de todas as etapas do processo.

3.8 CONSIDERACOES FINAIS

Concluindo o capitulo de desenvolvimento, destacando a implementacao das etapas
do projeto, desde a captura e pré-processamento dos dados até a construcgao e treinamento
dos modelos de redes neurais e a integracao da sintese de voz. No Capitulo 4, serao
apresentados os resultados obtidos a partir dos testes realizados, analisando a eficiéncia

dos modelos implementados e discutindo suas implicagoes.
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4 RESULTADOS

Utilizando todos os conceitos técnicos e metodologia de desenvolvimento apre-
sentado no presente trabalho, os modelos apresentaram resultado satisfatoério, fato este,
comprovado pelas métricas de avaliacdo. Por fim, os modelos foram aplicados para reco-
nhecimento de sinais em tempo real utilizando webcam, em conjunto com a ferramenta de

sintetizagao de voz para reproduzir a letra predita.

4.1 MODELO CONVOLUCIONAL

Os resultados obtidos pela CNN, ao utilizar a arquitetura apresentada na Secao
3.3.1 e na Figura 20, foram muito satisfatérios. Na Tabela 1 é possivel visualizar cada classe
e seus respectivos valores de precison, recall, f1-score e nimero de amostras (support).

O modelo CNN demonstra resultados sélidos em suas classificacoes, com uma
precisao média de 99%. Algumas classes alcancaram altas pontuacoes, todas acima de
98%. As classes com uma pontuacao de recall menor em relacdo as demais, possuem
similaridade com outros sinais, o que pode estar ocasionando os erros. Fato este que
também pode ser observado na matriz confusao (Figura 14), por exemplo, a classe “D”
foi predita 6 vezes como “G”, como mostrado na Secao 2.1, a configuracdo de maos destes
sinais sao parecidas. Porém, esses erros ocorreram poucas vezes em relagao a quantidade
de acertos, tendo pouca relevancia para o desempenho do modelo, resultando em uma
acuracia de 99,3%.

A Figura 15 mostra o grafico de acuracia por época, analisando ele pode-se inferir
que a acuracia aumentou ao longo das épocas, até estabilizar muito préoximo de 1 apéds
90 épocas aproximadamente, indicando que o modelo foi melhorando sua capacidade de
fazer previsoes corretas, até o seu desempenho maximo. As curvas de acuracia de treino e
validagao estao préoximas, comprovando um bom ajuste do modelo.

Ao analisar a perda por época, apresentado na Figura 15, a perda diminui ao longo
das épocas e estabiliza préximo de 0 apds 80 épocas aproximadamente, indicando que o

modelo teve um 6timo ajuste aos dados de treinamento.

4.2 MODELO FFCNN

A FFCNN foi desenvolvida na arquitetura mostrada pela Figura 20, tendo um
treinamento mais demorado em relacdo as outras redes. O modelo obteve um excelente
resultado com acuracidade de 99,99%. Conforme mostra a Matiz Confusao (Figura 16) e os
valores do relatério de classificagdo do dataset (Tabela 1), o modelo teve um desempenho
excelente para todas as classes, atingindo uma média 100% de precisao, recall e fl-score.

A Figura 12 mostra o grafico de acuracia por época, este grafico mostra um compor-

tamento diferente em relacao a outros modelos, pois geralmente a acuracia de treinamento
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True label

Figura 14 — Matriz Confusao — CNN.
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Figura 15 — Graficos de comportamento do treinamento por época — CNN.
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¢ maior do que a acuracia de validagao, pois o modelo é otimizado para os dados de trei-
namento, porém neste caso a acuracia de validagao foi maior, finalizando em 1 enquanto a
de treino em 0,9. Essa situagao nao é necessariamente problematica, podendo ser causada
pela regularizacao, distribuicao dos dados e ruido do treinamento. A pequena diferenca
entre as duas acuracias é aceitavel para o bom desempenho, além disso, ambas aumentam
pregressivamente, podendo inferir que nao ocorre overfitting.

O comportamento atipico é notavel no grafico de perda por época, Figura 17,
porém, da mesma forma pode-se inferir que o modelo teve um bom comportamento, ao
diminuir ao longo das épocas e estabilizar proximo de 0 apds 60 épocas, aproximadamente,

na validacao.

Figura 16 — Matriz Confusao — FFCNN.
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Fonte: Préprio Autor (2024).

4.3 MODELO VGG16

O modelo VGG16 com a arquitetura da Figura 20, apresentou um acuracidade de
99,8% com 6timos resultados nas classificacoes atingindo uma média 100% de precisao,
recall e fl-score, conforme mostra a Matiz Confusao (Figura 18) e os valores do relatério
de classificacdo do dataset (Tabela 1).

Conforme mostrado na Figura 19, o modelo come¢a com 3 de perda e mantém
constante até aproximadamente a época 20, e com mais poucas épocas o modelo estabiliza

em zero. Este comportamento sugere que o modelo encontrou um caminho eficiente para
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Figura 17 — Graficos de comportamento do treinamento por época — FFCNN.
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ajustar seus pesos apos a fase inicial de exploragao. Isso é comum em treinamentos onde
ha um ajuste significativo dos hiper-parametros ou estratégias especificas de regularizacao
e inicializacao.

O modelo foi interrompido um pouco antes da amostra 70 devido a ativagao da
funcao de early stopping, que interrompe o treinamento quando a desempenho do conjunto
de validagdo para de melhorar, prevenindo o owverfitting. Porém, nao é um problema,
considerando que ambas curvas diminuem pregressivamente e estao proximas umas das
outras, comprovando nao haver overfitting ou underfitting. A mesma anélise pode ser feita
no grafico de acuracia por época na Figura 19, sendo que a acuracia inicial fica contante
em zero e depois da época 30 estabiliza em 1. Portanto, este modelo também apresentou

um o6timo desempenho e seu treinamento.
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Figura 18 — Matriz Confusao — VGG16.
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Figura 19 — Graficos de comportamento do treinamento por época — VGG16.
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Figura 20 — Arquiteturas das redes utilizadas.
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| conv2d_12 ‘ inpur ‘ (None, None, Nane, 512) |
l [ ConvZD ‘ autput ‘ (None, Nene, None, 512) |
max_pooling2d 2 | input: | (None, 13, 13, 32) dense | input: | (None, 2704)
- max_pooling2d 4 | input: | (Nane, None, None, 512)
MaxPooling2D | output: | (None, 6, 6, 32) Dense | output: | (None, 200) I MaxPoctingZD I Py I T, Nows, Nowe, 512) }
flatten | input: | (None, 6, 6, 32) dropout_1 | input: | (None, 200) I :;::; I ::f:[ I twa‘P:::e\:;:: ik i
Flatten | output: | (None, 1152) Dropout | output: | (None, 200)
\ l [ e | o o |
Im-ou[pm‘ _[Nnne. 4096)
dense | input: | (None, 1152) dense_1 | input: | (None, 200)
Dense | output: | (None, 16) Dense | output: | (None, 200) Py
1 1 Eac
dense_1 | input: | (None, 16) dense 2 | input: | (None, 200) [ 2 | i | o, 096 |
2 | input: | (None,
Dense | output: | (None, 21) Dense | output: | (None, 21)

(¢) VGGI16.
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Tabela 1 — Relatério de classificagdo do dataset de teste — CNN, FFCNN e VGG16.

\ CNN FFCNN VGG16
PRECISION RECALL FI-SCORE | PRECISION RECALL FI-SCORE | PRECISION RECALL FI-SCORE | SUPPORT
A 0.99 0.99 0.99 1 1 1 1 0.99 1 454
B 0.99 1 0.99 1 1 1 1 1 1 446
C 0.99 0.99 0.99 1 1 1 1 1 1 455
D 0.98 0.98 0.98 1 0.99 1 1 1 1 440
E 0.99 0.98 0.99 1 1 1 1 0.99 1 450
F 0.99 0.99 0.99 1 1 1 1 1 1 421
G 0.99 0.98 0.99 0.99 1 0.99 0.99 1 1 440
I 0.98 1 0.99 1 1 1 1 1 1 440
L 0.99 1 1 1 1 1 1 0.99 1 440
M 0.99 1 0.99 1 0.99 1 1 1 1 440
N 1 0.99 0.99 0.99 1 0.99 1 1 1 440
0 0.99 0.98 0.99 1 1 1 0.99 1 0.99 440
P 1 1 1 1 1 1 1 1 1 440
Q 1 1 1 1 0.99 0.99 1 1 1 440
R 0.99 1 1 1 1 1 1 1 1 440
s 0.99 1 1 1 1 1 1 1 1 440
T 1 1 1 1 1 1 0.99 1 1 434
U 1 1 1 1 1 1 1 1 1 440
v 1 1 1 1 1 1 1 1 1 440
W 1 1 1 1 1 1 1 1 1 440
% 1 1 1 1 1 1 1 1 1 440
Média 0.99 0.99 0.99 1 1 1 1 1 1 422.14
Total NA NA NA NA NA NA NA NA NA 11548

Fonte: Préprio Autor (2024).
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4.4 RECONHECIMENTO EM TEMPO REAL

O reconhecimento em tempo real integrado com sintetizador de voz foi testado
com todas as letras, apresentando um bom resultado, considerando que os trés modelos
retornaram as predicoes corretas e a letra sintetizada corretamente. Porém, em sinais
parecidos os gestos precisam ser bem feitos de modo que nao fique parecido com outro
sinal, além disso, a qualidade da webcam, a luz do ambiente e a distancia da camera sao
fatores que influenciam nas predicoes.

Ao fazer o sinal, conforme mostra a Figura 21, o algoritmo retornou a predicao e
sintetizou a voz de cada modelo. Em paralelo, o algoritmo salva as imagens com a predicao,
conforme mostra as imagens da Figura 22. Foram testadas todas as letras, porém, nao se

faz necessario apresentar todas as imagens.

Figura 21 — Interface da aplicacao de reconhecimento e tempo real.

L=tra predita rqlﬁ ChM: C
Letra predita pele FFCMN: C
Letra predita pelo VGGL6: C

Status Capturing...

Fonte: Préprio Autor (2024).

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos no presente trabalho mostram um alinhamento consistente
com os objetivos propostos, tanto geral quanto especificos. O objetivo geral de desenvol-
ver um modelo computacional capaz de traduzir sinais da Libras para o portugués foi
amplamente alcancado. Utilizando técnicas de redes neurais para a tarefa de classificagdo

de 21 gestos do alfabeto manual em Libras, o modelo foi desenvolvido inteiramente em
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Figura 22 — Imagem de saida do algoritmo de reconhecimento em tempo real.

(a) Imagem de saida - letra A. (b) Imagem de saida - letra B.

(c) Imagem de saida - letra C. (d) Imagem de saida - letra Y.
Fonte: Préprio Autor (2024).

uma plataforma em nuvem, eliminando a necessidade de hardware local e comprovando
sua viabilidade e eficiéncia.

Em relacao aos objetivos especificos, o estudo bibliografico de trabalhos relaciona-
dos e referencial tedrico proporcionou uma base tedrica sélida, identificando as melhores
praticas, desafios e tecnologias existentes. A aplicacao de técnicas de redes neurais para
reconhecer padroes de Libras foi executada com sucesso, com os modelos treinados mos-
trando excelente desempenho nas métricas de avaliacao utilizadas. O reconhecimento de
Libras em tempo real, conforme mostrado acima, foi testado e validado utilizando uma
webcam, demonstrando a viabilidade pratica do sistema. Por fim, a implementacao do
sintetizador de voz, integrando a Web Speech API, permitiu converter os sinais de Libras
reconhecidos em fala, oferecendo uma interface de usuario auditiva eficiente.

Com todos os objetivos alcangados e os resultados satisfatoriamente analisados,
conclui-se a se¢ao de resultados. Os métodos e técnicas aplicados mostraram-se eficazes
para a tradugdao automatica de Libras em tempo real, com integracao de sintese de
voz, validando a proposta inicial deste trabalho. Na préxima secao, serda apresentada as

conclusoes finais, discutindo as implicagoes dos resultados obtidos e possiveis diregoes
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para pesquisas futuras.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho de conclusao de curso abordou técnicas de aprendizado de
méquina, desenvolvendo e aplicando redes neurais convolucionais (CNN), a arquitetura
VGG16 e a Fast Filtered Convolutional Neural Network (FFCNN) para a tarefa de re-
conhecimento de gestos estaticos, especificamente, 21 letras do alfabeto de Libras. Além
disso, para validar os modelos treinados, eles foram submetidos a um dataset de teste tendo
suas respectivas métricas de avaliacdo analisadas. Por fim, foi realizada uma integracao
em ambiente real, utilizando uma webcam para avaliar o reconhecimento de gestos em
tempo real e um sintetizador de voz.

Ao submeter o dataset de teste, os modelos apresentaram resultados préximos e
satisfatorios. A rede CNN apresentou uma acuracia de 99,3%, e em algumas classes as
métricas de classificacao foi menor que as demais. J& a FFCNN obteve uma acuracia de
99,9% e apresentou excelentes métricas de classificacao, atingindo 100% em praticamente
todas as classes. Por fim, a VGG16 retornou 99,8% de acuracidade e suas classificacoes
foram excelentes, bem similar ao FFCNN. Portanto, a rede FFCNN obteve a maior acuracia
dentre os modelos e o maior tempo de treinamento, porém, dado a pequena diferenca
de acuracia entre os modelos, as trés solugoes sao vidveis para reconhecimento de sinais
estaticos.

Comparando os resultados deste trabalho com os correlatos, (SILVA, K. P. d., 2023)
apresentou 100% de acuracia com redes LSTM e Mediapipe, e (SILVA, R. P. d. et al.,
2022) obteve éxito ao utilizar MediaPipe, embora em um conjunto limitado de sinais.
Além disso, (CRUZ, 2019) apresentou 99,45% de acuracia para a rede FFCNN. Portanto,
pode-se afirmar que o presente trabalho entregou métricas comparaveis as dos correlatos
para as trés redes analisadas, além de possuir um diferencial ao integrar um sintetizador
de voz para traducao em tempo real e ser implementado em uma plataforma em nuvem.

O desenvolvimento em uma plataforma em nuvem (Google Colab) foi algo inovador
para este tipo de trabalho e de extrema importancia, considerando a indisponibilidade de
uma maquina com bom desempenho para treinar os modelos. A plataforma mostrou-se
versatil para aplicacoes de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Artificial.

Durante o desenvolvimento da presente pesquisa, foram enfrentados diversos desa-
fios. Um dos principais foi treinar os modelos até atingir valores de acuracia aceitaveis, ja
que o processo de treinamento é demorado e nao existe um método para determinar os
valores ideais dos pardametros. A limitagdo de tempo de uso gratuito da GPU no Google
Colab também contribuiu para aumentar o tempo necessario para o treinamento das redes
neurais. Implementar a leitura em tempo real da webcam no Colab se mostrou complexo,
uma vez que as fungoes do OpenCV (cv2) usadas em visao computacional executam com
algumas diferencas e limitagoes nessa plataforma, exigindo a busca e adaptagao através

biblioteca ou aplicagbes em Javascript que auxiliam na captura dos frames em tempo
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real. Além disso, o reconhecimento em tempo real apresentou erros inicias nas predigoes,
tornando necessario realizar alguns ajustes, como usar fundo branco nos frames com o
sinal, recortar a mao no tamanho correto utilizando os pontos centrais da mao, espelhar
horizontalmente a imagem, ajustar a posicao e a claridade da webcam, normalizacao da
imagem, ajustes de dimensao entre outros ajustes no pré-processamento. Portanto, esses
desafios foram superados com suporte do professor orientador, féruns, livros técnicos,
analise de projetos similares e iterativas melhorias.

Como propostas de trabalhos futuros, seria utilizar outros tipos de redes neurais,
como a LSTM com o intuito de predizer sinais dindmicos, os quais precisam de um con-
junto de frames para o reconhecimento de apenas um sinal, podendo assim abranger um
vocabuldrio maior de libras. Adicionalmente, implementar outros tipos de arquitetura
como as Redes Recorrentes (RNNs) e suas variantes (LSTM, GRU), eficazes para mo-
delar dependéncias temporais em sequéncias de dados; a combinacao de Redes Neurais
Convolucionais 2D com LSTM (ConvLSTM), que une beneficios espaciais e temporais; as
Redes Neurais Adversariais Generativas (GANs), uteis para gerar sequéncias realistas de
gestos de sinais de libras. Além das arquiteturas, é possivel explorar outros frameworks
e modelos pré-treinados para o reconhecimento de sinais de libras em videos. Exemplos
incluem o YOLO para deteccao em tempo real de objetos, o RCNN para segmentacao
de objetos, o OpenPose para detecgao de poses humanas e o DeepLab para segmentacao
semantica precisa. Esses frameworks oferecem uma gama de abordagens complementares
que podem ser utilizadas em trabalhos futuros para melhorar o reconhecimento de sinais

de libras em videos.
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