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Abstract

No Brasil, mais de 10,7 milhdes de pessoas tém
deficiéncia auditiva, enfrentando desafios sig-
nificativos para sua inclusdo. Desde a infincia,
enfrentam dificuldades na integracdo familiar,
educacional e profissional. Escolas e profission-
ais despreparados e uma sociedade que muitas
vezes opta pela exclusiao contribuem para al-
tas taxas de evasdo escolar. Embora centros
para surdos sejam importantes, podem isold-los
ainda mais socialmente. Dessa forma, a pre-
sente pesquisa tem como objetivo desenvolver
um sistema que faz uso de tecnologias e técni-
cas de processamento de videos para o recon-
hecimento e interpretacdo da Lingua Brasileira
de Sinais (Libras), visando assim promover a
inclusdo e a acessibilidade para a comunidade
surda em interagdo com a populacdo ndo surda.
A abordagem adotada se baseia no uso de téc-
nicas de visdo computacional, usando o frame-
work TensorFlow para treinamento e inferéncia
de arquiteturas de aprendizado profundo, para
que, dessa forma, o algoritmo possa aprender e
tentar traduzir o sinal em Libras para texto em
portugués. A criacdo de um sistema baseado
em tecnologias de processamento de videos
e aprendizado profundo pode representar um
avango na inclusdo da comunidade surda no
Brasil, integrando a Lingua Brasileira de Sinais
com a populacdo ndo surda.

1 Introducio

Desde os primérdios da humanidade, a comuni-
cacdo foi uma necessidade para estabelecer re-
lagdes entre os individuos de maneira ordenada
€, com isso, buscar um entendimento e crescimento
da sociedade e da socializagcdo (de Barros et al.,
2021), no entanto, para pessoas surdas, a comu-
nicagdo pode se tornar um desafio adicional. A
Lingua Brasileira de Sinais (Libras), ¢ uma lingua
de modalidade gestual-visual, ou seja, tem como
meio de comunicacdo os gestos, expressoes faciais
e corporais, dessa forma esta pesquisa tem como
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objetivo analisar e apresentar uma abordagem de
tradugdo desta para texto em portugués, a fim de
justamente promover a inclusio, acessibilidade e de
facilitar a comunicacg@o entre a comunidade surda
e a ndo surda.

Nesse contexto, a tecnologia desempenha um pa-
pel crucial para atingir esse feito, usando técnicas
de visdo computacional e aprendizado de maquina
que permitam a Libras ser usada e traduzida em
tempo real (LORETO, 2023), como por exemplo o
VLibras, que é um conjunto de ferramentas gratu-
itas e de codigo aberto que traduz conteddos digi-
tais (texto, dudio e video) de Portugués para Libras,
tornando computadores, celulares e plataformas
Web mais acessiveis para as pessoas surdas (vli).

A plataforma de aprendizagem de Libras oferece
beneficios significativos ao promover acessibili-
dade e conscientizagcdo. Ao tornar a lingua visual
acessivel, desempenha um papel fundamental na
inclusdo de surdos na sociedade e melhora a comu-
nicacdo entre ouvintes e surdos (LORETO, 2023).
A Libras é o meio que permite a comunicacio entre
os surdos e ndo surdos, mas acaba sendo uma bar-
reira quando ndo € apresentada de forma bilingue
(Miranda et al., 2020). Os ouvintes ignorantes no
assunto chegam a imaginar que o surdo é incapaz
de fazer tudo e que ndo é como ele, logo ndo con-
segue trabalhar, ndo tem momentos de lazer e que
¢ incapacitado (Magno). Apesar de especialistas e
da prépria comunidade surda defenderem o ensina-
mento de libras em escolas tanto bilingues quanto
convencionais para promover o envolvimento e in-
sercdo dos mesmos na sociedade, e das tentativas
de promover a presenga de intérpretes em eventos
publicos, como palestras programas de televisao,
essa parcela da populacdo ainda se v€ negligen-
ciada e de lado pela comunidade ndo surda por
justamente ndo ter conhecimento para reconhecer
os sinais. E com o intuito de romper essa barreira
sociocomunicativa o objetivo da pesquisa, em anal-
isar um conjunto de sinais em video e realizar a



tradugdo dos gestos da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras) para texto em portugués.

Ressalta-se que a comunicagdo é um aspecto
fundamental para a interacao social e o desenvolvi-
mento pessoal. Para a comunidade surda, a lin-
gua de sinais, e, neste caso a Lingua Brasileira de
Sinais (Libras) desempenha um papel fundamental
na facilitacdo da comunicagdo para com pessoas ou-
vintes. Grande parte dos hospitais (publicos e par-
ticulares), laboratérios, clinicas, postos de saude,
etc., conforme (dos Santos et al., 2021), ainda ndo
oferecem o padrdo necessdrio para atender pessoas
com deficiéncia auditiva. O maior empecilho para
um atendimento de qualidade é a impossibilidade
de comunicacdo em Libras (DIF). Dessa forma,
principalmente devido a falta de conhecimento e
compreensdo da Libras pela comunidade ouvinte
e a falta de uma abordagem que facilite a comuni-
cacdo entre ambas pode acabar resultando em uma
barreira comunicativa significativa. Exatamente
por isso, € essencial adotar estratégias para que os
surdos consigam ter mais op¢des de lazer e cultura
usando a Libras como principal recurso de comuni-
cacgdo (DIF).

Desta forma, este trabalho tem como objetivo
apresentar uma proposta de uma arquitetura de
rede neural para tradugdo de Libras para texto, uti-
lizando técnicas de visdo computacional e apren-
dizado profundo explorando uma abordagem para
abordar essa barreira sociocomunicativa através
de uma aplicagdo prética. A pesquisa tem como
objetivo explorar recursos de tradugdo em Libras
para texto, permitindo que pessoas ouvintes se
comuniquem de maneira mais eficaz com a co-
munidade surda, sem precisar recorrer a mimicas,
promovendo assim meios para que a comunicagdo
entre ambos e a igualdade de informacdo seja fa-
cilitada. Para isso, sera utilizado as bibliotecas
OpenCV e TensorFlow, que sao amplamente re-
conhecidas e utilizadas na 4rea de visdo computa-
cional. O OpenCV ¢ uma biblioteca de codigo
aberto, que nos proporciona recursos para a cap-
tura de uma imagem em tempo real, ou videos e
imagens armazenadas no computador facilitando
manipulacdo e processamento de técnicas de pré-
processamento de imagem, como, reescala, canais
de cores ou algoritmos prontos para remocao de
fundo (Bradski, 2000). Ja o Tensorflow, € uma inter-
face para expressdo de algoritmos de aprendizado
de méquina e sua implementagdo para execugdo
desses algoritmos, permite a criagdo ampla de al-
goritmos incluindo treinamento e inferéncia para

modelos de redes neurais profundas essenciais para
a leitura e treinamento de deteccdo de sinais em
Libras (Abadi et al., 2015a).

O presente trabalho estd organizado da seguinte
forma: na Sec@o 2 apresentamos Lingua LIBRAS e
na Secdo 3, apresentamos os modelos de redes neu-
rais utilizados nos experimentos, principais itens
de revisdo necessdrios para o entendimento deste
trabalho; na Secdo 4, relatamos os trabalhos rela-
cionados; os procedimentos metodolégicos e os
experimentos realizados sdo relatados na Se¢do 5
e Secdo 6, respectivamente; os resultados e a sua
anélise sdo demonstrados na Se¢do 7; e, finalmente,
na Secdo 8 apresentamos nossas conclusdes e apon-
tamentos para trabalhos futuros.

2 Lingua Brasileira de Sinais

A LIBRAS, como toda Lingua de Sinais, ¢ uma
lingua de modalidade gestual-visual porque uti-
liza, como canal ou meio de comunicag@o, movi-
mentos gestuais e expressoes faciais que sdo perce-
bidos pela visdo; portanto, diferencia-se da Lingua
Portuguesa, que € uma lingua de modalidade oral-
auditiva por utilizar, como canal ou meio de comu-
nicacdo, sons articulados que sdo percebidos pelos
ouvidos (Ramos, 2004). Na LIBRAS, através do
estudo dos seus processos de formagao de palavras,
pode-se constatar que ha vérias configuragdes de
maos que, constituindo seu sistema de flexdo verbal
para género animado/inanimado, sempre estao pre-
sas a uma raiz verbal, ndo ocupando uma posicao
sintagmadtica independente.(Felipe, 2006)

A Libras também possui muitos verbos de-
nominais ou substantivos verbais que possuem a
mesma forma para os pares verbo/substantivo (Fe-
lipe, 2006). Tendo suas caracteristicas linguisti-
cas como, fonologia, morfologia, sintaxe e seman-
tica, sendo por esse motivo considerada uma lingua
auténtica. Assim, a fonologia da lingua de sinais
é constituida pelos seguintes parametros que for-
mam os sinais: a Configuracdo de Maos (CM), o
Ponto de Articulagcdo (PA), o Movimento(M), a Ex-
pressdo facial e/ou corporal, a Orientagao/Diregao,
conforme demonstrado na Figura 1.

3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) tem duas facetas
elementares: a arquitetura e o algoritmo de apren-
dizagem. Essa divis@o surge naturalmente pelo
paradigma como a rede € treinada.(Rauber, 2005)
Tendo sua origem inspirado no cérebro humano,



Maos “S”

APRENDER LARANJA
Exemplos:
APRENDER LARANJA
’CM: Hcll e llsll ’ CM: llcl’ e Hsﬂ
» PA: Testa » PA: Frente & Boca

» M: Abrir e Fechar » M: Abrir e Fechar

Figure 1: Pardmetros da Libras.

utiliza neurdnios que se conectam € comunicam
entre si, através de pesos e fungdes de ativagdo que
ativam os neurdnios. A saida é calculada a partir
da soma dos produtos de entrada e peso que pas-
sam através da funcio de ativagdo. Esses modelos
processam dados complexos para facilitar decisdes
inteligentes com pouca intervencao humana.

3.1 CNN

As Redes Neurais Convolucionais sdo o modelo
de rede de aprendizado profundo mais conhecidos
e utilizados atualmente. O conceito de CNNs foi
originado da grande capacidade de redes neurais
com vdrias camadas realizarem abstracdes de alto
nivel. Conseguindo assim, modelar um grande con-
junto de dados através de transformagdes lineares
e ndo lineares. Consequentemente, amplificando a
sua capacidade de aprendizado e proporcionando
uma grande performance na classificagdo de dados
(Bengio et al., 2013).

Com seu foco em classificacdo de imagens, de-
teccdo de objetos ou segmentacdo de imagens, ado-
tam componentes, chamado de filtros, onde sdo
aplicados a entrada para extrair recursos como, bor-
das, texturas ou formas. O uso de arquiteturas
CNN faz a rede ser rdpida de treinar, através da
arquitetura ConvNet que foi inspirada no cérebro
humano, os neurdnios focam em uma regido no
campo visual, conhecida como Campo Receptivo,
uma regido sobrepde a outra até cobrir toda a area
visual, conforme Figura 2. Uma Rede Neural
Convolucional (CNN) processa dados de grade,
como imagens, usando convolugio e pooling para
destacar caracteristicas. Camadas de convolugdo
aplicam filtros & imagem para gerar mapas de car-
acteristicas. Camadas de pooling reduzem a di-

mensionalidade preservando caracteristicas impor-
tantes. Fungdes de ativagao introduzem néo lineari-
dades. Camadas totalmente conectadas processam
recursos para tarefas especificas. Dropout e nor-
malizacdo melhoram o desempenho. A saida da
CNN ¢ usada para classificar objetos ou segmentar
imagens.

3.2 RNN

Redes neurais recorrentes sdo tradicionalmente uti-
lizadas para processar sequéncias de informacdes
textuais, onde se busca compreender, por exem-
plo, as correlagdes entre a ordem de ocorréncia de
palavras de uma frase. Em uma interpretacao mais
ampla, as palavras podem ser compreendidas como
varidveis categdricas, que no contexto deste tra-
balho correspondem aos elementos que compdem
cada evento (Capanema et al., 2020).

RNNSs sdo adequadas para dados que possuem
uma sequéncia que pode ser cuja ordem dos da-
dos interpretada como um fator temporal, sendo
essa sequéncia por exemplo, reconhecimento de
fala, geracdo de musica, andlise de sentimento e
reconhecimento de atividade em video. As Redes
Neurais Recorrentes (RNNs) possuem uma arquite-
tura com loops, conforme ilustrado na figura 3, que
mantém informacdes anteriores, influenciando o
processamento. Os dados sdo fornecidos sequen-
cialmente, com cada passo de tempo tendo uma en-
trada especifica. A RNN calcula saidas com base na
entrada atual e estado oculto anterior, capturando
padrdes temporais. O estado oculto € atualizado em
cada passo de tempo com uma fung¢ao de ativagao
ndo linear.

As RNNSs sdo eficazes para processar sequéncias
de dados por sua capacidade de manter informagdes
através do tempo mas enfrentam dificuldades com
problema de explosdo e desaparecimento de gra-
diente, tornando ineficientes para capturas de de-
pendéncia de longo prazo. Para resolver esse prob-
lema, foi projetada uma nova arquitetura de RNN,
a Long Shot-Term Memory (LSTM)(Hochreiter
and Schmidhuber, 1997). O LSTM contém células
de memorias capazes de manter informagdes por
longos periodos e sdo controladas por trés tipos
de portas: entrada, esquecimento e saida como
ilustrado na imagem 4). A célula de memoria é
essencial em uma unidade LSTM, mantendo e at-
ualizando informagdes por longos periodos para
evitar decaimento do gradiente. A porta de es-
quecimento decide o que manter ou descartar na
memdria, enquanto a porta de entrada decide as
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Figure 2: Exemplo de uma rede neural convolucional.

novas informacdes a serem adicionadas. A atualiza-
¢ao da célula combina esses resultados, mantendo
partes importantes do estado anterior e adicionando
novas informagdes. Por fim, a porta de saida deter-
mina a saida da unidade LSTM, usando o estado
atual da célula de memdria modificado.

A célula de memoria é responsavel por preservar
as informagdes importantes ao longo da execugao,
a porta de entrada controla quais informagdes de-
vem entrar na célula de memdria, a porta do es-
quecimento decide quais informacdes devem ser
mantidas na célula de memoria e quais devem ser
esquecidas, e a porta de saida define qual parte da
célula de memdria deve ser calculada para a saida
atual da rede. Essa arquitetura permite que a rede
mantenha informagdes relevantes por longos perio-
dos evitando assim a explosao e desaparecimento
de gradiente.

3.3 CNNxRNN

As RNNSs sdo comumente usadas como modelos de
linguagem, enquanto as CNNs sdo usadas princi-
palmente para processamento de imagens e videos.
(Mogren, 2016). As CNNs sdo objetivas quando
tem que trabalhar com imagens e videos, embora
consigam um bom trabalho com 4dudio e texto. Sdo
principalmente usadas nas dreas de visdo computa-
cional e processamento de imagem, como, clas-

sificacdo de objetos e detec¢do de objetos, como
exemplos mais famosos, detecgao facial e detec¢ao
de objetos para veiculos auténomos.

As RNNs tem seu foco em dados sequenciais,
através de sua capacidade de desenvolver a com-
preensdo contextual de sequéncias. Portanto sdo
usados em reconhecimento de fala e processamento
de linguagem natural, como, gerag¢do de resumos
e traducdes. Entdo é possivel estarmos juntando
as duas para estarem trabalhando, por exemplo,
na criacdo de legendas de um video, onde a CNN
pode extrair dados sobre os quadros de video e a
RNN usando esses dados extraido pode escrever as
legendas.

Ao combinar o uso de uma CNNs e RNNs pode-
mos criar uma nova arquitetura, sendo ela a CNN-
RNN em cascata, essa combinacdo pode usar a
extracdo de caracteristicas dos dados de entrada e
os resultados dessa extrag@o sao usados pela RNN
para modular a dependéncia sequencial dos dados.
Trazendo vantagens como, ao combinar CNNs e
RNNSs, a arquitetura consegue explorar simultane-
amente padrdes espaciais e temporais, pode ser
aplicada a problemas onde uma arquitetura nao
consegue aprofundar, por exemplo, ao classificar
um conjunto de imagens podemos separar em sub
grupos e identificar sem conhecimento especial-
izado.
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Como o gerador CNN-RNN pode gerar simul-
taneamente os rétulos grosseiros e finos, nesta parte
comparamos ainda mais seu desempenho com re-
des ’especificas grosseiras’ e ’especificas finas’.
(Guo et al., 2018) Com essa arquitetura ao pas-
sar um video, a arquitetura CNN consegue retirar
as caracteristicas em cada quadro e a arquitetura
RNN a cada quadro usa as caracteristicas passadas
pela CNN e analisar a sequéncia do contexto do
video, assemelhando muito ao aprender a LIBRAS,
onde olhamos cada movimento nosso cérebro re-
move caracteristicas principais a cada movimento
e analisa a sequéncia do movimento para aprender
o sinal.

4 Trabalhos Relacionados

Em Porfirio et al. (2013), os autores apresen-
tam uma abordagem para o reconhecimento de
configuragdes de mao da Lingua Brasileira de
Sinais (LIBRAS) a partir de malhas 3D. Foi uti-
lizada uma base de dados com videos de difer-

entes usudrios realizando cada configuracdo de mao
vérias vezes. As imagens da mao foram segmen-
tadas, pré-processadas e usadas para gerar malhas
3D utilizando a técnica de Shape from Silhouette.
O reconhecimento das configuragdes de mao foi
realizado utilizando um classificador SVM e car-
acteristicas extraidas através do método de Har-
monicos Esféricos. Os resultados demonstraram
uma taxa média de acerto de 96,83 com Rank 3,
evidenciando a eficiéncia do método proposto.

Para desenvolvimento da malha 3D foi utilizado
Blender. Executando técnicas para formar o deslo-
camento de imagem 2D para 3D assim formando a
silhueta da mao e usando algoritmos de remapea-
mento 3D € possivel reorganizar a malha de modo
que o mesmo objeto possa ser criado com uma
estrutura tridimensional mais organizada e suave.

J4a em Camgoz et al. (2018), o texto discute a
diferenca entre o Reconhecimento de Lingua de
Sinais (RLS) e a Tradugdo de Lingua de Sinais
(TLS). Enquanto o RLS se concentra em recon-



hecer sequéncias de sinais continuos, negligen-
ciando a estrutura gramatical e linguistica da lin-
gua de sinais, a TLS busca gerar traducdes em
linguagem falada levando em consideragao as difer-
encas gramaticais. Os pesquisadores propdem o
uso da Traducgdo Neural de Maquina (TNM) para
abordar o problema, utilizando conjuntos de dados
especificos para avaliar o desempenho dos modelos
de traducao. Os resultados mostram um limite su-
perior para o desempenho da tradugdo e os resulta-
dos alcangados pelos modelos desenvolvidos pelos
pesquisadores. O texto destaca a importancia da
pesquisa futura nesse campo em desenvolvimento.

Através de uso de redes neurais CNN e RNN
para um modelo attention-based encoder-decoders.

Finalmente, em Silva et al. (2022), a solucio pro-
posta faz o rastreamento da estrutura linguistica da
libras, separando e processando cada etapa, sendo
elas, deteccdo das configuragdes de maos, detec¢do
dos movimentos das maos, detec¢do das expressdes
faciais, detecc¢do do ponto de articulagdo, detec¢io
da orientagd@o da palma da mao, para apds detectar
todos esses pontos que sao essenciais na comuni-
cagdo em Libras, faz a traducdo do sinal para o
portugués, a estratégia usada foi armazenas todos
esses pontos em uma estrutura de dados e ao usar o
modelo € feito a busca, que € feito a um periodo de
tempo pré-determinado pelo algoritmo, identifica
os parametros que sdo feitos no video e salva em
uma nova estrutura para apds o algoritmo buscar
o sinal que foi feito entre os sinais que ja foram
mapeados e salvos na mesma estrutura.

Apds uma revisao detalhada da literatura exis-
tente, a pesquisa aborda vdrias lacunas identifi-
cadas nos estudos anteriores e oferece novas con-
tribui¢des significativas. Utilizando uma rede que
combina a extracdo de caracteristicas de uma ar-
quitetura CNN e a modelagem da dependéncia se-
quencial dos dados com uma arquitetura RNN, é
possivel alcancar uma contribuicdo significativa
sem a necessidade de um conjunto de dados ex-
tenso ou de uma separagdo especifica para rastrear
a estrutura linguistica. Esta abordagem hibrida
supera métodos tradicionais e oferece tempos de
treinamento mais rdpidos se comparada a arquite-
turas mais complexas como os encoder-decoders.

5 Metodologia

O estudo adotou a metodologia proposta por
CRISP-DM, uma abordagem 4gil na qual cada fase

¢ iniciada somente apds a validagdo da anterior.
Essa abordagem flexivel permite ajustes continuos
ao longo do projeto, com o intuito de aprimorar
a precis@o da pesquisa no contexto das técnicas,
abordagens e estudos fundamentais relacionados
a traducdo de Libras para texto por meio de visdo
computacional e aprendizado de maquina (Figura
6).

Para criacdo do dataset para treinar o mod-
elo, utilizou-se um dump da Wikipédia, da data
de 20/03/2024, na lingua portugués brasileiro
(PT-BR) para extrair as palavras com maior fre-
quéncia de utilizagdo. Apds exclusdo das stop-
words, uma contagem de frequéncia foi feita de
cada palavra e foram verificadas a existéncia de
videos dos sinais que representam aquela palavra
no repositorio aberto “Diciondrio de Libras”do gov-
erno brasileiro!. Desta forma, foram selecionadas
as 500 palavras mais frequentes do dump e ao ver-
ificar a existéncia dessas palavras no “Dicionério
de Libras”, foram encontradas 228 palavras para
compor o dataset. Por ser um conjunto relativa-
mente pequeno, foram geradas automaticamente
5 variagOes de cada video utilizando a biblioteca
“Video Augmentation Techniques for Deep Learn-
ing” ? para inclusio nos dataset de treino enquanto
as imagens originais foram selecionadas para com-
por o dataset de validacdo. Dentre as variacdes
aplicadas nos videos, estdo inclusas rotagdo do
video, ajustes de resoluc¢ao, reducdo de escala, en-
tre outros. Além disso, todas as imagens extraidas
dos videos tiveram sua resolucdo reduzida para
tamanho 128 x 128 pixels.

A etapa de modelagem envolveu o uso de téc-
nicas avancadas de deep learning. Foram empre-
gadas arquiteturas de redes neurais CNN e RNN no
treinamento do modelo. O objetivo é desenvolver
modelos capazes de reconhecer e traduzir os gestos
da Libras para texto de maneira eficiente. A imple-
mentagdo da pesquisa foi realizada em linguagem
Python, utilizando as capacidades da visdo com-
putacional. O pacote resultante conterd algoritmos
de deteccdo e rastreamento de gestos, traducio de
Libras para texto e recursos adicionais para facilitar
estudos futuros.

A fase de avaliacdo incluiu testes para avaliar a
precisdo da pesquisa em diferentes cendrios. Serdo
considerados fatores como a velocidade de exe-
cucdo do gesto, a distincia em relagdo ao dispos-

"https://www.ines.gov.br/

dicionario-de-1libras/
Zhttps://github.com/okankop/vidaug
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Figure 6: CRISP-DM Diagram.

itivo de captura e a mio utilizada para realizar o
sinal. A avaliagdo incluiu cdlculo de métricas, con-
fiabilidade e tempo de resposta do sistema desen-
volvido. Andlises qualitativas e quantitativas serdo
conduzidas para avaliar a eficdcia do sistema e iden-
tificar possiveis melhorias, tanto em desempenho
quanto em precisao.

5.1 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library)
€ uma biblioteca de software de visdo computa-
cional e aprendizado de médquina de cédigo aberto.
O OpenCYV foi desenvolvido para fornecer uma in-
fraestrutura comum para aplicativos de visdo com-
putacional e para acelerar o uso da percepgdo da
maquina nos produtos comerciais. Sendo um pro-
duto licenciado Apache 2, o0 OpenCV torna mais
facil para as empresas utilizar e modificar o cédigo
(Bradski, 2000).

A biblioteca possui mais de 2.500 algoritmos
otimizados, que inclui um conjunto abrangente de
visdo computacional cldssica e de tltima geracdo e
algoritmos de aprendizado de maquina. Esses algo-
ritmos podem ser usados para detectar e reconhecer
rostos, identificar objetos, classificar acdes hu-
manas em videos, rastrear movimentos de cimeras,
rastrear objetos em movimento, extrair modelos
3D de objetos, produzir nuvens de pontos 3D a
partir de cAmeras estéreo, unir imagens para pro-
duzir alta resolu¢do imagem de uma cena inteira,
encontrar imagens semelhantes em um banco de
dados de imagens, remover olhos vermelhos de im-
agens tiradas com flash, acompanhar movimentos
oculares, reconhecer cendrios e estabelecer mar-
cadores para sobrep0-los com realidade aumentada,
etc. OpenCV tem mais de 47 mil usudrios comu-



nidade e nimero estimado de downloads superiores
a 18 milhdes. A biblioteca ¢ amplamente utilizada
em empresas, grupos de pesquisa e por 6rgaos gov-
ernamentais.

Figure 7: Executando o OpenCV em um exemplo.

5.2 Tensorflow

O TensorFlow (Abadi et al., 2015b) é uma bib-
lioteca de cdédigo aberto desenvolvida pelo Google
para aprendizado de maquina e inteligéncia artifi-
cial. E amplamente utilizada para construir, treinar
e implementar modelos de aprendizado profundo.
A biblioteca fornece uma ampla gama de ferra-
mentas e recursos que permitem aos desenvolve-
dores criar modelos complexos de redes neurais,
otimizados para diferentes aplicacdes, incluindo
visdo computacional, processamento de linguagem
natural e reconhecimento de padrdes. O Tensor-
Flow facilita a constru¢ao de modelos complexos
como CNNs e RNNGs, utilizadas no projeto. Com
o TensorFlow, é possivel definir a arquitetura da
rede, especificando o niimero de camadas, tipos de
neurdnios, fungdes de ativagdo, e outras configu-
racdes essenciais. Além disso, o TensorFlow ofer-
ece otimizadores eficientes, como Adam e SGD
que ajustam os pesos do modelo com base no erro
de previsdao. Além disso, o TensorFlow permite
a utilizacdo de técnicas como backpropagation
(Rumelhart et al., 1986) para atualizar os pesos
das redes neurais durante o treinamento.

6 Experimentos e Resultados

Para testar a qualidade dos videos e entender a uti-
lizagdo de técnicas de Deep Learning para proces-
sar e analisar estes videos, foram treinados mode-
los de duas arquiteturas diferentes de redes neurais:
uma LSTM que serviu como a primeira baseline; e
uma CNN-RNN como modelo principal.

Para o modelo baseline, uma RNN com 1 ca-
mada contendo 128 células LSTM, ativacdo ReLu
para a entrada da célula e para a célula de memdria.
O modelo foi treinado utilizando gradiente descen-
dente e backpropagation through time (Hochreiter
and Schmidhuber, 1997), utilizando batches de 32
exemplos e otimizando a fungao categorical cross
entropy:

H(X) ==Y p(z)log(p(x)) ()

Para otimizagao, utilizou-se o otimizador Adam
(Kingma and Ba, 2014) com seus hiperparametros
setados para valores padrio para este algoritmo con-
forme sugerido por Kingma and Ba (2014). O mod-
elo foi inicialmente configurado para treinar por 20
épocas e um critério de early stop com “paciéncia”
de 3 épocas, iniciando-se o contador a partir da
época 10 e § = 0.01.

Para o modelo CNN-RNN (denominado “Ariel”),
foram adicionadas 7 camadas convolucionais com
filtros de tamanho 3 x 3 e nimero de filtros 8, 16,
32, 64, 32, 16 e 8, respectivamente. Apds as ca-
madas convolucionais, foi adicionada uma camada
LSTM bidirecional com 100 unidades, seguida de
uma camada “densa” de 128 neurdnios.

Este modelo também foi treinado utilizando
gradiente descendente e backpropagation through
time, com batches de 32 exemplos. Para otimiza-
¢do, utilizou-se o otimizador Adam com uma taxa
de aprendizado (learning rate) inicial de 0.001.
Além disso, aplicou-se uma reducdo do valor da
“norma” L2 dos gradientes utilizando técnica de
clipping para o valor de 1.0. Este modelo também
foi treinado utilizando Gradiente descendente e
Backpropagation through time otimizando a fungéo
categorical cross entropy (Eq. 1). Este modelo
foi inicialmente configurado para treinar por 300
épocas e um critério de early stop com “paciéncia’
de 5 épocas, iniciando-se o contador a partir da
época 1 e d = 0.0001.

Apo6s os treinamentos dos dois modelos uti-
lizando o dataset com as varia¢Oes geradas auto-
maticamente (ver Se¢do 5), utilizamos os videos

]



originais para calcular o percentual de acertos de
cada um dos modelos. Os resultados estio delinea-
dos na Tabela 13:

Modelo Acuracia
LSTM 0.0438
Ariel (CNN-RNN) 0.9641

Table 1: Resultados obtidos pelos modelos LSTM e
Ariel (CNN-RNN) no dataset criado.

7 Discussao

O modelo LSTM, utilizado como baseline, apre-
sentou uma acuricia que nao foi detalhadamente
especificada no artigo. No entanto, é possivel dis-
cutir de forma geral as caracteristicas e o desem-
penho esperado de um modelo LSTM nesta tarefa.
A acurécia de um modelo de aprendizado profundo,
como a LSTM, é uma métrica fundamental que in-
dica a proporcao de previsdes corretas feitas pelo
modelo em relacdo ao total de previsdes. No con-
texto do reconhecimento de sinais em Libras, a
acuricia reflete a capacidade do modelo de identi-
ficar corretamente os gestos realizados e traduzi-
los adequadamente para texto em portugués. Em
tarefas de traducgdo de lingua de sinais, as LSTMs
sdo tradicionalmente eficazes para lidar com se-
quéncias temporais devido a sua arquitetura, que
permite o armazenamento e a atualizacdo de infor-
magdes ao longo do tempo. No entanto, as LSTMs
também enfrentam desafios, especialmente quando
se trata de capturar dependéncias de longo prazo
em sequéncias complexas, como os gestos contin-
uos de Libras.

Os resultados obtidos modelo CNN-RNN
(“Ariel”) demonstram um potencial dessas arquite-
turas para promover um avango na pesquisas que
possa ajudar inclusdo da comunidade surda. A com-
binacdo CNN-RNN mostrou-se eficaz na tarefa de
reconhecimento de sinais, alcan¢cando uma acura-
cia alta, acima de 96%. O desempenho deste mod-
elo com uma acurécia de 96.41%, é um indicativo
da capacidade dessas redes em capturar e inter-
pretar as nuances dos gestos em Libras. Esse de-
sempenho superior em relagdo ao modelo baseline
(LSTM) reflete a vantagem de utilizar uma abor-
dagem que combina a extracdo de caracteristicas

3Outros modelos também foram treinados mas com config-
uracdes de hiperparametros diferentes. No entanto, nenhum
outro modelo performou dentro do esperado e, portanto, ndo
relatamos seus resultados aqui.

espaciais (através das CNNs) com a andlise de se-
quéncias temporais (através das RNNs). Essa ar-
quitetura permite uma compreensao mais profunda
e contextual dos gestos, essencial para a traducédo
precisa de uma lingua gestual-visual.

Apesar dos resultados positivos, alguns desafios
e limitacdes foram identificados durante a pesquisa.
Primeiramente, a criagdo do dataset revelou-se uma
tarefa complexa. A quantidade limitada de videos
disponiveis no Diciondrio de Libra restringiu o
tamanho do conjunto de dados, exigindo a apli-
cacdo de técnicas de data augmentation para aumen-
tar a diversidade dos exemplos de treino. Mesmo
com essas técnicas, a variedade e a representativi-
dade dos sinais podem ainda ndo ser suficientes
para capturar todas as variagdes possiveis dos
gestos em Libras. Além disso, a qualidade dos
videos utilizados para treinamento pode influen-
ciar significativamente o desempenho do modelo.
Videos com baixa resoluc¢do, ilumina¢do inade-
quada ou angulos desfavordveis podem dificul-
tar a deteccdo precisa dos pontos de referéncia
necessdrios para a interpretacdo dos gestos.

A implementag¢do de sistema como este, em
tempo real, possui aplicacdes priticas que po-
dem beneficiar tanto a comunidade surda quanto
a ouvinte. Em ambientes educacionais, a ferra-
menta pode auxiliar na inclusdo de alunos surdos,
proporcionando-lhes maior acesso ao conteido
académico. Em servigos de sadde, o sistema pode
melhorar a comunicacao entre pacientes surdos e
profissionais de saide, garantindo um atendimento
mais eficaz e humanizado. No entanto, a usabili-
dade do sistema em situacdes do cotidiano ainda
necessita de avaliagdo pratica com usudrios reais.
E essencial realizar testes com diferentes perfis de
usudrios, em variados contextos, para ajustar e ap-
rimorar a interface e a funcionalidade do sistema.
A participacdo ativa da comunidade surda nesse
processo € fundamental para garantir que as ne-
cessidades e expectativas dos usudrios finais sejam
plenamente atendidas.

8 Conclusoes

O presente estudo apresentou o desenvolvimento
de um sistema para reconhecimento e traducio da
Lingua Brasileira de Sinais (Libras) para texto, uti-
lizando técnicas de visdo computacional e apren-
dizado profundo. A pesquisa demonstrou que
a combinacao de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs) é



eficaz para a interpretagdo de gestos em Libras,
alcancando uma acuricia notavel com o modelo
CNN-RNN (“Ariel”). A pesquisa apresentada
oferece uma contribui¢@o significativa para a in-
clusdo da comunidade surda através da aplicagdo
de tecnologias de visdo computacional e apren-
dizado profundo. O desenvolvimento de um sis-
tema de tradugdo de Libras para texto mostra-se
uma solugdo viavel e eficaz para romper barreiras
comunicativas, promovendo maior acessibilidade
e interacdo entre surdos e ouvintes. No entanto,
a continuidade do desenvolvimento e a realizagdo
de testes praticos com usudrios reais sdo essenci-
ais para validar e aperfeicoar a aplicabilidade do
sistema em situacdes cotidianas. Os resultados obti-
dos sdo promissores e indicam o potencial das tec-
nologias de aprendizado profundo para promover a
inclusao social da comunidade surda, facilitando a
comunicacdo entre surdos e ouvintes. No entanto,
foram identificados desafios relacionados a criacdo
e a diversidade do dataset, bem como a qualidade
dos videos utilizados para treinamento.

A implementagdo do sistema em diferentes con-
textos praticos, como educacgao e saude, pode pro-
porcionar beneficios significativos, melhorando a
acessibilidade e a interacdo social para pessoas sur-
das. A avaliacdo do sistema com usudrios reais serd
essencial para refinar e aperfeicoar a usabilidade
e a funcionalidade da ferramenta. Para dar con-
tinuidade a esta pesquisa e melhorar os resultados
obtidos, diversas dire¢des podem ser exploradas:

1. Expansdo do Dataset: Aumentar o conjunto
de dados com mais sinais e variacdes, pos-
sivelmente através de colaboragdes com insti-
tuicdes de ensino de Libras, pode melhorar
a representatividade e a precisdo do modelo.
A coleta de videos em diferentes condi¢des
de iluminacao, angulos e resolucdes também
pode contribuir para a robustez do sistema.

2. Incorporagdo de Componentes Multimodais:
Integrar a deteccao de expressdes faciais e pos-
turas corporais, que sdo partes significativas
da comunicagdo em Libras, pode melhorar a
precisdo da traducdo. Isso exigird o desen-
volvimento de modelos mais complexos € o
uso de técnicas avangadas de fusdo de dados
multimodais.

3. Aprendizado por Reforco: Implementar técni-
cas de aprendizado por reforco para permitir

que o modelo aprenda com interacdes con-
tinuas e feedback dos usudrios pode aprimorar
a capacidade do sistema de se adaptar a novas
variacdes de sinais e contextos.

4. Testes com Usudrios Reais: Realizar testes
préticos com diferentes perfis de usudrios, em
variados contextos, é essencial para validar
a usabilidade e a eficdcia do sistema. A par-
ticipagdo ativa da comunidade surda no pro-
cesso de avaliacdo e feedback serd crucial para
garantir que o sistema atenda as necessidades
e expectativas dos usudrios finais.

5. Desenvolvimento de Aplicativos e Interfaces:
Criar interfaces e aplicativos amigdveis que
possam ser utilizados em dispositivos mdveis
e plataformas web facilitard a adocao do sis-
tema em situagdes cotidianas. A integracdo
com ferramentas existentes, como o VLibras,
pode aumentar a acessibilidade e a utilidade
do sistema.

6. Otimizacdo e Escalabilidade: Trabalhar na
otimizacdo do modelo para reduzir o tempo
de processamento e melhorar a eficiéncia do
sistema permitird a sua utilizagdo em tempo
real, ampliando as possibilidades de aplica¢do
pratica.

Essas dire¢des de pesquisa e desenvolvimento
podem contribuir para a evolucdo do sistema de
tradugdo de Libras para texto, promovendo maior
inclusdo e acessibilidade para a comunidade surda
e fortalecendo a interagdo social e a igualdade de
oportunidades para todos.
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