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RESUMO

A comunicacdo ¢ fundamental para a inclusdo social, mas a auséncia de acessibilidade linguistica
frequentemente marginaliza grupos especificos, como a comunidade surda brasileira. Este projeto
propde a utilizagdo de deep learning (aprendizado profundo) para o reconhecimento de sinais
pertencentes a Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), com o objetivo de traduzi-los, por meio da
predicdo dos modelos, para o portugués escrito. Inicialmente, foram coletados videos de pessoas
sinalizando para a formacdo de uma base de dados, que foi submetida a processos de extracdo e
mapeamento de pontos-chave corporais, utilizando ferramentas de codigo aberto disponibilizadas pelo
MediaPipe. Os dados extraidos foram tratados e utilizados como entrada em dois modelos
arquitetados: um baseado em Long Short-Term Memory (LSTM) e outro em Transformers. O projeto
revelou que o desempenho dos modelos ¢ influenciado pelos métodos de alinhamento empregados no
tratamento dos dados, destacando que o Transformer apresentou resultados superiores em termos de
acurdacia e generalizagdo, embora com maior demanda computacional. Por outro lado, o modelo LSTM
demonstrou desempenho satisfatério em termos de custo computacional, mas apresentou limitagdes a
medida em que a complexidade da classificagdo aumenta. Um dos principais desafios enfrentados foi a
dificuldade em formar uma base de dados rica e robusta, devido a escassez de contetido disponivel
para coleta e extragcdo, especialmente quando comparada a outras linguagens naturais textuais ou
oralizadas, restringindo a capacidade de generalizagdo dos modelos. Apesar desses desafios, o projeto
obteve resultados promissores, indicando que, com o aprimoramento ¢ a expansdo da base de dados,
sua aplicagdo como tecnologia assistiva pode ser ampliada para cenarios mais complexos ¢ de maior
aplicabilidade. Este estudo representa um avango na utilizagdo de aprendizado profundo para
promover inclusdo e acessibilidade a comunidade surda brasileira.

Palavras-chave: Deep Learning; Landmarks; LIBRAS; Reconhecimento de Sinais; Tecnologia
Assistiva.

ABSTRACT

Communication is essential for social inclusion, yet the lack of linguistic accessibility often
marginalizes specific groups, such as the Brazilian deaf community. This project proposes the use of
deep learning to recognize signals from Brazilian Sign Language (LIBRAS) with the aim of
translating them, through model predictions, into written Portuguese. Initially, videos of people
signing were collected to form a dataset, which was subjected to processes of extraction and mapping
of key body points using open-source tools provided by MediaPipe. The extracted data was processed
and used as input for two designed models: one based on Long Short-Term Memory (LSTM) and
another on Transformers. The study revealed that model performance is influenced by the alignment
methods applied during data processing. The Transformer demonstrated superior results in terms of
accuracy and generalization, albeit with higher computational demands. Conversely, the LSTM model
showed satisfactory performance in terms of computational efficiency but exhibited limitations as
classification complexity increased. One of the primary challenges was the difficulty in building a rich
and robust dataset, due to the scarcity of available content for collection and extraction, especially
when compared to other natural languages, whether textual or spoken. This limitation partially
restricted the models' generalization capabilities. Despite these challenges, the project achieved
promising results, suggesting that with enhanced and expanded datasets, its application as assistive
technology can be extended to more complex scenarios with broader applicability. This study
represents an advancement in the use of deep learning to promote inclusion and accessibility for the
Brazilian deaf community.

Keywords: Assistive Technology; Deep Learning; Landmarks; LIBRAS; Sign Recognition.
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1. INTRODUCAO

A linguagem ¢ uma das caracteristicas mais marcantes das diversas culturas humanas,
conectando-se diretamente a forma de pensar e ao desenvolvimento cognitivo (ZAUCHE, 2018). Entre
as inumeras linguas existentes, algumas sdo marginalizadas, como € o caso das linguas de modalidade
ndo-oral-auditiva, ou sinalizadas. Uma lingua de sinais ¢ uma linguagem natural de modalidade
visuo-espacial, com estrutura e gramatica proprias, sendo utilizada principalmente pela comunidade
surda como principal meio de comunicagao.

“Os limites da minha linguagem so os limites do meu mundo.”
— Ludwig Wittgenstein (WITTGENSTEIN, 1993)

Assim como as linguas faladas, as linguas de sinais possuem um surgimento natural,
geralmente relacionado a uma regido especifica. Um exemplo é a antiga lingua de sinais utilizada
pelos povos indigenas Ka’apor, na regido do Maranhdo, desenvolvida em resposta as altas taxas de
surdez congénita (WIKIPEDIA, 2024). E equivocado considerar as linguas de sinais como simples
variagdes das linguas orais, uma vez que possuem estrutura léxica Unica e caracteristicas que as
tornam linguagens independentes.

A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) surgiu da combinac¢do da Lingua de Sinais Francesa
com gestos usados no Brasil no século XIX. Apesar de ser utilizada hd mais de um século, a LIBRAS
foi oficialmente reconhecida apenas em 2002, quando foi declarada a segunda lingua oficial do Brasil
(PLANALTO, 2002). Seu aprendizado ¢ fundamental para a inclusdo social dos surdos brasileiros,
principalmente dos surdos congénitos, que frequentemente encontram dificuldades em aprender o
portugués escrito sem o uso de uma lingua de sinais intermediaria. Dados recentes mostram que, dos
mais de 10 milhdes de brasileiros com deficiéncia auditiva, apenas 7% concluiram o ensino médio, e
37% estdao empregados (TV BRASIL, 2023), evidenciando uma sociedade ainda pouco inclusiva e
majoritariamente orientada a comunicagdo oral.

Diante deste cenario, torna-se essencial o desenvolvimento de solugdes tecnologicas que
promovam a inclusdo social. Este trabalho propde uma tecnologia assistiva que aplica aprendizado
profundo (deep learning) para rastrear, identificar e traduzir sinais de LIBRAS para o portugués
escrito. A aplicacdo de Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural tem avangado
significativamente, mas no Brasil, as tradugdes automatizadas de LIBRAS ainda estdo em estagio
inicial. Até o momento, grande parte dos esforcos estd concentrada na ASL (American Sign
Language), enquanto iniciativas nacionais, como a startup Hand Talk (HAND TALK, 2022) e o
tradutor simultdneo da Lenovo Brasil apresentado no Web Summit Rio 2024, t€ém contribuido para
ampliar esse campo (G1, 2024).

Neste contexto, o presente trabalho se concentra, inicialmente, na criagdo de uma base de
dados com videos de sinais em LIBRAS. Esses videos foram utilizados para extrair posigdes
especificas de maos e articuladores corporais (rosto, ombros e bragos) com o auxilio do modelo
pré-treinado MediaPipe. Esses dados foram tratados e convertidos em tensores, servindo como entrada
para dois modelos de aprendizado profundo arquitetados para este estudo: Long Short-Term Memory
(LSTM) (HOCHREITER, 1991) e Transformers (VASWANI, 2017). Os modelos foram desenvolvidos
com foco na tipologia dos dados e no comportamento sequencial da lingua de sinais, buscando
predicdes eficazes com métricas apropriadas para analise comparativa.



2. OBJETIVO

2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral a analise, desenvolvimento e aplicacdo de tecnologias
que atuem como intermediarias na comunicagdo entre pessoas surdas e ouvintes, promovendo
acessibilidade e inclusdo social. A Lingua Brasileira de Sinais como principal meio de comunicagao da
comunidade surda, desempenha um papel essencial na integragdo social e cultural desse grupo.
Contudo, sua limitada compreensdao por parte da maioria dos ouvintes representa uma barreira
linguistica significativa, restringindo a interacdo em contextos educacionais, profissionais e sociais.
Esse obstaculo frequentemente resulta na exclus@o de individuos surdos em situa¢des que demandam
maior integragdo e instrugdo, perpetuando desigualdades e dificultando sua inclusdo plena (SENADO
NOTICIAS, 2021).

A proposta deste trabalho busca abordar essa lacuna por meio da contribuicdo do
desenvolvimento de tecnologias assistivas inovadoras, aplicando conceitos e técnicas de areas como
visdo computacional, inteligéncia artificial e aprendizado de maquina. Essas ferramentas,
especialmente quando integradas a arquiteturas de redes neurais artificiais, t&ém potencial para
transformar videos de sinais de LIBRAS em tradugdes eficazes para o portugués escrito. A aplicagdo
pratica dessas tecnologias em cenarios reais, particularmente em ambientes historicamente
marginalizados, visa reduzir as barreiras comunicativas que separam surdos e ouvintes.

Além de ampliar as oportunidades de interagdo social, o desenvolvimento deste projeto almeja
contribuir para o avango cientifico e tecnolégico em um campo ainda pouco explorado no Brasil.
Combinando teoria e inovagao pratica, o trabalho busca consolidar-se como uma abordagem assistiva
de impacto social significativo, destacando o papel transformador da tecnologia na promog¢do da
inclusdo e equidade.

2.2 Objetivo Especifico

Os objetivos especificos deste trabalho foram definidos com base nas etapas metodologicas
propostas por Harrison (2019), que apresenta uma abordagem sistematica para a modelagem preditiva
utilizando aprendizado de maquina. Essas etapas abrangem desde a preparagdo inicial e organizagdo
dos dados até a analise de desempenho e validagdo dos modelos, assegurando que cada etapa do
processo seja conduzida de forma estruturada e consistente. Essa metodologia permite ndo apenas a
constru¢do de modelos eficazes, mas também a identificacdo e tratamento de potenciais limita¢des,
como a qualidade dos dados ou a escolha das métricas de avaliagdo. Ao seguir essas diretrizes, o
trabalho busca garantir robustez, replicabilidade e relevancia pratica, criando solugdes alinhadas as
necessidades reais do problema abordado. A partir dessas orientagdes, os objetivos especificos do
projeto sao:

1. Formagdo de uma base de dados publica em conformidade com a LGPD.

2. Extragdo de pontos-chave corporais a partir de modelos pré-treinados.

3. Tratamento dos dados para uma formatagdo apropriada como entrada dos modelos.

4. Desenvolvimento e modelagem da aplicagdo em arquiteturas de redes neurais profundas.
5. Avaliacdo e comparagido das métricas de desempenho dos modelos aplicados.

6. Discussdo do impacto do modelo proposto como contribui¢do para tecnologias assistivas.



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente projeto abrange diversas areas de conhecimento que fornecem uma base teodrica
robusta para o desenvolvimento da proposta. Entre elas estdo a ciéncia de dados, visdo computacional,
processamento digital de imagens, aprendizado de maquina, redes neurais artificiais, processamento de
linguagem natural e estatistica. Além dessas disciplinas técnicas, € essencial compreender os aspectos
linguisticos e estruturais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), dado que constitui o contexto
central deste estudo. Esses fundamentos tedricos sdo integrados para proporcionar uma solugdo
tecnoldgica que atenda aos desafios especificos da tradugdo de sinais com modelos preditivos.

3.1 LIBRAS

A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) ¢ uma linguagem visuo-espacial baseada em
movimentos sequenciais realizados pelas maos e por articuladores, estes ultimos compostos por
bragos, ombros e rosto. Os sinais podem variar desde um formato estatico Unico das maos até uma
combinacdo de movimentos que formam um novo sinal, denominado sinal dinamico (IFSC, 2007).
Assim como em outras linguas, a LIBRAS possui sua propria gramatica, sendo que cada sinal
contendo cinco parametros definidos (LIBRAS.COM.BR, 2018):

Configuracgdo: Forma estatica da mao e articuladores.

Ponto de Articulagdo: Posicao espacial do sinal com referéncia ao corpo.
Orientacio: Direcdo da mao com referéncia pela palma.

Movimento: Variagao dos parametros pelo tempo.

Expressao: Entonacao sentimental pelas expressdes faciais e corporais nos gestos.

Nk

Dessa maneira, ¢ possivel compreender que a LIBRAS possui um nivel sintatico tdo complexo
quanto o das linguagens oral-auditivas. Para simplificagdo, este projeto ndo considera o parametro de
Expressdo, concentrando seu rastreamento nas posi¢cdes dos pontos de referéncia das maos e dos
articuladores para a analise dos trés parametros de Configuracdo, Ponto de Articulagdo e Orientagdo.
O parametro de Movimento, por sua vez, ¢ definido pela diferenga entre os pontos extraidos em dois
momentos distintos no tempo.

3.2 Pontos de Referéncia ou Landmarks.

No contexto do Aprendizado de Modelos de Acao (Action Model Learning) aplicados ao
corpo humano, os pontos de referéncia, ou landmarks, sdo pontos-chave especificos de partes do
corpo, como mostra na Figura 1, cuja deteccdo e rastreamento sdo efetuados por algoritmos de visao
computacional e reconhecimento de padrdes em imagens (JAISWAL, 2021).

Figura 1: Amostra de um sinal com exposi¢ao dos landmarks.

Fonte: Autoria propria.
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Como o processamento de imagens € significativamente mais custoso computacionalmente do
que o processamento de valores numéricos, devido a grande quantidade de informagdes envolvidas,
busca-se a utilizagdo de modelos pré-treinados para a extragao dos valores posicionais dos landmarks.
Dessa forma, uma imagem com alto custo de processamento ¢ transformada em um mapa de
coordenadas dos pontos de referéncia, reduzindo consideravelmente a complexidade computacional.

3.3 Modelagem Preditiva por Aprendizado de Maquina

Segundo Harrison (2019), o aprendizado de méaquina ¢ definido como um campo da ciéncia da
computacdo e estatistica que permite aos computadores aprenderem a partir de dados sem serem
explicitamente programados para cada tarefa especifica. Em vez de seguir instrugdes rigidas, o
aprendizado de maquina desenvolve modelos capazes de fazer previsdes ou tomar decisdes com base
em dados, adaptando-se ¢ melhorando seu desempenho & medida que novos dados sdo fornecidos.
Nesse contexto, o aprendizado de maquina ¢ classificado em:

e Supervisionado: Nesta abordagem, o modelo ¢ treinado com um conjunto de dados rotulados,
em que cada entrada possui uma resposta ou resultado conhecido. O objetivo € aprender a
mapear as entradas para as saidas corretas, de modo a prever o rotulo ou valor correspondente
para novos dados. Essa abordagem ¢ comumente utilizada em tarefas como classificacdo e
regressao.

e Nio supervisionado: Nesta abordagem, o modelo recebe dados sem roétulos ou respostas
conhecidas. O objetivo € identificar padrdes, estruturas ou relacionamentos nos dados, sem um
resultado especifico a ser previsto. Esse tipo de aprendizado ¢ util em tarefas como agrupamento
e reducdo de dimensionalidade.

Este projeto foca na utilizagdo de aprendizado de maquina supervisionado aplicado a
classificagdo. Ou seja, os dados de treinamento — videos de pessoas gesticulando — estdo associados
a suas respectivas classes, que correspondem as tradugdes em portugués, com o objetivo de classificar
corretamente cada entrada.

3.3.1 Dados de Entrada (Input)

A importancia fundamental dos dados de entrada pode ser compreendida a partir de quatro
aspectos principais (HARRISON, 2019): a qualidade e relevancia dos dados, essenciais para a
obtencdo de resultados confidveis; a selegdo e engenharia de caracteristicas, que influenciam
diretamente o desempenho do modelo; a escala e normalizagdo, indispensaveis para algoritmos
sensiveis a escala; e a divisdo dos dados em conjuntos de treino, teste ¢ validagdo, que sdo cruciais
para avaliar a capacidade de generalizagdo e evitar overfitting.

3.3.2 Dados de Saida (Output)

Os dados de saida sdo os resultados de uma modelagem preditiva que consiste nas previsoes
geradas com base nos dados de entrada. Esses dados de saida devem ser avaliados em relagdo ao
objetivo do modelo: em problemas supervisionados, comparando-os com os rotulos reais para medir a
precisdo; e, em problemas ndo supervisionados, analisando a utilidade dos padrdes ou agrupamentos
identificados. A qualidade dos dados de saida ¢ essencial para validar o desempenho do modelo, bem
como para ajustar seus parametros, de modo a melhorar a capacidade de generalizagdo e reduzir erros
em novas previsoes.



3.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais sdo modelos computacionais inspirados na estrutura e no funcionamento do
cérebro humano, compostas por camadas de neurdnios artificiais interconectados que processam
informacdes e identificam padrdes complexos. Amplamente utilizadas em tarefas como classificacao,
reconhecimento de imagens e processamento de linguagem natural, as redes neurais sdo projetadas
para aprender a partir de dados, ajustando-se progressivamente para melhorar o desempenho em
tarefas especificas. Esse processo de aprendizado ocorre por meio da modificagdo dos pesos das
conexoes entre os neurdnios, permitindo que o modelo refine suas previsdes a medida que recebe mais
dados e feedback. Com sua flexibilidade e capacidade de generalizagdo, as redes neurais destacam-se
como uma das abordagens mais eficazes no campo do aprendizado de maquina (LECUN, 2015).

Uma rede neural é composta por trés tipos principais de camadas: a camada de entrada (/nput
Layer), as camadas intermedidrias (Hidden Layers) e a camada de saida (Output Layer), conforme
ilustrado na Figura 2.

Figura 2: Representacdo visual como grafos de uma Rede Neural Artificial genérica.

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Artificial Neural Networks

Fonte: Balu N. [Artificial Neural Networks]. Wikimedia Commons

Existem dois principais tipos de redes neurais artificiais, que se diferenciam pelo formato e
pelo contexto dos dados com os quais trabalham:

e Redes Neurais Diretas (Feedforward Neural Network): As redes neurais diretas, também
conhecidas como Feedforward Neural Networks (FFNN), representam o modelo mais basico de
redes neurais artificiais. Nelas, as informagoes fluem de forma unidirecional e direta entre as
camadas, sem ciclos ou retroalimentagdo. Essas redes sdo amplamente utilizadas em problemas
que ndo envolvem dependéncias sequenciais ou temporais.

e Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network): As redes neurais recorrentes, ou
Recurrent Neural Networks (RNN), sdo projetadas para processar dados sequenciais e
temporais. Diferentemente das FFNN, as RNNs possuem conexdes recorrentes, permitindo que
informagdes de estados anteriores influenciem o processamento atual. Essa caracteristica torna
as RNNs particularmente tteis em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (Natural
Language Processing, NLP), como tradugdo automatica, analise de sentimento e geragdo de
texto, onde a ordem das palavras ¢ fundamental. Embora sejam eficazes para capturar
dependéncias curtas, as RNNs tradicionais enfrentam dificuldades em aprender relagdes de
longo prazo, um desafio conhecido como o Problema da Dissipagdo dos Gradientes (Vanishing
Gradient Problem), conforme apontado por Hochreiter (1991).



Uma rede neural artificial é considerada profunda, ou popularmente denominada deep
learning, quando composta por multiplas camadas intermedidrias, permitindo a modelagem de
relagdes e padrdes complexos nos dados. Essa profundidade estrutural confere ao modelo a capacidade
de aprender hierarquias de caracteristicas e abstragdes de forma significativamente mais robusta,
embora com aumento da densidade e do custo computacional (LECUN, 2015). Devido ao seu elevado
poder de aprendizado, o deep learning é amplamente utilizado em tarefas de NLP e em modelagens
que demandam classificagdes de alta complexidade e precisdo, como o caso de reconhecimento de
sinais da LIBRAS abordado neste projeto.

3.4.1 LSTM (Long Short-Term Memory)

As redes de memoria longa de curto prazo (Long Short-Term Memory, LSTM) s8o uma
variacdo das RNNs projetada para superar as limitagdes associadas ao Problema da Dissipagdo dos
Gradientes. Introduzidas por Hochreiter e Schmidhuber em 1997, as LSTMs utilizam um mecanismo
de controle baseado em portas que gerenciam como as informagdes sdo armazenadas, esquecidas e
recuperadas. Esse sistema permite que as LSTMs capturem relagdes de longo prazo em sequéncias de
dados, sendo amplamente empregadas em problemas que requerem contextualizacdes sequenciais
extensas. A principal inovacao das LSTMs esta nas trés portas fundamentais, ilustradas na Figura 3:

1. Porta de Entrada: Controla quais informagdes da entrada serdo armazenadas.
2. Porta de Esquecimento: Determina quais informagoes presentes devem ser descartadas.
3. Porta de Saida: Decide quais informagdes armazenadas serdo usadas para a saida.

Figura 3: Arquitetura genérica de um LSTM e suas trés portas.

Fonte: Long Short-Term Memory. Wikimedia Commons

Quando configuradas com multiplas camadas, as LSTMs sdo classificadas como redes neurais
profundas. Essa estrutura hierarquica aumenta significativamente sua capacidade de modelagem,
permitindo a detecgdo de padrdes mais abstratos e complexos em dados sequenciais. As LSTMs se
destacam em tarefas onde a ordem dos elementos é essencial, como traducdo, sintese de voz e analise
de séries temporais. No entanto, mesmo em configuracdes profundas, as LSTMs apresentam
limitagdes, como a dificuldade de paralelizacdo devido a sua natureza sequencial, que exige o
processamento em ordem cronoldgica, tornando-as menos eficientes em aplicagdes de grande escala.

Embora as LSTMs tenham introduzido avancgos significativos na captura de dependéncias de
longo prazo, seu desempenho pode ser insuficiente em problemas que requerem modelagens muito
extensas. Essas restricdes motivaram o desenvolvimento de arquiteturas mais modernas, como 0s
Transformers, que utilizam mecanismos de atengdo para processar os elementos de uma sequéncia
simultaneamente, superando as limitagdes de sequencialidade e melhorando a escalabilidade.



3.4.2 Transformers

Desenvolvidos por Vaswani et al. em 2017 no artigo "Attention is All You Need", as
arquiteturas de deep learning Transformers eliminaram a dependéncia de recorréncia ao empregar
mecanismos de atencdo para capturar relagdes entre elementos em uma sequéncia de dados. Os
Transformers possuem dois componentes estruturais principais:

e Encoder: Processa a entrada e gera uma representacao contextual rica, considerando as relagdes
entre todos os elementos da sequéncia.

e Decoder: Utiliza a representagdo gerada pelo encoder para produzir a saida, como traduzir um
texto ou prever a proxima palavra em uma frase.

r

O nucleo dos Transformers é o mecanismo de atengdo (atfention), que permite ao modelo
priorizar os elementos mais relevantes na sequéncia de entrada. A variante conhecida como
Multi-Head Attention calcula multiplas "atengdes" simultaneamente, permitindo modelar diferentes
aspectos das dependéncias entre os elementos. Como os Transformers processam toda a sequéncia de
entrada de forma simultdnea, eles utilizam camadas de incorporagdo posicional (positional
embeddings) para incluir informagdes sobre a ordem dos elementos, garantindo que a posi¢ao relativa
na sequéncia seja preservada. Essa estrutura de camadas esta ilustrada na Figura 4.

Figura 4: Arquitetura do Modelo do Transformer cléssico.
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

Devido a vantagens como paralelismo, melhor captura de dependéncias longas e
escalabilidade, os Transformers ndo apenas superaram as limita¢des tradicionais das RNNs, mas
também estabeleceram o estado da arte no processamento de dados sequenciais € em linguagem
natural. Sua flexibilidade e robustez os tornam ferramentas indispensaveis para resolver problemas
complexos e desafiadores no aprendizado profundo.



3.5 Métricas e Medidas de Avaliaciao

Com base nos topicos do Capitulo 12: Métricas e Avaliacdo de Classificagdo, de Harrison
(2019), ¢ de fundamental importancia analisar a eficicia dos modelos para obter uma visdo detalhada
de sua capacidade preditiva e de generalizacdo. A escolha das métricas deve ser orientada pelos
objetivos especificos do problema, considerando que diferentes métricas fornecem perspectivas
distintas sobre o desempenho do modelo.

O modelo preditivo gera, como resultado, uma probabilidade associada a cada classe a partir
de um dado de entrada, relacionando o maior valor a classe prevista. Em seguida, verifica-se se a
previsdo esta correta e qual é a margem de confianga da classificacdo. As métricas de analise mais
comuns no contexto deste projeto sdo a Acuracia (Accuracy) e a Fungdo de Perda (Loss), conforme
destacado por Terven et al. (2024).

e Acuracia (Accuracy): Mede a proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total de previsoes.
Representa a porcentagem de classificagdes corretas, sendo que 1.0 ou 100% simboliza o
melhor cenario possivel.

e Funcio de Perda (Loss): Avalia o erro entre as predicdes do modelo e os rétulos reais,
orientando o treinamento do modelo para minimizar esse erro. Em tarefas de classificacdo, a
Cross-Entropy Loss ¢ amplamente utilizada, penalizando discrepancias entre as probabilidades
previstas e os valores reais. Essa métrica ajusta os pesos do modelo, aprimorando seu
desempenho. O célculo da Cross-Entropy Loss utiliza o nimero de dados de entrada (N), o
numero total de classes (C), o valor real (y) e a probabilidade prevista ().

N C
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Assim, compreendem-se as metodologias quantitativas para avaliar o desempenho preditivo
dos modelos, considerando a importancia de métricas bem definidas na validagdo e interpretacdo dos
resultados. A avaliacdo quantitativa permite ndo apenas uma visdo clara da eficacia dos modelos, mas
também ajustes mais precisos durante o treinamento e validago. Este projeto, portanto, visa a criagdo
de multiplos modelos preditivos que serdo comparados com base nas métricas adotadas, possibilitando
uma analise detalhada de desempenho e generalizagdo. Essa abordagem sistematica é essencial para
identificar as configuracdes mais adequadas aos objetivos do estudo.

No contexto deste projeto, as métricas escolhidas sdo suficientes para os testes e analises de
modelagem. A Accuracy fornece uma visdo geral da propor¢do de acertos, enquanto a Cross-Entropy
Loss atua como um parametro essencial para orientar o aprendizado e ajustar os pesos dos modelos
durante o treinamento.

Com base nessas métricas, o projeto ndo apenas avalia a performance preditiva, mas também
explora como diferentes configuragdes, ajustes nos hiperparametros e arquiteturas podem influenciar
os resultados. Isso inclui a analise de variagdes em aspectos como a taxa de aprendizado, o nimero de
camadas, a quantidade de neurdnios por camada e os métodos de alinhamento, avaliando como essas
alteragdes impactam a capacidade de generalizacdo e a precisdo do modelo. Essa abordagem iterativa
permite identificar as combinagdes que melhor equilibram desempenho e eficiéncia computacional,
contribuindo para o desenvolvimento de modelos mais robustos, eficazes e ajustados as necessidades
especificas do problema estudado.



4. METODOLOGIA

O planejamento deste projeto segue uma sequéncia logica de etapas, que abrangem desde a
formacédo da base de dados até a obtencdo e transformacdo dos dados de entrada, culminando em sua
utilizacdo no treinamento das arquiteturas dos modelos LSTM e Transformer. A modelagem ¢
projetada especificamente para lidar com o contexto e a tipologia dos dados, bem como sua respectiva
extragdo e processamento.

Como ferramentas auxiliares, foi utilizada a linguagem Python para toda a estruturacao do
codigo, juntamente com as bibliotecas Pandas e NumPy para manipulagdo de dados. Para as
abordagens relacionadas a extracdo de landmarks e visdao computacional, foram empregados os
frameworks MediaPipe e OpenCV, enquanto a modelagem das redes neurais foi desenvolvida com o
uso do framework PyTorch. Todas essas ferramentas sdo de uso aberto e amplamente reconhecidas por
sua popularidade e eficacia (CHOLETT, 2018).

4.1 Formacao da Base de Dados

A formagdo da base de dados é uma das etapas mais importantes em um projeto de
modelagem preditiva, pois o aprendizado do modelo é fundamentado nas caracteristicas desses dados.
Uma base de dados de qualidade deve apresentar variedade e refletir, na medida do possivel, as
condigdes do mundo real.

No contexto de detecgdo e tradugdo de sinais de LIBRAS, busca-se uma base de dados que
represente a diversidade de pessoas sinalizando, considerando diferencas que nao alterem o significado
do gesto, como movimentos de partes do corpo que ndo integram o sinal, variagdes de velocidade e
diferencas espaciais naturais, além da pluralidade caracteristica de qualquer linguagem natural.

A etapa de formagao da base de dados ¢ particularmente desafiadora, pois, ao contrario das
linguagens orais e escritas, para as quais existem grandes volumes de dados facilmente acessiveis, as
linguas de sinais sdo menos representadas. Embora existam bases de dados criadas para promover
aplicagoes e estudos em LIBRAS, elas representam apenas uma fragdo da diversidade de sinais dessa
lingua. Para contribuir com os estudos e aplicagdes na area, este projeto utiliza a base de dados aberta
MINDS-LIBRAS, complementada com grava¢des autorais, visando enriquecer 0S recursos
disponiveis.

A base de dados MINDS-LIBRAS ¢ uma colegado publica de videos voltada para pesquisas em
reconhecimento e classificacdo de sinais em LIBRAS. Desenvolvida por pesquisadores do Instituto
Federal de Minas Gerais (IFMG) e da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) em 2020
(ALMEIDA, 2020), ela contém videos de 20 sinais, cada um gravado cinco vezes por 12 sinalizadores
diferentes, totalizando 1.200 videos com resolucao 1080p (1920x1080). Embora a base disponibilize
seus proprios mapeamentos de landmarks, para este projeto foram utilizados apenas os videos, sendo a
extracao dos landmarks realizada em etapas posteriores.

Para complementar a base, foram feitas gravag¢des autorais com os mesmos 20 sinais do
MINDS-LIBRAS, apresentados na Tabela 1. Cada sinal foi gravado 50 vezes por dois sinalizadores,
um homem e uma mulher, como mostrado na Figura 5, em resolugdo de 720p (1280x720). Isso
resultou em um total de 2.000 videos, que, somados a colecio MINDS-LIBRAS, perfazem 3.200
videos, ou 160 para cada sinal. Considerando uma média de dois segundos de sinal efetivo por video,
com uma taxa de 30 FPS, obteve-se um total de 64 GB e 192 mil imagens a serem processadas.



Figura 5: Amostras gravadas de autoria propria do sinal “América”.

[

Tabela 1: Glossario dos sinais da base de dados utilizada.

B |

Fonte: Autoria propria.

TRADUCAO DO QUANTIDADE MEDIA DE MAOS MOVIMENTO
SINAL DE VIDEOS FRAMES POR SINAL USADAS DO SINAL

Acontecer 160 56.06 2 Dinamico
Aluno 160 60.33 1 Dinamico
Amarelo 160 62.34 1 Dinamico
América 160 54.72 2 Estatico

Aproveitar 160 46.18 1 Dinamico
Bala 160 68.81 1 Dinamico
Banco 160 56.25 1 Dinamico
Banheiro 160 61.87 2 Dinamico
Barulho 160 68.37 1 Dinamico
Cinco 160 51.89 1 Estatico

Conhecer 160 60.94 1 Dinamico
Espelho 160 65.46 1 Dinamico
Esquina 160 76.64 2 Dinamico
Filho 160 57.16 1 Dinamico
Maga 160 60.37 1 Dinamico
Medo 160 47.88 1 Dinamico
Ruim 160 63.64 1 Dinamico
Sapo 160 74.07 2 Dinamico
Vacina 160 51.49 1 Dinamico
Vontade 160 68.34 1 Dinamico
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Dessa maneira, ¢ possivel perceber que ha variedade entre uma ou duas maos responsaveis
pela gesticulagdo, movimentagdo e tempo médio da sinalizacdo efetiva, ressaltando também a
existéncia de sinais visualmente semelhantes, como o “Amarelo” e “Vontade” mostrados na Figura 6,
desafiando a capacidade do modelo de distingui-los na predigao.

Figura 6: Frames sequenciais do sinal “Amarelo” (de cima) e “Vontade” (de baixo)

Fonte: Imagens retiradas de amostras do MINDS-LIBRAS.

4.2 Extracio e Mapeamento de Landmarks

O desenvolvimento de um sistema proprio para deteccdo e rastreamento de maos e
articuladores aumentaria significativamente a complexidade deste projeto. Felizmente, existem
modelos pré-treinados, disponibilizados de forma aberta, que desempenham essa fungdo com extrema
eficiéncia, treinados com bases de dados corporais abundantes.

4.2.1 MediaPipe Holistic

O MediaPipe Holistic ¢ uma solugdo abrangente de machine learning desenvolvida pelo
Google, projetada para a detecg¢do e rastreamento em tempo real de multiplos landmarks do corpo
humano, incluindo maos, rosto e postura corporal. Essa ferramenta combina modelos de deteccdo de
alta precisdo e eficiéncia, permitindo a analise simultdnea de landmarks corporais, faciais e manuais
em uma Unica interface (GOOGLE Al, 2020).

1. Face Mesh: Detecta até 468 pontos faciais, fornecendo informagdes detalhadas sobre
expressdes e movimentos faciais.

2. Hand Tracking: Identifica 21 pontos-chave em cada mao, permitindo o rastreamento preciso de
gestos e configuragdes manuais.

3. Pose Detection: Rastreia até 33 pontos do corpo humano, cobrindo a estrutura esquelética e os
movimentos corporais.

Esses trés modelos funcionam de forma integrada, possibilitando o processamento continuo
em tempo real, mesmo em dispositivos com recursos computacionais limitados. A solugdo também
utiliza técnicas de segmentacdo e suavizagdo temporal para garantir a robustez ¢ a fluidez do
rastreamento, mesmo em situagdes de oclus@o parcial ou movimentos rapidos. Tendo sua utilizagao
ideal dentro do contexto para rastreamento de landmarks dos sinalizadores.
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4.2.2 Func¢iao de Mapeamento

Uma etapa crucial no desenvolvimento do projeto ¢ a criagdo da fungdo de mapeamento dos
landmarks a partir de um video de entrada. Essa funcdo ndo apenas utiliza as funcionalidades do
MediaPipe Holistic, mas também identifica o0 momento em que o sinal de fato comega e termina, uma
vez que os videos geralmente ndo coincidem exatamente com o inicio e o final do sinal.

Para solucionar esse problema, a fungao emprega calculos de variancia das posigdes das maos,
verificando se estdo estaticas na altura da cintura. O inicio do sinal é identificado como 0 momento em
que pelo menos uma mao comega a apresentar movimentos de interesse.

A fungdo de mapeamento também filtra apenas os landmarks relevantes, incluindo os 21 de
cada mao, 25 da postura superior e 19 do contorno do rosto, totalizando 86 landmarks para analise. Os
valores obtidos desses landmarks sdo as posi¢Oes horizontais (x) e verticais (y), proporcionais ao
tamanho da imagem. E necessaria a normalizagio desses valores para garantir proporcionalidade,
independentemente do deslocamento da pessoa no video. A férmula de normalizagdo, considerando
LM, CR e CI como, respectivamente, a Posicdo do landmark, Centro do rosto e Centro da imagem
utilizada é:

LM Normalizado (x, y) = LM (x, y) — (CR(x, y) + CI(x, y))

Apbs a extracdo e normalizagdo dos landmarks em cada quadro do video, a fungdo aplica uma
interpolagdo linear para corrigir eventuais valores nulos em quadros com baixa confianga nos
landmarks. Finalmente, a fungdo retorna um mapa dos landmarks, representado como um DataFrame
(estrutura de dados tabular) com colunas e linhas correspondendo, respectivamente, aos landmarks
especificos e aos quadros sequenciais. Ou seja, ha 86 colunas, cada uma contendo valoresde x ey, e o
numero de quadros determina o nimero de linhas.

O mapa dos landmarks mantém apenas as informagdes uteis do video, como ilustrado na
Figura 7, reduzindo drasticamente a quantidade de dados a serem processados. Essa redugao
transforma uma base de dados de 64 GB em videos para apenas 700 MB de mapas, uma diminui¢ao de
quase 99% no tamanho.

Figura 7: Amostra visual do mapeamento dos landmarks.

Fonte: Autoria propria.
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4.3 Tratamento dos Dados

Com o mapeamento dos landmarks de cada video, torna-se possivel compreender o formato e
o comportamento dos dados de entrada para o modelo, sendo cada landmark uma funcao discreta da
posi¢do espacial em relacao ao tempo.

Landmark = F(x(t), y(t))

Entretanto, esses mapas ndo se comportam como func¢des temporais tipicas, pois sua
dependéncia em relag@o ao tempo (frame) ¢ mais sequencial. Isso significa que o movimento tem
maior relevancia do que sua velocidade, destacando-se de outros contextos aplicados em Action Model
Learning, especialmente por envolver uma linguagem natural como a LIBRAS. Assim, essas fungdes
espaciais sequenciais, enquanto ag¢des aplicadas a linguistica, podem ser compreendidas, no campo da
semiotica, como uma semiose (WIKIPEDIA, 2024), ou seja, a designacgdo de sinais como forma de
comunicacdo. Neste projeto, por defini¢do, os mapas de landmarks sdo denominados dados de uma
Acdo Signica (Sign Action) como terminologia de referéncia.

O tratamento desses dados deve ser contextualizado como uma Acgdo Signica para sua
transformacao em tensores de entrada para os modelos de deep learning. Além disso, os tensores
precisam ter o mesmo formato e tamanho, exigindo métodos de alinhamento para padronizagao. Entre
os métodos considerados, destacam-se: Interpolacao, Padding e Dynamic Time Warping (DTW):

e Interpolacio: A interpolacdo alinha os dados sequenciais em um determinado tamanho
aplicando célculos de aproximagdes dos valores faltantes ou sobrantes. No caso, interpolagéo
linear, os valores das posi¢des dos landmarks se alinham conforme a média de seus valores
vizinhos, até o mapa obter um tamanho igual ao da média de indices de todos os mapas das
amostras. Ou seja, todas as entradas assumem a mesma dimensao temporal, podendo essa
suavizagao ser produtiva ou nao, dependendo da resposta a sensibilidade dos dados (CHOLETT,
2018).

e Padding: O padding ajusta o comprimento das séries temporais a0 comprimento maximo
presente no conjunto de dados, preenchendo os valores ausentes com, nesse caso, zeros. Ou
seja, todas as entradas vao assumir o mesmo tamanho da maior entrada, tendo as diferencas
desconsideradas pelo modelo. Esse método mantém a dimensdo temporal dos dados, indicando
ao modelo a duragao de cada sinal, apesar de, por conta do aumento do tamanho das entradas,
aumentar o custo computacional durante o treinamento do modelo (LECUN, 2015).

e DTW: O Dynamic Time Warping alinha dados sequenciais de diferentes tamanhos ou taxas de
variagdo, minimizando a distincia no espago sequencial, permitindo deformagdes nio lineares
para capturar padrdes de deslocamento. Ou seja, alinha as entradas pela média de seus
tamanhos, mantendo singularidades temporais. Essas vantagens acompanham um custo
computacional expressivo durante o processamento para tratamento dos dados (MULLER,
2007).

Dessa maneira, os trés métodos de alinhamento serdo utilizados separadamente para o
tratamento dos dados, gerando trés conjuntos distintos de tensores prontos para aplicagdo nos modelos.
Ap0s o treinamento, os resultados obtidos para cada método de alinhamento serdo discutidos e
comparados. Considerando essas questdes, a dimensionalidade dos tensores segue um padrio de
formato: (Lote, Tamanho dos Mapas, Landmarks).
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4.4 Modelagem do LSTM

Uma das arquiteturas de deep learning propostas neste trabalho ¢ a LSTM, implementada
como um modelo de aprendizado de Acgdes Signicas (Sign Action Learning Model). O
desenvolvimento da modelagem foi realizado utilizando o moédulo de redes neurais profundas do
PyTorch para a criagdo das camadas (layers) necessarias (PASZKE, 2019), organizadas da seguinte
forma:

1. Forward LSTM Layer: Camada direta de LSTM que recebe o tensor como entrada. Utiliza os
hiperparametros Deep Layers (quantidade de camadas paralelas para aprofundamento) e Hidden
Size (dimensdo da memoria oculta), sendo este ultimo o formato da saida.

2. First Dropout Layer: Primeira camada de desativagdo aleatéria de neurdnios, impactando
diretamente a saida da camada LSTM. Essa camada ajuda a prevenir overfitting nas camadas
subsequentes.

3. Normalization Layer: Camada que normaliza a saida do LSTM para ser compativel com a
entrada da camada Dense.

4. Dense Layer: Camada de redimensionamento que compacta os dados para aprendizado mais
eficiente, utilizando a fun¢ao de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) para tratar aprendizados
nao lineares. Essa camada recebe a saida normalizada do LSTM e redimensiona os dados para
metade do tamanho original.

5. Second Dropout Layer: Segunda camada de desativagdo aleatoria, que exerce maior impacto
devido as dimensodes reduzidas da entrada e por estar proxima da saida final do modelo.

6. Fully Connected Layer: Camada que redimensiona a saida da Dense para corresponder ao
numero exato de classes previstas. Essa ¢ uma camada padrdo em redes neurais profundas.

Figura 8: Representagdo visual do modelo de LSTM arquitetado.
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Fonte: Autoria propria.

A escolha dessas camadas, organizadas nessa sequéncia, segue um padrdo comum em
arquiteturas LSTM. Foi adotada uma abordagem de LSTM profunda simples, em que a camada LSTM
recebe a entrada e conecta sua saida a camada Dense para redimensionamento, uma configuragdo ja
amplamente utilizada e padronizada (HOCHREITER, 1997). A utilizacdo das camadas de Dropout e
normalizagdo foi ajustada ao contexto dos dados de entrada. Como o projeto envolve aprendizado
profundo e complexo, o risco de overfitting aumenta significativamente. Optou-se, entdo, incluir duas
camadas de desativacdo e uma camada de normalizacdo intermediaria, considerando que as entradas
sdo multidimensionais (SRIVASTAVA, 2014).
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4.5 Modelagem do Sign Action Transformer

Outro modelo de deep learning aplicado neste projeto € um Transformer configurado como

um modelo de aprendizado de Agdes Signicas (Sign Action Transformer), adaptado para o contexto
semiotico da LIBRAS. Assim como no LSTM, foi utilizado o médulo de redes neurais do PyTorch
para a criagdo das camadas:

1.

Embedding: Camada de incorporagdo responsavel por mapear os dados de entrada,
representados em tensores multidimensionais, para um espaco vetorial continuo. Essa camada
converte os dados de entrada em uma forma mais apropriada para o processamento pelo
Transformer. Cada valor da entrada é transformado em um vetor de tamanho fixo, permitindo o
aprendizado de representacdes compactas.

. Positional Embedding: Adiciona informac¢des sobre a posi¢do relativa dos elementos na

sequéncia de entrada. Como os Transformers processam os dados de forma ndo sequencial, os
embeddings posicionais permitem ao modelo aprender dependéncias temporais ¢ espaciais nos
dados (VASWANI, 2017).

. First Normalization Layer: Camada de normaliza¢do aplicada logo apds os embeddings

posicionais, padronizando as entradas para o encoder. Isso estabiliza os gradientes e melhora o
aprendizado em sequéncias complexas.

Encoder: Principal componente do Transformer, composto por multiplos blocos de encoder
empilhados, cada um contendo mecanismos de aten¢do multi-cabegas (multi-head attention) e
redes feedforward. O encoder aprende dependéncias complexas entre os elementos da sequéncia
de entrada, destacando os relacionamentos mais relevantes para a tarefa de classificagdo. A
arquitetura segue padrdes consolidados (VASWANI, 2017).

. First Dropout Layer: Camada de desativagdo aleatdria inserida ap6s o encoder, que reduz o

risco de overfitting nas saidas de alta dimensionalidade da atengdo. O dropout ajuda a
regularizar as ativagdes, promovendo generalizagdo (PASZKE, 2019).

Feedforward Attention: Consiste em uma combinagdo de camadas densas e fungdes de
ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit), aplicadas as saidas do encoder. Essa etapa refina as
ativagoes, destacando padrdes ndo lineares e reduzindo as dimensdes para uma forma mais
compacta. E um componente comum nos Transformers, usado para ajustar as informagdes
processadas pela atengdo multi-cabegas.

. Second Dropout Layer: Inserida apds a feedforward attention, desativa aleatoriamente

neuronios das saidas compactadas. Por operar em uma dimensdo reduzida, essa camada
desempenha um papel essencial na regularizagdo e mitigacao de overfitting.

. Second Normalization Layer: Uma segunda camada de normalizacdo ¢é aplicada para

estabilizar as ativagdes, preparando-as para a camada final. Essa etapa é especialmente 1til em
entradas multidimensionais, garantindo maior robustez ao modelo.

. Fully Connected Layer: Camada que redimensiona a saida do Feedforward Attention

normalizado para corresponder ao numero exato de classes previstas. Essa ¢ uma camada padrao
em redes neurais profundas.

O Sign Action Transformer utiliza apenas o encoder, sem o decoder, pois a tarefa de

classificagdo de sinais em LIBRAS nio exige a gera¢do de sequéncias de saida, mas sim a analise e
interpretacdo das relagdes complexas dentro da sequéncia de entrada. Como mostrado na Figura 9, o
encoder ¢ suficiente para capturar as dependéncias temporais e espaciais dos dados, garantindo uma
abordagem eficiente e adequada para o contexto do projeto. Essa escolha reduz a complexidade
computacional, jA que o decoder, necessario em tarefas como geragdo de texto, ndo ¢ necessario, a
principio, para o reconhecimento e classificacao de sinais deste projeto.
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Figura 9: Representagdo visual do Sign Action Transformer.

SIGN ACTION TRANSFORMER

-
R Aclcl&Nurm ] Tl
'S \m
S
0 [ MLPs ] Multl head a
S B Attentlon g
o . :
E _>[ Ll J [ Feedforward ] :
|
Multi-head J, ﬂ
Attention 69‘7 §
- ‘ - \- Jg
[ Normalization ] IE‘”E
[Positinnal Embedding JL>€9 T
A
. Embeddings |
|
INPUT OUTPUT

Fonte: Autoria propria.

A arquitetura do Sign Action Transformer segue padrdes estabelecidos em aplicagdes de
aprendizado profundo voltadas para séries temporais ¢ dados sequenciais. O encoder ¢ responsavel por
capturar relagdes complexas entre os elementos da entrada, enquanto camadas adicionais sdo usadas
para refinamento e regularizagdo. A integracdo de embeddings posicionais e atencdo multi-cabegas
permite ao modelo lidar com a natureza nao-linear e hierarquica dos dados de LIBRAS, representando
as dependéncias temporais e espaciais em um formato compreensivel e processavel. As camadas de
dropout ¢ normalizagdo desempenham um papel crucial na estabilidade do modelo, mitigando o
overfitting, que é um problema recorrente em redes profundas.

Diferentemente do LSTM, que processa os dados de forma sequencial e linear, o Sign Action
Transformer opera em paralelo, permitindo o processamento simultdneo de todas as entradas. Isso
potencializa a captura de padrdes de longo alcance, particularmente importante para sinais mais
complexos em LIBRAS, que podem envolver movimentos coordenados entre as maos, o rosto € o
corpo. Apesar do aumento no custo computacional causado por essa abordagem paralela, os ganhos
em eficiéncia na modelagem das dependéncias tornam o método vantajoso em cendrios onde a
precisdo ¢ essencial. Essa arquitetura, portanto, reflete um equilibrio entre poder de aprendizado e
custo computacional, adequado as necessidades especificas deste projeto e, principalmente, se ocorrer
ampliacdo e enriquecimento da base de dados.
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4.6 Hiperparametros e Métricas de Avaliacao

Os hiperparametros sdo parametros configurados antes do treinamento dos modelos de
aprendizado e sdo fundamentais para determinar seu comportamento ¢ desempenho. Este projeto
considera hiperpardmetros especificos para o LSTM e para o Transformer, bem como parametros
comuns a ambos, como apresentado na Tabela 2.

4.6.1 Hiperparametros em Comum

1. Batches (Lotes): Processar todos os dados de uma vez é computacionalmente inviavel, por isso
os modelos dividem o conjunto total em lotes menores.

2. Epochs (Epocas): Cada epoch representa uma tnica passagem completa pelos dados de
treinamento, sendo o numero total de épocas o indicador de quantas vezes os lotes passarao pelo
modelo para ajustar os pesos e melhorar o aprendizado.

3. Dropout Rate: Representa a probabilidade de desativacdo de neuronios durante o treinamento.
Taxas muito altas retardam o aprendizado, enquanto taxas muito baixas podem nao prevenir o
overfitting.

Como as entradas sdo multidimensionais e cont€ém uma quantidade significativa de dados, mas
a base de dados ndo é extensa, os valores arbitrarios escolhidos foram: 16 para os lotes, 100 épocas ¢
0,1 como taxa de dropout. Esses valores sdo comuns ¢ considerados adequados em aplicagdes de deep
learning (LECUN, 2015).

4.6.2 Hiperparametros do LSTM

1. Hidden Size: Determina a quantidade de informagdes que as camadas ocultas podem
armazenar, além de definir o nimero de unidades em cada camada. Valores baixos podem
limitar a expressividade do modelo, enquanto valores excessivamente altos aumentam o custo
computacional e o risco de overfitting (SRIVASTAVA, 2014). Neste projeto, foi adotado o valor
de 256.

2. Recurrent Deep Layers: Representa o numero de camadas LSTM paralelas, permitindo ao
modelo capturar padrdes hierarquicos. Embora camadas adicionais aumentem a capacidade de
abstragdo, também elevam o custo computacional e podem agravar o Problema da Dissipagéo
dos Gradientes (IOFFE, 2015). Para este projeto, foram escolhidas 4 camadas de profundidade.

4.6.3 Hiperparametros do Signal Action Transformer

1. Heads: O numero de cabegas no mecanismo de aten¢do multi-cabecas define quantas
subatengoes paralelas o modelo utiliza, permitindo a captura de diferentes padrdes nos dados.
Poucas cabegas limitam a generalizagdo, enquanto muitas aumentam o custo computacional
(VASWANI, 2017). Neste projeto, optou-se pelo maior divisor dos valores de landmarks,
resultando em 86 cabecas.

2. Encoder Deep Layers: Define a quantidade de camadas no encoder do Transformer. Mais
camadas permitem maior abstra¢do e aprendizado de padrdoes complexos, mas podem causar
overfitting e elevar o custo computacional. O projeto utiliza 8 camadas para o encoder.

3. Feedforward Dimension: Controla o tamanho das redes feedforward, influenciando a
capacidade de capturar padrdes complexos. Dimensdes pequenas prejudicam o aprendizado,
enquanto dimensdes excessivas aumentam os riscos de overfitting e os custos computacionais
(VASWANI, 2017). Para este projeto, foi escolhida a dimensao de 2752.
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Tabela 2: Hiperpardmetros para os dois modelos, LSTM e Signal Action Transformer.

HIPERPARAMETRO VALOR MODELO
Batches 16 Ambos
Epochs 100 Ambos
Dropout Rate 0.1 (10%) Ambos
Hidden Size 256 LSTM
Recurrent Deep Layers 4 LSTM
Encoder Deep Layers 8 Transformer
Heads 86 Transformer
Feedforward Dimension 2752 Transformer

Ressalta-se que, durante a modelagem dos modelos, valores proximos e apropriados para os
hiperpardmetros foram testados em diferentes combinagdes, buscando o aperfeicoamento do
desempenho. Como as possibilidades de combinacdes sdo abundantes, os testes realizados foram
simples e baseados em combinagdes sugeridas pela teoria e pelas referéncias consultadas.

4.6.4 Métricas para Avaliacio

Para avaliar o desempenho, foram utilizadas as métricas de Acuracia (4ccuracy) e Fungdo de
Perda (Loss), j& mencionadas, com o objetivo de alcancar uma acurécia proxima de 1.0 e uma perda
proxima de 0.0. Com base na teoria, espera-se que o desempenho do Sign Action Transformer seja
superior, embora exija maior capacidade computacional, enquanto o LSTM, apesar de resultados
inferiores, deve apresentar um desempenho satisfatério com menor consumo de recursos. Ambos os
modelos foram processados em uma maquina local equipada com um Intel Core i7 de 9* geracao.

Para a andlise comparativa dos resultados, 20% da base de dados foi reservada para validagao
e 80% para treinamento. A cada época, foram geradas métricas de acuracia de treino, perda de treino,
acuracia de validacdo e perda de validagdo, como apresentado na Tabela 3. Esses valores se
aperfeicoaram progressivamente a cada passagem pelas redes neurais profundas. Os tensores de
validagdo foram utilizados para verificar se o modelo estava sobreajustando aos dados de treino
(overfitting) ou aprendendo, de fato, as caracteristicas espaciais e sequenciais dos sinais de LIBRAS.

A analise dos resultados do treinamento ndo se limita apenas aos valores finais obtidos na
ultima época. Em vez disso, todas as etapas do treinamento sdo exploradas juntamente com sua matriz
de confusdo. Para esse proposito, graficos que mostram os valores por época sdo gerados utilizando a
biblioteca PyPlot do Python, tornando a andalise mais ilustrativa. Isso serd feito para todas as métricas
em cada um dos trés métodos de alinhamento discutidos na secao de tratamento de dados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise dos resultados do treinamento dos modelos LSTM e Sign Action Transformer
considera o método de alinhamento utilizado — seja interpolacdo, padding ou DTW —, os valores
ilustrados graficamente e o tempo total necessario para processar as 100 épocas. Ressalta-se que foram
utilizados 3200 tensores (2560 para treino e 640 para validagdo), equivalentes a mais de 33 milhdes de
valores normalizados. Esse volume ja demonstra a complexidade do processamento, especialmente ao
considerar as mascaras de zeros adicionadas pelo padding, o que aumenta significativamente o custo
computacional, uma vez que mais valores precisam ser processados.

Os tempos de execucdo variaram de acordo com o método de alinhamento, sendo que o
padding apresentou maior custo devido a inclusdo de zeros, enquanto a interpolacdo e o DTW se
mostraram mais eficientes em relagdo ao tempo, embora possuam suas proprias limitagdes. Além
disso, a comparagdo entre os modelos evidenciou que o Sign Action Transformer, apesar de mais
robusto na captura de padrdes de longo alcance, exigiu maior tempo de treinamento em comparagao ao
LSTM, que demonstrou ser mais rapido, mas menos eficaz em certas tarefas.

Esses fatores, aliados aos graficos gerados por época e a matriz de confusdo, permitiram uma
analise detalhada do impacto de cada método de alinhamento e modelo, destacando tanto os beneficios
quanto as limitacdes de cada abordagem. A avaliagdo completa desses resultados serd discutida nos
topicos subsequentes, com €nfase nas diferengas de custo computacional € nos ganhos de desempenho.

5.1 Resultados LSTM

e Interpolacdo: Foram mais de 27 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os valores
de acuracia e perda mostrados na Figura 10 e matriz de confusdo na Figura 11, sendo acurécia e
treino do melhor resultado 0.9806 e 0.0176 para treino e 0.9850 e 0.0695 para validacdo,
respectivamente.

Figura 10: Métricas por Epoca do LSTM com interpolagio.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 11: Matriz de confusdo do LSTM com interpolag@o.
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Fonte: Autoria propria.

Padding: Foram mais de 38 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os valores de
acuracia e perda mostrados na Figura 12 e matriz de confusdo na Figura 13, sendo acurécia e
treino do melhor resultado 0.8762 e 0.0748 para treino e 0.8960 e 0.2952 para validagdo,
respectivamente.

Figura 12: Métricas por Epoca do LSTM com padding.
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Figura 13: Matriz de confusdo do LSTM com padding.
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Fonte: Autoria propria.

DTW: Foram mais de 25 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os valores de
acuracia e perda mostrados na Figura 14 e matriz de confus@o na Figura 15, sendo acuracia e
treino do melhor resultado 0.9786 ¢ 0.0123 para treino ¢ 0.9861 e¢ 0.0483 para validagao,
respectivamente.

Figura 14: Métricas por Epoca do LSTM com DTW.
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Figura 15: Matriz de confusdo do LSTM com DTW.

Matriz de Confusao
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Fonte: Autoria propria.
5.2 Resultados Sign Action Transformer

e Interpolacdo: Foram mais de 210 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os
valores de acurécia e perda mostrados na Figura 16 e matriz de confusdo na Figura 17, sendo
acuracia e treino do melhor resultado 0.9968 e 0.0035 para treino e 0.9965 e 0.0138 para
validagdo, respectivamente.

Figura 16: Métricas por Epoca do Transformer com interpolagio.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 17: Matriz de confusio do Transformer com interpolacéo.
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Fonte: Autoria propria.

e Padding: Foram mais de 505 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os valores
de acuracia e perda mostrados na Figura 18 e matriz de confusdo na Figura 19, sendo acuracia e
treino do melhor resultado 0.9945 e 0.0172 para treino e 0.9861 e 0.0680 para validagdo,
respectivamente.

valor

Figura 18: Métricas por Epoca do Transformer com padding.
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Figura 19: Matriz de confusao do Transformer com padding.
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Fonte: Autoria propria.

e DTW: Foram mais de 207 minutos para compilar todas as 100 épocas, gerando os valores de
acuracia e perda mostrados na Figura 20 e matriz de confusdo na Figura 21, sendo acurcia e
treino do melhor resultado 0.9986 e 0.0099 para treino e 0.9896 e¢ 0.0391 para validagao,
respectivamente.

Figura 20: Métricas por Epoca do Transformer com DTW.
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Figura 21: Matriz de confusdo do Transformer com DTW.
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5.3 Analise e Discussao
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Fonte: Autoria propria.

Com base nos resultados dos trés treinamentos para cada um dos dois modelos, listados na
tabela 3, percebe-se 6timos valores e perspectivas interessantes que se relacionam com as teorias € o
esperado de cada modelo e método de alinhamento.

Tabela 3: Resultados dos treinamentos.

TREINAMENTO PARA ACURACIA | PERDA ACURAC{A PERDA TEMPO
ANALISE TREINO | TREINO | VALIDACAO | VALIDACAO | TOTAL

LSTM com Interpolagao 0.9806 0.0176 0.9850 0.0695 [ 27 min
LSTM com Padding 0.8762 0.0748 0.8960 0.2952 [ 38 min
LSTM com DTW 0.9786 0.0123 0.9861 0.0483 [ 25 min
Transformer com Interpolagao 0.9968 0.0035 0.9965 0.0138 | 210 min
Transformer com Padding 0.9945 0.0172 0.9861 0.0680 | 505 min
Transformer com DTW 0.9986 0.0099 0.9896 0.0391 | 207 min
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A utilizacdo das 100 épocas foi eficaz, pois os modelos atingiram limiares de aprendizado
antes das ultimas iteracdes. No LSTM, houve alta variagdo nas primeiras €épocas, mas o treinamento
desacelerou apos atingir acuracia de 0,8, evidenciando uma limitagdo intrinseca. Ja os Sign Action
Transformers apresentaram aprendizado mais estavel e resultados mais proximos do ideal, embora
demandassem maior capacidade computacional. Em relagdo as matrizes de confusdo, evidencia-se que
as previsoes erradas ocorrem entre sinais de gesticulagdo semelhantes, como entre “Aluno” e “Vacina”
ou “Vontade” e “Amarelo”, algo esperado para esse tipo de modelagem.

O Sign Action Transformer obteve o melhor resultado geral, com a interpolagdo destacando-se
como o método de alinhamento mais eficaz, alcancando maior acuracia ¢ menor perda de validacao,
além de mitigar o overfitting. A Figura 13 ilustra sua sensibilidade aos dropouts, perceptivel pelas
quedas bruscas.

O LSTM apresentou desempenho inferior, mas ainda satisfatorio, com o DTW fornecendo os
melhores resultados de validagdo. Sua principal vantagem ¢é o baixo custo computacional,
representando apenas 10% do tempo consumido pelo Transformer. Em contrapartida, o padding
revelou-se o pior método, devido a dificuldade do LSTM em lidar com mascaras de zeros.

6. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou o desenvolvimento de uma solugdo para a tradugdo
automatizada de LIBRAS, contribuindo para a inclusdo social da comunidade surda. Utilizando
técnicas avancadas de aprendizado profundo, foram exploradas as arquiteturas LSTM e Transformers,
desde a construcdo e ampliacdo de uma base de dados especifica até a transformacgao desses dados em
tensores adequados para treinamento. Apesar das limitagdes impostas pela escassez de bases de dados
abrangentes para LIBRAS, os resultados alcangados demonstraram a viabilidade técnica da abordagem
proposta.

O Sign Action Transformer destacou-se como o modelo mais eficaz, alcangando alta acuracia
e capacidade de generalizagdo, ainda que com maior custo computacional, o que reforca sua
adequagdo a cenarios complexos com infraestrutura robusta. O LSTM, por sua vez, revelou-se
eficiente em termos computacionais, apresentando resultados satisfatorios e destacando-se como uma
opgdo viavel para aplicacdes em ambientes com recursos limitados. Entre os métodos de alinhamento,
a interpolagdo mostrou-se a mais eficaz, contribuindo para reduzir o overfitting e melhorar a predigdo
em ambos os modelos.

A formagdo da base de dados foi um dos maiores desafios deste projeto, evidenciando a
importancia de ampliar os recursos disponiveis, tanto em quantidade quanto em diversidade
linguistica. Sinais mais variados e complexos sdo fundamentais para permitir o desenvolvimento de
modelos mais robustos e generalizaveis, abrindo a possibilidade de criar, no futuro, um modelo de
linguagem de grande escala (LLM) dedicado a LIBRAS. Essa evolucdo poderia ndo apenas traduzir
sinais, mas compreender nuances linguisticas e contextuais, expandindo as aplicagdes de tecnologias
assistivas.

Em sintese, o trabalho demonstrou que, mesmo em cendrios com recursos limitados, ¢
possivel realizar tradugdes eficazes de LIBRAS com deep learning. A ampliagdo das bases de dados ¢
o aprimoramento continuo das técnicas utilizadas sdo passos essenciais para o desenvolvimento de
solugdes mais abrangentes, capazes de promover acessibilidade e inclusdo para milhdes de surdos
brasileiros. Este projeto consolida-se como uma contribui¢do relevante para a area de tecnologias
assistivas, oferecendo uma base solida para novas pesquisas ¢ implementagdes praticas.
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APENDICE A - Cédigo Utilizado

O codigo utilizado durante todas as etapas do projeto de Deep Learning para Reconhecimento
de Sinais da LIBRAS como Tecnologia Assistiva esta disponivel na plataforma GitHub, no seguinte
link: <https://github.com/sampedrosa/SIGNAL-RECOGNITION>

A utilizacdo do codigo é livre e aberta para todos que queiram usar como contribui¢do no
desenvolvimento de tecnologias assistivas para reconhecimento e tradug@o de sinais da LIBRAS ou
outras linguas sinalizantes.
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