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RESUMO

Uma forma importante de linguagem natural € a comunicagao por meio de sinais. Para
a comunidade surda, a lingua de sinais € extremamente relevante, pois a capacidade
de se expressar e compreender por meio de gestos oferece uma abordagem inclusiva
que pode transcender barreiras. A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) é uma lingua
visual-gestual utilizada pela comunidade surda do Brasil como um de seus meios de
comunicacgéo. Infelizmente a grande dependéncia de intérpretes € uma realidade para
os usuarios de LIBRAS ou outras formas de comunicagdo gestual. No entanto, o
avanco em areas como o Aprendizado de Maquina tem viabilizado métodos que
possuem potencial para o reconhecimento de sinais e, portanto, poderiam integrar
futuros sistemas de tradugdo automatica de LIBRAS. Considerando este contexto, o
presente trabalho utiliza os servigos da biblioteca MediaPipe Holistic para capturar os
pontos de referéncias dos sinais de LIBRAS, a partir de videos, aplicando um modelo
LSTM para realizar a classificagdo dos gestos. O sistema foi treinado utilizando uma
base de dados composta por videos de sinais de LIBRAS, a base V-Librasil, tendo
conseguido uma acuracia meédia de 82,77%, que pode ser considerada satisfatéria

diante da escassez de dados e da complexidade dos sinais.

Palavras-chave: LIBRAS; LSTM; Reconhecimento de Sinais Isolados; Aprendizado
Profundo;



ABSTRACT

An important form of natural language is communication through signs. For the deaf
community, sign language is extremely relevant, as the ability to express and
understand through gestures offers an inclusive approach that can transcend barriers.
Brazilian Sign Language (LIBRAS) is a visual-gestural language used by the deaf
community in Brazil as one of their means of communication. Unfortunately, the heavy
reliance on interpreters remains a reality for LIBRAS users and others relying on
gestural communication. However, advancements in areas such as Machine Learning
have enabled methods with potential for sign recognition, which could be integrated
into future automatic LIBRAS translation systems. Considering this context, the
present work utilizes the MediaPipe Holistic library to capture the reference points of
LIBRAS signs from videos, applying an LSTM model to classify the gestures. The
system was trained using a dataset composed of LIBRAS sign videos, the V-Librasil
dataset, achieving an average accuracy of 82,77%, which can be considered

satisfactory given the scarcity of data and the complexity of the signs.

Keywords: LIBRAS; LSTM; Isolated Sign Recognition; Deep Learning.
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1 INTRODUGAO

Segundo Dias (2014), atualmente, no Brasil, existem mais de 10 milhdes
de pessoas com alto grau de perda auditiva. No que a tange a educagéo menos da
metade da populagdo surda completa o ensino fundamental. Aqueles que possuem
algum tipo de deficiéncia auditiva ou oral ttm, em geral, o seu primeiro contato com a
comunicagao a partir da lingua de sinais do local onde vivem.

Segundo Ramos (2004), os sinais sdo formados a partir da combinagao de
elementos essenciais que trabalham juntos para transmitir significado. Entre esses
elementos, a configuragdo das maos desempenha um papel fundamental,
representando as formas especificas que as maos assumem durante a execug¢ao do
sinal.

Outro elemento importante € o ponto de articulagdo do movimento, que
define o local onde as maos se posicionam ou tocam em relagdo ao corpo do
sinalizador, sendo essencial para a compreensao do gesto. Além disso, 0 movimento
das maos, que envolve o deslocamento ou a dindmica durante o sinal, contribui para
a expressividade e o significado da comunicacgao.

A orientacao das maos também é crucial, pois indica a direcado em que as
palmas ou dedos estdo voltados, e alteragbes nessas orientagbes podem sugerir
ideias opostas ou contrastantes. Por fim, a expressao facial e/ou corporal
complementa os sinais, adicionando nuances que tornam a mensagem mais rica e
precisa. Esse elemento diferencia os sinais, uma vez que gestos faciais e corporais
muitas vezes transmitem emocgdes ou informagdes adicionais importantes.

Em uma pesquisa preliminar, foram encontrados diversos softwares que
permitem o reconhecimento de sinais do alfabeto manual de Libras; e a tradugao de
texto em portugués para alguns sinais de Libras como o aplicativo HandTalk (Hand
Talk, 2024). No entanto, o reconhecimento e a classificagéo de sinais de Libras ainda
permanecem um problema em aberto. Diversos trabalhos encontrados na literatura
cientifica propdem o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina e de Aprendizado
Profundo para este fim. Trabalho como o de Huu (2023), propde o uso do algoritmo
do MediaPipe para rastrear os movimentos e a rede LSTM (Long short-term memory)
para classificar gestos especificos como Soco, Aceno, Aplauso, entre outros. No
presente trabalho, porém, utilizou-se um modelo semelhante, porém, direcionado para

o reconhecimento e classificacdo de sinais isolados de LIBRAS.
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Considerando este contexto, o objetivo deste trabalho é implementar e
validar um protétipo de software capaz de fazer o reconhecimento de alguns sinais
isolados de Libras, utilizando as tecnologias MediaPipe e o modelo de aprendizado

profundo, do tipo supervisionado e com arquitetura LSTM.

1.1 DETALHAMENTO DO PROBLEMA

Segundo o IBGE mais de 10 milhdes de pessoas sédo surdas no Brasil e
utilizam LIBRAS para se comunicarem no seu dia a dia, mas essa linguagem né&o &
bem difundida no pais, o que gera um grande problema no que concerne a incluséo
destas pessoas na sociedade.

Segundo o estudo feito por Gandra (2019), 66% das pessoas surdas tém
problemas nas atividades do cotidiano. Segundo ele a auséncia de inclus&o restringe
0 acesso dos surdos a oportunidades fundamentais, como a educagao. Apenas 7%
concluiram o ensino superior, 15% frequentaram até o ensino médio, 46% até o
fundamental, e 32% nao tém qualquer grau de instrugao.

Portanto, diante do problema de comunicagcdo por meio de sinais, entre
pessoas surdas e nao surdas, faz-se premente o desenvolvimento de sistemas de
tradugao de LIBRAS para o portugués e vice-versa. No entanto, o desenvolvimento
de tais sistemas € um problema em aberto, como ja mencionado. Mesmo com a
utilizacdo de modelos atuais de Aprendizado de Maquina, tem-se uma grande
caréncia de datasets robustos, direcionados para LIBRAS, que possam ser utilizados
no treinamento destes modelos. Por isso, pretende-se, neste trabalho, fazer o
reconhecimento e classificagcado de sinais isolados de Libras, como primeiro passo no
desenvolvimento de tradutores automaticos, capazes de reconhecer frases

completas.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho estdo a seguir:

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste projeto foi 0 desenvolvimento e validagdo de um
sistema capaz de reconhecer alguns sinais isolados de LIBRAS. Para a extragdo dos
pontos de referéncia (landmarks) relativos a parte superior do corpo (excetuando-se
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os relativos as expressbes faciais) foram utilizados os servigos da biblioteca
MediaPipe Holistic e para a classificacdo dos gestos, uma rede LSTM. O sistema
desenvolvido podera, em trabalhos futuros, fazer parte de um software mais completo

visando o reconhecimento de Libras.

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Construir um sistema capaz de reconhecer alguns sinais isolados de Libras, a
partir de sequéncias de videos;

e Construir um dataset de amostras de sinais de Libras, a partir da extracao dos
pontos de referéncias da parte superior do corpo, com excecao da face;

e Realizar experimentos para validagcdo do sistema implementado, a partir de
sequéncias de video dos sinais de Libras.

A validacdo se deu a partir do uso de métricas quantitativas, como por
exemplo, o calculo da acuracia, precisdo, recall e F1-score, com relacao

reconhecimento dos gestos correspondentes aos sinais isolados de Libras escolhidos.

1.3 ORGANIZAGAO DO DOCUMENTO

Os proximos capitulos estdo organizados da forma que segue.

No Capitulo 2 tem-se a fundamentacéo tedrica deste trabalho, abordando-
se conceitos importantes, tais como: aspectos importantes da Linguagem Brasileira
de Sinais; Aprendizagem de Maquina e Aprendizado Profundo, com énfase no modelo
LSTM; métricas de validagédo, trabalhos correlatos e tecnologias utilizadas.

O Capitulo 3 apresenta os detalhes da estrutura do sistema desenvolvido,
com énfase nos materiais e métodos utilizados.

Os experimentos realizados e a discussdo dos resultados obtidos sao
apresentados no Capitulo 4.

Finalmente, no Capitulo 5, tem-se as conclusbes e potenciais

desdobramentos do trabalho.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesse capitulo serdo abordados os conceitos mais importantes desse
trabalho, como LIBRAS, Aprendizado Profundo, trabalhos correlatos e tecnologias
utilizadas.

21 LIBRAS

Segundo Clélia Ramo (2004), o marco oficial da educagdo dos surdos
brasileiros foi a fundagéo do Instituto Nacional de Surdos-mudos (INSM, atual Instituto
Nacional de Educacéo Surdos-INES) no Rio de Janeiro, por D. Pedro Il, através da
Lei 839 de 26 de setembro de 1857. Para a criagao do Instituo foi chamado em 1855
um professor surdo francés Ernest Huet. Em consequéncia a LIBRAS foi bastante
influenciada pela Lingua Francesa de Sinais. De acordo com Ronice Muller de
Quadros “Libras € uma lingua natural e completamente desenvolvida pois possui
todos os critérios linguisticos necessarios. Possuindo assim, estruturas gramaticais
préprias, regionalismo e girias”.

Os sinais de LIBRAS sao formados com a combinagao e as configuragdes
das maos, do ponto de articulagdo, ou seja, onde incide a mao no corpo; 0s
movimentos das maos, a orientagdo e expressao facial e/ou corporal (Revista e
FENEIS, numero 2: 16). O Dicionario da Lingua De sinais do Brasil: A Libras em suas
maos documenta 14.500 sinais de Libras (Capovilla, Fernando; 2017).

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning) € uma area da inteligéncia
artificial, onde o seu objetivo € o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre
o aprendizado bem como a construgdo de softwares capazes de adquirir
conhecimento de forma autbnoma. Assim, o sistema de aprendizagem de maquina é
um programa capaz de tomar decisbes baseadas em experiencias acumuladas
anteriormente através da solucio de problemas anteriores. Cada sistema possui suas
caracteristicas particulares e comuns que possibilitam a classificagdo de acordo com
a linguagem de descri¢gdo, o modo, o paradigma e forma de aprendizado empregado
(Monard; Baranauskas, 2023).
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Neste trabalho foi utilizado o aprendizado supervisionado que € uma
técnica de Aprendizado de Maquina que se baseia em dados rotulados para treinar o
modelo. Dados rotulados significam que em cada classe de dados tem uma resposta
conhecida, assim o modelo é treinado com um conjunto de dados rotulados, ou seja,
os dados contém entradas associadas a dados de saidas conhecidos.

O aprendizado profundo ou Deep Learning é uma subarea do Aprendizado
de Maquina que utiliza redes neurais artificiais com multiplas camadas, para aprender
e modelar dados complexos. O Deep Learning é uma abordagem que explora varias
camadas de processamento de informacgdes nao lineares, utilizando técnicas de
Aprendizado de Maquina para que os algoritmos aprendam multiplos niveis de

representacao e abstracao, extraindo dados significativos (Hamaguti; Breve, 2023).

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais
inspirados no funcionamento dos neurénios bioldgicos, utilizam neurdnios artificiais,
que foram baseados em neurdnios biologicos. O treinamento da rede neural desse
prototipo ocorrera por meio do aprendizado supervisionado, assim o modelo recebe
os dados de entrada e a saida desejada (Hamaguti; Breve, 2023).

Uma rede neural é composta de diversos neurénios artificiais, em que cada
neurdnio recebe um conjunto de informagdes de entrada e realiza combinacéo linear
desses dados, associando pesos a importancia de cada informagao. Depois da
combinacao linear, aplica-se a fungado de ativacdo, que define se o neurdnio sera
ativado ou nao.

Como o funcionamento de um neurdnio artificial € inspirado nos neurénios
biologicos, existem os estimulos de entrada, as ligagdes sinapticas e as saidas, como
mostrado no diagrama da Figura 1.
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Figura 1 - Modelo de um Neurénio Atrtificial

bias
b
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Fonte: Rodrigues (2018).

A Equacéo 1 é chamada de equacéo de ativacao, representa a modelagem
matematica por tras de um neurdnio artificial, onde a saida de um neurénio (k) &
determinado por y,.. Onde o x; € vetor de entrada da Figura 1, w; representa os fatores
de multiplicagdo de cada entrada como mostrado na Figura 1, que determinam a
importancia de cada entrada para deciséao final do neurénio; b, s&o as bias um valor
constante, independentes das entradas, ele garante que o modelo tenha flexibilidade
para aprender diferentes tipos de padrbes de dados. Esta expressdo matematica €
composta pela somatoéria do produto entre x; e w;, € somado pelo valor das bias by;
nela é decidido se um neurbnio sera ativado ou nao, seu objetivo é garantir ndo-

linearidade ao modelo (Hamaguti; Breve, 2023 apud Rodrigues, 2018).

yk = f[(in*Wki>+bk

i=1

(1)

Uma rede neural é composta por varios neurbnios e varias camadas de
neurdnios que se conectam entre si, como mostrado na Figura 2. Como pode ser
observado a primeira camada representa os valores de entrada (k=0), onde as
informagdes de entradas s&o transmitidas aos neurbnios da camada k=1 onde
realizam as combinacdes lineares dos dados e enviam os sinais resultantes para a
proxima camada k=2, assim o processo é repetido com os valores resultantes sendo

enviados para a préxima camada até chegar na ultima camada (Rossato, 2018).
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Figura 2 - Modelo de uma rede neural

Camadas:
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Fonte: Kovacs (2002).

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo descritas como uma extensao
das redes neurais, sao projetadas para reconhecer padroes em sequencias de dados
sequenciais. Ela é composta por varias camadas de neurbnios interligados que
realizam combinagdes lineares e aplicam fun¢des de ativagdo. O diferencial das RNNs
estd na presengca de conexdes recorrentes, que permitem que a rede processe
informacdes levando em consideracéo o contexto de etapas anteriores de sequéncia,
como demonstrado na Figura 3. Sua principal caracteristica é a capacidade de
realimentacdo, onde ela utiliza como entrada ndo apenas os dados atuais, mas
também informagdes derivadas de estados anteriores, permitindo que a rede aprenda

dependéncias temporais e contextuais nos dados (Rodrigues, 2021).
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Figura 3 — Estrutura de uma Rede Neural Recorrente

Vi

Vm

Realimentacdo

Fonte: Rodrigues (2021)

Em uma RNN, cada neurdnio conecta-se tanto a camada anterior quanto a
préxima, atribuindo pesos as entradas, subtraindo um valor chamado bias e aplicando
uma funcido de ativacdo. Esses pesos representam o treinamento e constituem a
memodria da rede. Assim, cada neurbnio € mais ativado em situagcdes especificas, e
redes mais complexas necessitam de mais neurénios e camadas (Rodrigues, 2021).

Neste protétipo optamos por utilizar a aprendizagem de maquina
supervisionada para treinar um modelo capaz de reconhecer e interpretar sinais de
Libras, o modelo de algoritmo de treinamento escolhido foi a arquitetura de Redes
Neurais LSTM, uma arquitetura de rede neural recorrente especialmente eficaz em
lidar com os dados sequenciais.

Segundo Sarmento (2023), as LSTMs s&o adequadas para lidar com a
complexidade dos dados de Libras, uma vez que sao capazes de aprender as
caracteristicas de longo prazo entre os sinais, o que é crucial para interpretar
corretamente os sinais. Muitos sinais sdo dinamicos, ou seja, dependem de sinais
anteriores, os LSTMs sao projetados para capturar essas estruturas temporais
complexas.

O LSTM é composto por células que incorporam estruturas internas, como
os trés portdes principais, forget gate, input gate e output gate, como mostrado na

Figura 4.
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Figura 4 — Célula LSTM
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Fonte: Adaloglou (2020)

O forget gate ou portdo do esquecimento, representado na Figura 4 como
F;, tem como papel avaliar e decidir quais informag¢des passadas séao irrelevantes ou
nao necessarias para a célula, assim essa porta decide quais informagcées menos
importantes serdo descartadas (Abreu, 2024). A saida dessa porta € determinada pela
seguinte equacao:

fe = U(Wf- [he—1, xe] + bf) ) (2)
onde o € a fungéo sigmoide, Wre b; representa os pesos da porta, h,_; € o estado
oculto da célula anterior, x;€ a entrada atual. A saida dessa porta € uma multiplicagao
do estado da célula anterior representado por C;_; pelo valor de f; e representa se a
informacao deve ser mantida ou esquecida.

O input gate, ou portao de entrada, representado na Figura 4 como I;, tem
como finalidade determinar quais informagdes devem ser adicionadas a célula, onde
as entradas geram novos valores e controlam a quantidade que serao incorporadas
ao estado da célula (Abreu, 2024). A saida dessa porta é representada pelas
Equacbes 3, 4 e 5 que estido abaixo, pér fim a Equacao 5 atualiza o estado da célula
com novas informacodes.

I = o(Wy. [he—1, %] + by) (3)
Ct = tanh(We. [he—1, x¢] + be) 4)
Co=fe*Coqg + 1 xC (5)
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O output gate, ou portdo de saida, representado na Figura 4 como O,
determina quais partes do estado atualizado da célula serdo usadas para calcular a
saida do LSTM, gerando assim um novo estado da célula que incorpora as
informagdes consideradas mais significativas para a tarefa em questao (Abreu, 2024).
A saida dessa célula é o novo estado oculto h; onde é calculado pelas Equacgdes 6 e
7 que estao abaixo.

0; = oc(W,. [h¢—1, x¢] + by,) (6)
h; = 0; * tanh(C) (7)

2.4 METRICAS DE VALIDAGAO

As métricas de validacido sao indicadores numéricos usados para avaliar a
performance de um modelo de Machine Learning. Elas fornecem uma forma concreta
de mostrar se 0 modelo esta generalizando e classificando corretamente, o que

permite fazer melhorias conforme necessario, de acordo com Filho (2023) elas s&o:

e Precisdo: a precisdo mede o quanto o modelo é confiavel quando ele gera um
resultado que pertence a outra classe. E calculado levando em conta os
Positivos Verdadeiros que sdo o numero de previsdes corretas para uma
determinada classe, os Falsos Positivos que sdo o numero de previsdes
erradas para uma determinada classe.

Positivos Verdadeiros

Precisao = 8
Positivos Verdadeiros + falsos Positivos ®)

e Acuracia: a acuracia mede a proporcao de previsdes corretas feitas pelo

modelo, ou seja, a porcentagem de acerto de previsbes do modelo.

Acurici Previsoes corretas )
curacia = —
Total de Previsbes

e Recall: o recall mede a proporcao de todos as previsdes positivos reais que
foram corretamente classificados pelo modelo.

Recall Positivos Verdadeiros (10)
ecart = Positivos Verdadeiros + Negativos falsos
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e F1 Score: 0 F1 Score € uma métrica que combina a precisao e o recall, ou seja,
€ a média harmobnica entre a precisdo e o recall, ele fornece uma visédo
balanceada de como o modelo identifica casos positivos.

F1s _ 2% (Precisdo X Recall) (10)
core = Precisao + Recall

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Stefano et al. (2021) propde uma solugdo tecnoldgica para mitigar os
problemas de comunicagdo enfrentados por pessoas surdas no Brasil. O trabalho
propde um método semi-supervisionado para identificar e classificar sinais de LIBRAS
usando videos do YouTube. O sistema combina Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) para extrair caracteristicas de quadros individuais e Redes Neurais
Recorrentes (RNNSs), especificamente LSTM, para modelar a relagéo temporal entre
os quadros A arquitetura utiliza blocos LSTM com diferentes quantidades de camadas
(1024, 2048 e 3072) e dropout variando entre 30% e 50%, seguidos de blocos densos.
O sistema teve uma acuracia geral de 62,8%.

Monteiro et al. (2019) propde um sistema para reconhecimento de sinais
de LIBRAS utilizando visdo computacional e o algoritmo kKNN. A proposta inclui duas
principais contribuicdes: a criacdo de uma base de dados expandida para treinamento
e testes, e o0 desenvolvimento de um sistema de baixo custo para reconhecimento de
palavras. O sistema de reconhecimento processa os videos gerando sequéncias
residuais pela subtragdo de quadros adjacentes, seguido da extracdo de
caracteristicas acumuladas em células de movimento. A classificagao é realizada pelo
algoritmo kNN, alcangando uma precisdo média de 75%.

Sharma et al. (2022) apresenta o desenvolvimento de um sistema
automatizado para reconhecimento da Lingua de Sinais Indiana (ISL) utilizando
modelos LSTM, foi criado um sistema que combina a detec¢cdo de marcos das méaos
utilizando o MediaPipe com modelos LSTM para reconhecer sinais e gestos
complexos caracteristicos da ISL, que frequentemente envolvem o uso de ambas as
maos. Foram testadas trés arquiteturas diferentes de LSTM: simples, bidirecional e
empilhada. O desempenho médio do sistema foi de 75%.

Sarmento (2022) aborda em seu trabalho métodos de aprendizado
profundo para traduzir LIBRAS, enfrentando o desafio da disponibilidade limitada de

dados. Em vez de usar uma uUnica base de dados, como em estudos anteriores, foi
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adotada uma abordagem de integragcdo de multiplas fontes, criando um Cross-
Dataset. Dois métodos foram explorados para extrair caracteristicas espaciais. O
primeiro utiliza CNNs pré-treinadas, que capturam padrdes visuais relevantes, e o
segundo usa a estimagdo de landmarks a partir de dados visuais. Ela utiliza a
arquitetura de redes LSTM.

2.6 TECNOLOGIAS PESQUISADAS E ESCOLHIDAS

MediaPipe é uma biblioteca em python de cédigo aberto desenvolvida pelo
Google que facilita o desenvolvimento de solugbes de visdo computacional, onde
utiliza em tempo real modelo de Machine Learning. Ele oferece varias funcionalidades
como o reconhecimento de Landmarks Corporais e Rosto, Detecgao de Objetos e
Segmentacéo de Imagens (Sarmento, 2023).

O MediaPipe Holistic foi utilizado para o pré-processamento de videos,
extracdo dos quadros chaves e a captagdo dos sinais, pois ele transforma as
articulacées das maos, do corpo e do rosto em pontos de referéncias que podem ser
rastreados, esses pontos sdo chamados de Landmarks. O MediaPipe possui 33
landmarks que representam a pose de uma pessoa, como demonstrado na Figura 5;
21 landmarks para cada mao como demonstrado na Figura 6; e 468 landmarks que

representam a expressao facial, que estao ilustrados na Figura 7.

Figura 5 — Landmarks da Pose e seus indices

7654 123
8 0 7 0. Nariz 17. Dedo_Mindinho_Esquerdo
1. Olho_Esquerdo_Interno  18. Dedo_Mindinho_Direito
2. Olho_Esquerdo 19. Dedo_Indicador_Esquerdo
3. Olho_Esquerdo_Externo 20. Dedo_Indicador_Direito
4. Olho_Direito_Interno 21. Dedao_Mao_Esquerda
5. Olho_Direito 22. Dedao_Mao_Direita
6. Olho_Direito_Externo 23. Quadril_Esquerdo
7. Orelha_Esquerda 24. Quadril_Direito
8. Orelha_Direita 25. Joelho_Esquerdo
9. Boca_Esquerda 26. Joelho_Direito
10. Boca_Direita 27. Tornozelo_Esquerdo
11. Ombro_Esquerdo 28. Tornozelo_Direito
12. Ombro_Direito 29. Calcanhar_Esquerdo
13. Cotovelo_Esquerdo 30. Calcanhar_Direito
14. Cotovelo_Direito 31. Dedo_Indicador_Pé_Esquerdo
15. Pulso_Esquerdo 32. Dedo_Indicador_Pé_Direito

16. Pulso_Direito

Fonte: Sarmento (2022).
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Figura 6 — Landmarks da méo e seus indices

b. Dedo_Meio_PIP

Fonte: Sarmento (2022).

Pulso 1.
Dedao_CMC 12.
Dedao_MCP 13.
Dedao_IP 14.
Dedao_Ponta 15.

Dedo_Indicador_MCP  16.
Dedo_Indicador_PIP 17.
Dedo_Indicador_DIP 18.
Dedo_Indicador_Ponta 19.
Dedo_Meio_MCP 20.

Dedo_Meio_DIP
Dedo_Meio_Ponta
Dedo_Anelar_MCP
Dedo_Anelar_PIP
Dedo_Anelar_DIP
Dedo_Anelar_Ponta
Dedinho_MCP
Dedinho_PIP
Dedinho_DIP
Dedinho_Ponta

Figura 7 — Landmarks da face e seus indices

Fonte: Sarmento (2022).

O MediaPipe Holistic gera um total de 543 pontos de referéncias, onde 33

sao ponto de referéncia de pose, 468 sao pontos de referéncia faciais e 21 pontos de

referéncias manuais por mao. Dada a grande quantidade de pontos da face fornecido

pelo MediaPipe Face Mesh (cerca de 468), neste projeto considerou-se apenas

aqueles necessarios para a determinagdo do posicionamento de cabega, ou seja, néo

serdo realizados os mapeamentos de expressoes faciais
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3 PROJETO DESENVOLVIDO
Neste capitulo sera abordado o desenvolvimento do projeto, como as

tecnologias utilizadas, a estrutura do modelo LSTM e a implementagéo do projeto.

3.1 MATERIAIS UTILIZADOS

Para o desenvolvimento deste projeto, utilizou-se um notebook gamer Acer
Nitro 5, equipado com processador AMD Ryzen 7, 8 GB de memdria RAM, uma GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650 e sistema operacional Windows 11.

O projeto foi desenvolvido na linguagem de programagao Python, com a
utilizacdo de diversas bibliotecas que desempenham papeis fundamentais. A
biblioteca OpenCV foi utilizada para capturar e manipular os videos, para facilitar a
manipulacdo dos frames. A biblioteca MediaPipe foi utilizado para a detecgao e
manipulacdo dos landmarks da pose e das maos dos videos, o que permitiu uma
manipulacido dos pontos de referéncias dos sinais. A manipulacao desses dados foi
feita de forma estruturada, utilizando arquivos Json para armazenar as coordenadas
de cada frame, facilitando o processamento futuro.

Para efetuar o treinamento do modelo de Aprendizado de Maquina, foi
utilizado o framework PyTorch, pois ele € amplamente utilizado em projetos de deep
learning devido a sua flexibilidade, facilidade de uso e forte suporte para o
desenvolvimento de redes neurais. O modelo LSTM foi a arquitetura utilizada, devido
a sua capacidade de lidar com dados sequenciais, como videos e de aprender

padrdes sequenciais.

3.2 CONJUNTO DE DADOS

Como base de dados foi escolhido a V-LIBRASIL (Virtual Libras Interativa
e Livre), devido a sua abrangéncia e ao foco especifico na Lingua Brasileira de Sinais.
Segundo Rodrigues (2021), a V- LIBRASIL é uma base dados de videos compostas
por 4.089 videos, nele possui 1364 termos ou expressodes. Cada termo ou e expressao
€ representado por 3 articuladores diferentes, o que aumenta a diversidade e a

robustez dos dados. Ela pode ser acessada por esse link <https://libras.cin.ufpe.br>.

Os videos podem ser baixados individualmente, como mostrado na Figura 8, ou
baixados todos juntos compactados. Também foi utilizado como base os videos dos
sinais encontrado no acervo do Instituo Nacional de Educag¢ao de Surdos, acessado
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no site <https://www.ines.gov.br/dicionario-de-libras/>, ele apresenta inumeras

expressoes, em cada expressao existe um video de um articulador fazendo esses

sinais, esses videos foram baixados e adicionado na base de dados.

Figura 8 — Repositério da V-LIBRASIL

Pesquisar

Insira o nome completo

Sinal Ocorréncias Articulador 1 Articulador 2 Articulador 3

A noite toda 3 Exibir Exibir Exibir

A tarde toda 3 Exibir Exibir Exibir

Abacaxi 3 Exibir Exibir Exibir

Abanar 8 Exibir Exibir Exibir

Abandonar 3 Exibir Exibir Exibir

Abelha 3 Exibir Exibir Exibir

Abencoar 3 Exibir Exibir Exibir ‘

Fonte: Centro de Informatica UFPE. Acessado em: 10/11/2024

3.3 DESENVOLVIMENTODO PROJETO
Uma visédo geral do sistema proposto € mostrada nas Figuras 9 e 10, o
projeto foi dividido em duas partes a criagcdo da base de dados e o treinamento do

modelo, neste topico sera abordado o desenvolvimento destes.
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Figura 9 — Estrutura do sistema proposto

MODULO 1 - GERAGAD DO DATASET MODULO 2 - TREINAMENTC DO MODELO MODULO 3 - TESTE DO MODELO

Treinamento do modelo LSTM

Sequéncia de video usando o dataset gerado

(sinal de LIBRAS)

Sequéncia de video de um
sinal de LIBRAS

Y 7 g2

Geragdo e armazenamento do
: modelo
Extrag3o dos pontos de referéncia Uso do modelo LSTM
das maos, parte superior do corpo e cabega usando o para reconhecimento
MediaPipe Holistic do sinal de LIBRAS

X @

Geragao do dataset a partir ’ i
dos pontos de referéncia Recon Zcrrmento do sina
extraidos e LIBRAS

Fonte: elaborada pelo autor

Figura 10 — Estrutura detalhada do sistema proposto

MediaPipe
ede Neural LSTM
Ewapa Real
Entrada do video. G0 e
struragéo do Modelo

Preparagéo dos Dados de Treinamento e Validagéo

[Landmakers das maos) [Lanﬂmaikevs @ lace]

Integracéo dos dados

E:nar;iu do DataSet com os pontos de referencias Dataset Lanamarﬂ

[ﬁemnmznm do Modelo de APrendizagem Pmmnuaj

Criagéo do Modelo LSTM P

Fonte: elaborada pelo autor

3.3.1 CRIAGAO DA BASE DE DADOS

Esta parte do cddigo foi criada para criar a base de dado utilizada para
efetuar o treinamento do modelo, onde os videos dos sinais em Libras s&o
processados e sdo extraidos os pontos de referéncia de cada Frame, como
representado na Figura 9, no modulo 1.

Inicialmente os videos estdo no formato MOV, eles sao carregados com a
biblioteca OpenCV, os frames sdo manipulados, capturando e redimensionando cada
quadro para ter 1024 de largura e 768 de altura, apods isso os frames redimensionados
sdo convertidos para o formato RGB, uma vez que para se processar imagens pelo
MediaPipe primeiro deve-se converta-las para o formato RGB. Com os frames

processados o MediaPipe Holistic verifica a presencga dos landmarks das méaos e da
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pose, armazenando as coordenadas X, y e z de cada ponto e a variavel visibility que
representa se o ponto esta visivel na tela. Assim as coordenadas extraidas de cada
sinal sdo salvas em um arquivo JSON, garantindo que cada sinal tenha um arquivo
exclusivo, neles as informagdes de cada gesto estdo separadas e facilmente
acessiveis para o treinamento do modelo, este processo estd sendo mostrado na
Figura 10.

Na Figura 11, é apresentado um frame do sinal “Abacaxi” sem marcacgoes,
na Figura 12, o mesmo frame é exibido com os landmarks desenhados, destacando
os pontos de referéncia do corpo e das maos que o modelo utiliza para
reconhecimento do gesto. Como é observado nas Figuras 8, 9 e 10 no canto superior

esta presente um numero que representa o numero de frames da imagem.

Figura 11 — Sinal Abacaxi sem Marcacdes

81 #ABACAXI  \ f h’,‘

v,

clideo.com

Fonte: RODRIGUES (2021).
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Figura 12 — Sinal Abacaxi com landrmarks desenhados

i

81 #ABACAX N\ § P"};A ,
o Y V?
€, 0 0o oty

clideo.com

Fonte: Elaborado pelo Autor

Para a criagcdo da base de dados do Experimento 1 foram utilizados 7
sinais: Abacaxi, Abraco, Café, Casa, Esperar, Livro e Oi. No Experimento 2 foram
adicionados os sinais: Ano, Escola, Meia e Ocupado. Esses sinais foram escolhidos
considerando a facilidade de execugao pelos articuladores e em gestos menos
complexos que nado envolvam muito movimento dos dedos. Além disso, foram
priorizadas palavras do dia a dia, com gestos simples e faceis de entender, que sao
uteis em situagbes comuns de comunicagdo. Cada sinal conta com trés videos
diferentes onde cada um é feito por um articulador diferente, o que contribui para
aumentar a diversidade do conjunto de dados.

Um padrdo de todo sinal da base de dados V-LIBRASIL & que todo
articulador comeca o video com as maos em uma posi¢cao neutra e apos feito o sinal
o articulador volta para a posi¢ao neutra, a posi¢ao neutra é configurada por uma mao
por cima da outra como esta sendo mostrada na Figura 13. Para melhorar a
generalizagdo do modelo de treinamento antes dos videos serem processados, 0s
frames contendo a posi¢ao neutra de inicio e do fim do video foram removidos. A
remocgao da posi¢cao neutra evita que o modelo de Aprendizado de Maquina aprenda
padrdes irrelevantes para o reconhecimento do sinal, garantindo que ele foque
exclusivamente nos movimentos caracteristicos do sinal. Os videos carregados do

site do Instituo Nacional de Educagdo de surdos, também sofreram edi¢do, alguns
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frames de inicio e fim foram cortados, deixando apenas os frames especificos que
compdem os sinais.

Assim, no Experimento 1 a base de dados foi composta por 7 sinais cada
um representado por 3 videos realizados por articuladores distintos, extraidos da
plataforma V-LIBRASIL. Ja no Experimento 2, foram adicionados 4 novos sinais,
totalizando 11 sinais no conjunto de dados. Além disso, cada sinal recebeu um video

adicional, obtido a partir do acervo do INES, que foi criado por Lira e Souza (1997).

Figura 13 — Exemplo da Posi¢cao Neutra

163 #ABACAXI

Fonte: RODRIGUES (2021).

3.3.2 TREINAMENTO DO MODELO

O treinamento do Modelo de tradugdo de LIBRAS foi feito utilizando a
arquitetura de rede neural LSTM, com o objetivo de capturar as dependéncias
temporais dos sinais. Esta etapa estad sendo mostrado na Figura 10.

Antes do treinamento ser iniciado os dados foram carregados a partir dos
arquivos JSON, assim os dados foram separados por classes, onde essas classes
seriam as diferentes expressdes. Os dados passam pelo processo de normalizagao
z-score ou padronizagao Z-Score, este processo normaliza os dados de entrada, ou
seja, ajusta os dados para que as variaveis tenham uma escala ou distribuicdo
especifica, o que facilita o treinamento do modelo e garante que as variaveis tenham

pesos comparaveis durante o treinamento. Este processo é feito a partir da Equacao
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11, o valor Z é o valor normalizado, X é o valor original, o valor de u é a média dos

valores e o valor de o € o desvio padrao dos valores. Para isso foi utilizado a biblioteca
de Python scikit-learn.

(X—u)

Z= (11)

Para montar a arquitetura do Modelo LSTM, foi feito uma pesquisa anterior

onde foi encontrado dois modelos principais para o reconhecimento de sinais, a

estrutura proposta por Huu et al. (2023) mostrado no Quadro 1 e outra proposta por

Sharma et al. (2022) que esta sendo mostrado no Quadro 2.

Quadro 1 — Modelo de Arquitetura LSTM de Huu et al. (2023)’

Numero da camada | Tipo da Camada | Neuronios

1 LSTM 1 64
2 LSTM 2 128
3 LSTM 3 64
4 Dense 1 64
5 Dense 2 32
6 Dense 3 ndmero de classes

Fonte: Elaborado pelo autor

Quadro 2- Modelo de Arquitetura LSTM de Sharma et al. (2022)2

Numero da camada | Tipo de Camada Numero de Neurbnios
1 LSTM (Simple) Nao especificado
2 LSTM (Bidirectional - Forward) Nao especificado
3 LSTM (Bidirectional - Backward) N&o especificado
4 LSTM (Stacked - Camada 1) Nao especificado
5 LSTM (Stacked - Camada 2) Nao especificado
6 LSTM (Stacked - Camada 3) N&o especificado

Fonte: Elaborado pelo autor

A arquitetura final do projeto foi baseada no modelo de Huu et al. (2023),
porém foram feitas algumas alteragdes. No Quadro 3 estd sendo mostrado a
arquitetura do projeto. A arquitetura do modelo LSTM do projeto € composto por varias
camadas LSTM empilhadas e camadas densas para a classificagdo dos sinais, em
cada camada LSTM foi configura com dropout de 0.3 que desliga 30% dos neurénios,

essa € uma técnica muito utilizada para evitar o ovefrfitting. A fungao de ativagéo
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utilizada foi a Rectified Linear Unit (ReLU), ela é indicada para quando se esta

utilizando redes neurais profundas, com camadas densas.

Quadro 3- Modelo de Arquitetura LSTM do projeto 3

NUmero dacamada | Tipode Camada | Namero de Neurdnios
1 LSTM 30
2 LSTM 64
3 LSTM 64
4 LSTM 64
5 Dense 128
6 Dense 64
7 Dense numero de classes

Fonte: Elaborado pelo autor

O modelo foi treinado com 150 épocas no Experimento 1 e no Experimento

2 foi treinado com 200 épocas, com um tamanho de lote (batch size) de 32. O Batch

Size € um parametro de treinamento do modelo, que define o niumero de amostras

que serao utilizados para processar a atualizagao dos modelos em cada interagdo do

treinamento. Outro parametro muito importante foi o que representa a taxa de

aprendizagem (learning rate), ele controla a taxa de ajustes feitas nos pesos do

treinamento; para esse projeto a taxa colocada foi 0.001.

O treinamento foi feito pela GPU ja citada no projeto. A fungcdo Early

Stopping foi implementada para interromper o treinamento caso a taxa de acuracia

permaneca inalterada por cinco épocas consecutivas. No primeiro Experimento o

treinamento é interrompido com 96 épocas, no segundo Experimento ele foi

interrompido apods 125 épocas.
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Apods o treinamento, 0 modelo foi avaliado utilizando o conjunto de testes,
que foram separados da base de dados cerca de 10% para teste. Diversas métricas
foram calculadas, como acuracia, precisdo, recall e F1-Score, para verificar a
distribuicdo das classificagbes do modelo entre as diferentes classes de gestos. Como
mencionado anteriormente, foram realizados 2 experimentos. No primeiro
experimento, o modelo foi treinado utilizando-se 7 sinais e no segundo, 11 sinais de
LIBRAS.

4.1 EXPERIMENTO1

A seguir tem-se os valores das métricas gerais obtidas no experimento 1.
e Métricas Gerais:
o Acuracia Geral: 82,83%
o Preciséo: 83,12%
o Recall: 82,83%
o F1 Score: 82,85%
o Loss:0,0149

Os valores destas métricas indicam que o modelo alcangcou uma boa
capacidade de generalizagdo, com desempenho equilibrado nas métricas gerais. A
acuracia Geral de 82,83% mostra que o modelo foi capaz de classificar corretamente
a maioria dos gestos no conjunto de dados de testes. A métrica de perda ou Loss nos
mostra que o modelo esta fazendo boas previsdes em relagao a fungcdo de perda, o
que nos indica que as previsdes do modelo estdo bem proximas das classes reais. A
precisao de 0,83 nos mostra que 83% das previsdes feitas pelo modelo como positivas
estdo corretas, indicando que o modelo ndo esta fazendo muitas previsdes falsas. O
Recall com 0,83 nos mostra que o modelo identificou 83% dos gestos reais que
estavam presentes no conjunto de dados. A métrica F1-Score nos mostra que o
modelo tem um bom equilibrio entre a precisao e o Recall.

Assim sendo, as métricas gerais nos mostram que o modelo possui um
desempenho bom em classificar os gestos de LIBRAS. A acuracia alta, junto com uma
boa preciséo, recall e F1-Score sugere que o modelo € eficiente e capaz de fazer

previsdes equilibradas, com boa capacidade de generalizagao.
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A seguir esta o Quadro 4, com as métricas detalhadas de cada classe dos
gestos.

Quadro 4- Métricas por Classes

Classe Acuracia (%) | Precisao (%) | F1-Score (%) | Recall (%)
Abacaxi 84,10 87,43 85,74 84,10
Abraco 87,05 81,50 84,18 87,05
Café 83,56 86,66 85,09 83,56
Casa 83,45 76,31 79,72 83,45
Esperar 86,40 78,26 82,13 86,40
Livro 80,02 87,69 83,68 80,02
Oi 74,84 82,47 78,47 74,84

Fonte: Elaborado pelo autor

O gesto do sinal “Abacaxi” representado na Figura 14, apresentou um bom
desempenho geral, com uma acuracia de 84,10%, uma precisao de 87,43% e um F1-
Score de 85,74%. Indicando que o modelo consegue identificar esse gesto com alta
precisao, acertando a maioria das vezes quando prevé esse gesto. O alto F1-Score
demonstra um bom equilibrio entre a taxa de acerto e a precisao, o que significa que

o modelo é eficiente para reconhecer esse gesto especifico.

Figura 14 — Gesto do Sinal Abacaxi com os landmarks

78 #ABACAXI

clideo.com

Fonte: Elaborado pelo autor
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Ja o gesto do sinal “Abrago” representado na Figura 15, teve uma acuracia
de 87,05%, que é bastante alta, porém a precisao de 81,50% foi um pouco mais baixa.
Indicando que o modelo consegue identificar esse gesto com uma boa preciséao,
acertando a maioria das vezes quando prevé esse gesto. Apesar disso, o F1-Score
de 84,18% indica que o modelo mantém um bom equilibrio geral, embora haja espago

para melhorias, principalmente na reducao dos falsos positivos.

Figura 15 — Gesto do Sinal Abrago com os landmarks

65 #ABRACO

clideo.com

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desempenho para o gesto do sinal “Café” representado na Figura 16, foi
boa, com uma acuréacia de 83,56% e uma precisdo de 86,66%, 0 que sugere que o
modelo é bastante preciso quando faz essa previsao. O F1-Score de 85,09% mostra
que o modelo consegue balancear bem as taxas de acerto e erro para essa classe,
sendo eficiente na identificagdo do gesto.
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Figura 16 — Gesto do Sinal Café com os landmarks

100 #CAFE

clideo.com

Fonte: Elaborado pelo autor

Para o gesto do sinal “Casa” que esta mostrado na Figura 17, embora a
acuracia de 83,45% seja boa, a preciséo de 76,31% foi mais baixa, indicando que o
modelo comete mais erros de identificacdo, prevendo incorretamente outros gestos
como Casa. O F1-Score de 79,72% indica que o modelo mantém um bom equilibrio
geral, embora haja espago para melhorias, principalmente na redugdo dos falsos
positivos.

Figura 17 — Gesto do Sinal Casa com os landmarks

81 #CASA

Fonte: Elaborado pelo autor
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O gesto do sinal “Esperar”, mostrado na Figura 18, obteve uma acuracia de
86,40%, o que é bastante bom, mas a precisdo de 78,26% foi mais baixa, sugerindo
que o modelo ainda faz previsdes incorretas, classificando outros gestos como
"Esperar". O F1-Score de 82,13% indicando que o modelo mantém um bom equilibrio
geral. Um dos motivos para a precisao inferior a 80% é a configuragao do gesto, € a
base de dados utilizada uma vez que nos videos desse gesto a qualidade ¢é inferior
aos outros.

Figura 18 — Gesto do Sinal Esperar com os landmarks

Fonte: Elaborado pelo autor

No caso do gesto do sinal “Livro”, mostrado na Figura 19, a precisdo foi de
87,69%, mostrando que quando modelo classifica uma classe como livro ele esta
correto na maioria das vezes. No entanto, com uma a acuracia de 80,02% indica que
algumas vezes o modelo deixa de identificar esse sinal. O F1-Score de 83,68% mostra
que o modelo tem um desempenho equilibrado, mas ainda ha necessidade de
melhorar a taxa de detecc¢ao do gesto.
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Figura 19 — Gesto do Sinal Livro com os Landmarks

95 #LIVRO

Fonte: Elaborado pelo autor

“* i

O gesto do sinal “oi”, mostrado na Figura 20 foi o0 que apresentou pior
desempenho com uma acuracia de 74,84% e uma precisao de 82,47%. Mesmo com
a precisdo ainda alta, o F1-Score de 78,47% nos mostra que o modelo estda cometendo
mais erros na classificagao do gesto. O motivo para isso € a base de dados utilizado,
uma vez que esse sinal é caracterizado pelo movimento preciso dos dedos e o
MediaPipe tem mais dificuldades em localizar os pontos de referéncias corretos dos
movimentos dos dedos.

Figura 20 — Gesto do Sinal Oi com os Landmarks

clideo.com

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2 EXPERIMENTO 2
Abaixo estédo os valores das métricas gerais obtidas no experimento 2.
e Métricas Gerais:

o Acuracia Geral: 70,76%

o Preciséo: 70,81%

o Recall: 70,76%

o F1 Score: 70,73%

o Loss: 0.0265

As métricas gerias nos indicam que o modelo obteve um desempenho
promissor na tarefa de traducao de sinais de LIBRAS. A perda média ou Loss foi de
0,0265, o que indica que o0 modelo conseguiu minimizar os erros durante o treinamento
e validacdo. O equilibrio entre as métricas de precisao, recall e F-Score indica que o
modelo esta performando de maneira consistente ao longo das diferentes classes. A
elevada precisio revela que o modelo cometeu poucos falsos positivos, enquanto o
recall indica que ele conseguiu identificar uma boa proporgdo de exemplos reais de
classe. O F1-Score confirma que o modelo possui um desempenho geral satisfatorio
e equilibrado.

Com a adigdo de novos dados no Experimento 2 o modelo obteve
mudangas significativas de desempenho, houve uma queda nas métricas, com uma
reducao na acuracia e nos outros indicadores de desempenho. A diminuigcdo das
métricas ao adicionar novos dados € comum no processo de evolucdo de modelos de
machine learning. A adigdo de dados é fundamental para criar modelos mais robustos,
assim sendo a perda de acuracia € um reflexo do processo de adaptagao do modelo.

As métricas detalhadas por classes de gestos estdo representadas no
Quadro 5.
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Quadro 5 - Métricas por Classes do experimento 2

Classe Acuracia (%) | Precisao (%) | F1-Score (%) | Recall (%)
Abacaxi 80,63% 81,43% 81,03% 80,63%
Abraco 78,29% 76,61% 77,44% 78,29%
Ano 61,97% 65,97% 63,9% 61,97%
Café 65,53% 69,22% 67,23% 65,35%
Casa 73,09% 66,59% 69,69% 73,09%
Escola 64,01% 62,20% 63,09% 64,01%
Esperar 66,27% 73,11 69,52% 66,27%
Livro 70,32% 70,94% 70,63% 70,32%
Meia 70,01% 66,81% 68,37% 70,01%
Ocupado 78,18% 73,21% 75,61% 78,18%
Oi 71,15% 74,15% 72,62% 71,15%

Fonte: Elaborado pelo autor

Neste experimento o gesto do sinal “Abacaxi”, representado na Figura 14,
apresentou um bom desempenho, com uma acuracia de 80,63%, uma precisdo de
81,4% e um F1-Score de 81,03%. Esses resultados indicam que o modelo conseguiu
identificar o gesto de forma adequada, acertando a maioria das vezes ao prever esse
sinal. A precisao sugere que o modelo cometeu poucos erros ao classificar o sinal. O
F1-Score demonstra um bom equilibrio entre a taxa de acerto e a preciséo,
evidenciando que o modelo é eficaz no reconhecimento desse gesto especifico.

O gesto do sinal “Abrago”, representado na Figura 15, teve uma acuracia
de 78,29%, uma precisdo de 76,61% e um F1-Score de 77,44%. Essas métricas
indicam que o modelo classificou os gestos de forma adequada na maioria das vezes.
O F1-Score sugere que o modelo conseguiu equilibrar as taxas de acerto e erro.

O desempenho do gesto do sinal “Ano”, representado na Figura 21, foi
inferior em comparagdo com os outros sinais, com uma acuracia de 61,97%, uma
precisdo de 65,97% e um F1-Score de 63,90%. Esses valores indicam que o modelo
teve dificuldades significativas em identificar esse gesto de forma consistente. A
acuracia e o recall baixos sugerem que muitas instdncias do sinal "Ano" foram mal
classificadas, enquanto a precisdo mais alta em relacao ao recall indica que, quando

o modelo previu o gesto, ele fez isso com uma taxa de acerto razoavel.
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Figura 21 — Gesto do Sinal Ano com os Landmarks

Fonte: Elaborado pelo autor

O gesto do sinal “Café”, representado na Figura 16, obteve uma acuracia
de 65,35%, uma preciséo de 69,22% e um F1-Score de 67,23%. O desempenho geral
€ moderado, com a precisao superior ao recall, o que sugere que o modelo foi capaz
de identificar corretamente varias instancias do gesto "Café", mas perdeu algumas
importantes, o que impactou o recall.

Para o gesto do sinal “Casa”, representado na Figura 17, o modelo
alcangou uma acuracia de 73,09%, uma precisao de 66,59% e um F1-Score de
69,69%. Embora a acuracia seja razoavel, a precisdo um pouco mais baixa indica que
o modelo teve dificuldades em identificar corretamente o sinal "Casa". O que pode ser
atribuido a semelhanca do sinal “Casa” em comparagao com o sinal “Escola”, onde os
gestos sao parecidos.

O gesto do sinal “Escola”, representado na Figura 22, teve uma acuracia
de 64,01%, uma precisao de 62,20% e um F1-Score de 63,09%. Estes resultados
indicam que o modelo teve dificuldades ao classificar esse sinal, com uma taxa de
acerto relativamente baixa e um desempenho abaixo das expectativas. O motivo

desse resultado é a semelhanca entre os sinais “Casa” e “Escola”.
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Figura 22 — Gesto do Sinal Escola com os Landmarks

92 #ESCOLA

Fonte: Elaborado pelo autor

O desempenho do gesto do sinal “Esperar”, representado na Figura 18, foi
razoavel, com uma acuracia de 66,27%, uma precisdo de 73,11% e um F1-Score de
69,52%. A precisdo mais alta em relagéo ao recall indica que o modelo foi mais preciso
ao identificar o sinal, acertando a maioria das previsdes, mas deixando de identificar
algumas instancias dessa classe.

Em relagdo ao gesto do sinal “Livro”, representado na Figura 19, o modelo
obteve uma acuracia de 70,32%, uma precisao de 70,94% e um F1-Score de 70,63%.
Esses resultados mostram um bom equilibrio entre acerto e erro, sugerindo que o
modelo conseguiu identificar este sinal de forma eficaz, com um bom nivel de precisao
e recall, sem grandes falhas.

O gesto do sinal “Meia”, representado na Figura 23, obteve uma acuracia
de 70,01%, uma precisao de 66,81% e um F1-Score de 68,37%. Embora a acuracia
seja razoavel, a precisdo mais baixa sugere que o modelo teve dificuldades em
classificar corretamente algumas instancias desse sinal. O recall foi mais alto,
indicando que o modelo conseguiu identificar mais instancias do sinal "Meia", mas

com uma taxa de erro consideravel.



43

Figura 23 — Gesto do Sinal Meia com os Landmarks

77 #MEIAS ‘
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para o gesto do sinal “Ocupado”, representado na Figura 24, o modelo
apresentou uma acuracia de 78,18%, uma precisao de 73,21% e um F1-Score de
75,61%. O desempenho geral foi bom, com uma acuracia razoavel e um F1-Score
alto, refletindo que o modelo foi capaz de identificar corretamente este sinal na maioria
das instancias. A precisdo um pouco mais baixa sugere que o modelo cometeu alguns
erros de classificacdo, mas o F1-Score indica um bom equilibrio entre precisao e
recall.

Figura 24 — Gesto do Sinal Ocupado com os Landmarks

63 #OCUPADO

Fonte: Elaborado pelo autor
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O gesto do sinal “Oi”, representado na Figura 20, obteve uma acuracia de
71,15%, uma precisao de 74,15% e um F1-Score de 72,62%. Esses resultados
mostram que o modelo teve um bom desempenho em identificar o sinal, com precisao
e recall razoaveis. A precisdo um pouco mais alta do que o recall sugere que o modelo
foi mais conservador ao identificar esse sinal, errando menos quando fez a previséao,

mas deixando de identificar algumas instancias.

4.3 PROBLEMAS APRESENTADOS

Os maiores problemas enfrentados no desenvolvimento desse projeto
estao relacionados a diversos aspectos, sdo a coleta de dados e o pré-processamento
desses dados.

Um dos maiores desafios para a criacdo de softwares tradutores de libras
para portugués é a escassez de dados. Especialmente quando se trata de dados
especificos de diferentes variagdes e diferentes articuladores. A base de dados V-
LIBRASIL apresenta grandes variagbes de sinais, no entanto existem poucos
intérpretes para cada expressao, onde cada expressao tem apenas trés articuladores.
Com um conjunto de dados pequeno, o modelo corre o risco de ter dificuldades de
generalizar diferentes sinais.

A LIBRAS é uma linguagem bem estruturada e bem desenvolvida que
possui variagdes regionais e girias. Mesmo na base de dados V-LIBRASIL existem
articuladores que fazem sinais diferentes para a mesma expressido, como, por
exemplo, o sinal “melhor amigo”, onde os trés articuladores diferentes fazem trés

sinais distintos, 0 que pode ser um problema para a generalizagao de um modelo.
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5 CONCLUSAO

Conclui-se que mesmo com as limitagdes enfrentadas, estre trabalho
contribui significativamente para o avango na tradugdo automatica de LIBRAS, o
modelo desenvolvido atingiu um bom desempenho final, sendo capaz de classificar
corretamente a maioria dos gestos no conjunto de dados de teste, mostrando boa
capacidade de generalizagao. No entanto, € importante destacar que algumas classes
apresentaram resultados mais baixos, como o gesto “Oi”, o que pode ser atribuido a
qualidade dos dados e as dificuldades do MediaPipe em detectar os pontos de
referéncia com precisdao em gestos mais complexos. O dataset com as amostras
conclui-se com por 11 arquivos JSON, onde cada arquivo representa uma classe.

A escassez de dados foi um dos maiores desafios enfrentados, uma vez
que a base de dados V-LIBRASIL possui poucos articuladores por sinal, o que limita
a variabilidade necessaria para a generalizagdo do modelo. Para melhorar o
desempenho de tradutores deve-se buscar a criagdo de uma base de dados, muito
mais ampla, que apresente varios articuladores diferentes para cada expressao em
LIBRAS. A falta de uma base de dados mais robusta limita a criagdo de tradutores
automaticos.

Para trabalhos futuros € de extrema importancia a construgdo de uma base
de dados maior, com mais articuladores para cada sinal de LIBRAS, cobrindo as
diferentes variagbes de sinais. Além disso, € essencial investir na melhoria da
deteccgao de landmarks, especialmente em gestos mais complexos, onde o MediaPipe
pode apresentar limitacoes.

Em comparagao com trabalhos correlatos, como os de Huu et al. (2023) e
Sharma et al. (2022), a arquitetura utilizada neste trabalho demonstrou boa
capacidade de generalizagédo, mas ainda possui limitagdes, principalmente em relagéo

a escassez de dados para treinamento.
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APENDICE A - CODIGO DA CRIAGAO DA BASE DE DADOS

import cv2
import mediapipe as mp
import json

import os

# Inicializar MediaPipe Holistic
mp_holistic=mp.solutions.holistic # type: ignore

holistic=mp_holistic.Holistic()

mp_drawing = mp.solutions.drawing_ utils # type: ignore

# Funcéao para processar um video e extrair os pontos
def processar_video(caminho_video):
captura = cv2.VideoCapture(caminho_video)

lista_pontos =[]

# Obter as dimensdes do video
largura = int(captura.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))
altura = int(captura.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))

# Definir as dimensdes desejadas para a exibigao (por exemplo, 1024x768)
largura_desejada = 1024

altura_desejada = 768

while captura.isOpened():
ret, frame = captura.read()
if not ret:

break

# Redimensionar o frame
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frame = cv2.resize(frame, (largura_desejada, altura_desejada))

# Converter a imagem BGR para RGB
imagem_rgb = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB)

# Processar a imagem e obter a detecg¢ao de pose

resultados = holistic.process(imagem_rgb)

pontos_frame = {
'pose_landmarks': [],

'hand_landmarks': []

# Verificar se ha alguma detecgao de pose
if resultados.pose_landmarks:
pontos_frame['pose_landmarks'] = [
{

'X'": landmark.x,

'y': landmark.y,

'z": landmark.z,

# 'visibility': landmark.visibility

} for landmark in resultados.pose_landmarks.landmark

# Verificar se ha alguma detecgcdo de maos
if resultados.left_hand_landmarks or resultados.right_hand_landmarks:
for hand_landmarks in [resultados.left_hand_landmarks,
resultados.right_hand_landmarks]:
if hand_landmarks:
pontos_frame['hand_landmarks'].append([
{
'x': landmark.x,
'y': landmark.y,

'z landmark.z



} for landmark in hand_landmarks.landmark

)

lista_pontos.append(pontos_frame)

captura.release()

return lista_pontos

def processa(caminho, classes):
todos_dados =[]
cont=0
for num, class_name in enumerate(os.listdir(caminho)):
class_path = os.path.join(caminho, class_name)
todos_dados.extend(processar_video(class_path))
cont +=1
# Salvando a cada trés videos em um JSON
if cont == 2:
with
open(f'{os.path.join(os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))),
'‘Arquivo Json', classes[hum])}.json", "w") as arquivo:
json.dump(todos_dados, arquivo, indent=2)
todos_dados =[]

cont=0

# Caminho para a pasta com os videos
pasta=os.path.join(os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_))),
'Videos')

# Lista de classes para criacdo dos arquivos JSON

clas_Arg=[]

for arq in os.listdir(pasta):
clas_Arqg.append(arg.split()[0])

classes=sorted(clas_Arq)
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# Processar os videos e salvar os pontos em arquivos JSON

processa(caminho=pasta, classes=classes)
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APENDICE B - CODIGO DO TREINAMENTO DO MODELO LSTM

import datetime

import json

import os

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import confusion_matrix, precision_score, recall_score, f1_score,
ConfusionMatrixDisplay

import matplotlib.pyplot as plt

import math

import random

import torch

import torch.nn as nn

from torch.optim.adam import Adam

from torch.utils.data import DataLoader, TensorDataset

class LSTMModel(nn.Module):
def __init_ (self, input_size, num_classes):
super(LSTMModel, self). __init_ ()

selfIstm1 = nn.LSTM(input_size, 30, batch_first=True, dropout=0.3,
num_layers=1)

self.lstm2 = nn.LSTM(30, 64, batch_first=True, dropout=0.3, num_layers=2,
bidirectional=True)

self.Istm3 = nn.LSTM(64 * 2, 64, batch_first=True, dropout=0.3, num_layers=1)

self.Istm4 = nn.LSTM(64, 64, batch_first=True, dropout=0.3, num_layers=1)

self.fc1 = nn.Linear(64, 128)

self.fc2 = nn.Linear(128, 64)

self.fc3 = nn.Linear(64, num_classes)



self.relu = nn.ReLU()

def forward(self, x):

#Automated Indian

X, _ = self.Istm1(x)
X, _ = self.lstm2(x)
X, _ = self.lstm3(x)

)

X, _ = self.lstm4(x
x=x[,-1,:]

x = self.relu(self.fc1(x))
x = self.relu(self.fc2(x))

x = self.fc3(x)

return x # Retorna diretamente as logits

class EarlyStopping:
"""Classe para implementar Early Stopping."""
def __init_ (self, patience=5, verbose=False):
self.patience = patience
self.verbose = verbose
self.best _loss = None

self.counter =0

def __call__(self, loss):
if self.best_loss is None:
self.best_loss = loss
elif loss < self.best_loss:
self.best_loss = loss
self.counter =0
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else:
self.counter += 1
if self.counter >= self.patience:
return True # Interrompa o treinamento

return False

def treinar(model, X_train, y_train, epochs=10, batch_size=32, learning_rate=0.001):

# Preparar dados

device = torch.device('cuda' if torch.cuda.is_available() else 'cpu')
print(device)

#device = torch_directml.device(torch_directml.default_device())
model = model.to(device)

criterion = nn.CrossEntropyLoss()#define a funcao de perda para entropia cruzada

optimizer = Adam(model.parameters(), Ir=learning_rate)
train_data = TensorDataset(torch.tensor(X_train, dtype=torch.float32),
torch.tensor(y_train, dtype=torch.long))
train_loader = DataLoader(train_data, batch_size=batch_size, shuffle=True)
model.train()
dataAtual=datetime.datetime.now()
early_stopping = EarlyStopping(patience=5, verbose=True)
for epoch in range(epochs):
running_loss = 0.0
correct_predictions =0

total _predictions =0

for i, (inputs, labels) in enumerate(train_loader):

inputs, labels = inputs.to(device), labels.to(device)
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optimizer.zero_grad()

outputs = model(inputs)

loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()

optimizer.step()

running_loss += loss.item()

_, predicted = torch.max(outputs, 1) # Obtém as classes preditas

correct_predictions += (predicted == labels).sum().item() # Conta as predigdes
corretas

total_predictions += labels.size(0) # Conta o numero total de amostras

# Calcular acuracia e tempo de processamento para a época
accuracy = 100 * correct_predictions / total_predictions

datalntervalo = datetime.datetime.now() - dataAtual

print(f"Epoch {epoch+1}/{epochs}, Loss: {running_loss /

len(train_loader)},Accuracy: {accuracy:.2f}%, tempo de pr: {datalntervalo}")

# Implementar Early Stopping
if early_stopping(running_loss / len(train_loader)):
print("Early stopping triggered")

break

dataAtual = datetime.datetime.now()

def avaliar(model, test_data, test_labels, batch_size,class_names):
# Convertendo os dados de teste para tensores
test_data_tensor = torch.tensor(test_data, dtype=torch.float32)

test_labels_tensor = torch.tensor(test_labels, dtype=torch.long)

# Preparando os dados

test_dataset = TensorDataset(test_data_tensor, test_labels_tensor)



test_loader = DataLoader(test_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=False)

# Movendo o modelo para o dispositivo (CPU ou GPU)
device = torch.device('cuda’ if torch.cuda.is_available() else 'cpu')
model = model.to(device)

model.eval() # Colocando o modelo em modo de avaliagao

correct =0
total = 0
running_loss = 0.0

criterion = nn.CrossEntropyLoss()

all_labels =]

all_predictions =[]

with torch.no_grad(): # Desativa a computagc&o do gradiente
for batch_data, batch_labels in test_loader:

batch_data, batch_labels = batch_data.to(device), batch_labels.to(device)

# Forward pass
outputs = model(batch_data)
loss = criterion(outputs, batch_labels)

running_loss += loss.item()

# Calculo de métricas

_, predicted = torch.max(outputs, 1)

total += batch_labels.size(0)

correct += (predicted == batch_labels).sum().item()
all_labels.extend(batch_labels.cpu().numpy())
all_predictions.extend(predicted.cpu().numpy())

accuracy = 100 * correct / total
avg_loss = running_loss / total

precision = 100 * precision_score(all_labels, all_predictions, average='weighted')
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recall = 100 * recall_score(all_labels, all_predictions, average="'weighted')

f1 =100 * f1_score(all_labels, all_predictions, average='weighted')

print(fLoss Acc: {avg_loss:.4f}, Accuracy: {accuracy:.2f}%")
print(f'Precision: {precision:.2f}, Recall: {recall:.2f}, F1-Score: {f1:.2f}')

print(confusion_matrix(all_labels,all_predictions))

class_accuracies = {}
class_precisions = {}
class_f1_scores = {}

class_recall = {}

# Acuracia por classe
for i in range(len(np.unique(all_labels))):
class_accuracy = np.sum(np.array(all_predictions)[np.array(all_labels) == i] == i)
/ np.sum(
np.array(all_labels) == i)

class_accuracies]i] = class_accuracy * 100 # Convertendo para porcentagem

# Precisédo e F1-Score por classe

class_precisions_values = precision_score(all_labels, all_predictions,
average=None)

class_f1_scores_values = f1_score(all_labels, all_predictions, average=None)

class_recall_values = recall_score(all_labels, all_predictions, average=None)

# Armazenar cada valor por classe
for i, (precision, f1, reca) in enumerate(zip(class_precisions_values,
class_f1_scores_values,class_recall_values)):

class_precisions][i] = precision * 100 # Convertendo para porcentagem
class_f1_scores[i] =f1 * 100 # Convertendo para porcentagem
class_recall[i] = reca * 100

# Exibir resultados

print("Métricas por classe:")
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for class_label in class_accuracies.keys():
accuracy = class_accuracies|class_label]
precision = class_precisions[class_label]
f1_score_class = class_f1_scores|class_label]
print(
f"Classe {class_namesjclass_label]} - Acuracia: {accuracy:.2f}%, Precisao:
{precision:.2f}%, F1-Score: {f1_score_class:.2f}%, Recall: {

class_recall[class_label]:.2f}%")

cm = confusion_matrix(all_labels, all_predictions, labels=range(len(class_names)))
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm, display_labels=class_names)
disp.plot(cmap=plt.cm.Blues)

plt.title("Matriz de Confusdo por Gestos")

plt.xlabel("Predi¢cbes")

plt.ylabel("Gestos Verdadeiros")

plt.show()

return accuracy, avg_loss

def aumentar_landmarks(landmarks, num_aumentacoes=5):
dados_aumentados = []
num_landmarks = landmarks.shape[0] # Numero de landmarks
for _in range(num_aumentacoes):
# Criar uma copia dos landmarks para modificar

landmarks_aumentados = landmarks.copy()

# Adicionar ruido gaussiano
ruido = np.random.normal(0, 0.01, size=landmarks.shape) # Ruido com desvio
padrao de 0.01

landmarks_aumentados += ruido

# Aplicar pequenas translacdes aleatdrias
translation = np.random.normal(0, 0.005, size=(num_landmarks, 3)) #

Translag&o nos eixos X, Y, z
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landmarks_aumentados += translation

# Adicionar a nova amostra aumentada

dados_aumentados.append(landmarks_aumentados)

return np.array(dados_aumentados)

def gerar_ruido_normal(mean=0, std_dev=0.005):
# Gerar dois numeros aleatdérios uniformemente distribuidos entre 0 e 1
U1 = random.random()

U2 = random.random()

# Aplicar a formula de Box-Muller
Z0 = math.sqrt(-2 * math.log(U1)) * math.cos(2 * math.pi * U2)
Z1 = math.sqrt(-2 * math.log(U1)) * math.sin(2 * math.pi * U2)

# Ajustar a distribuicdo normal com a média e o desvio padrao desejados

ruido = mean + std_dev * Z0 # Vamos usar Z0, mas Z1 também poderia ser usado

return ruido

def gerar_translacao(num_landmarks, std_dev=0.005):

translacoes = []

for _in range(num_landmarks):
# Gerar translagéo aleatoria para x, y, z usando o ruido normal
x = gerar_ruido_normal(std_dev=std_dev)
y = gerar_ruido_normal(std_dev=std_dev)

z = gerar_ruido_normal(std_dev=std_dev)

# Adicionar a translagao (x, y, z) a lista

translacoes.append([x, vy, z])

return translacoes



# Funcao para carregar e preparar os dados
def carregar_e_preparar_dados():

pasta_video=
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os.path.join(os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))), '"Videos')

pasta_json=

os.path.join(os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))),

Json')

clas_Arqg =]

for arq in os.listdir(pasta_video):
clas_Arq.append(arq.split()[0])

classes = sorted(set(clas_Arq))

X=1]
y=1
rotulo =0

for arq in os.listdir(pasta_json):
with open(os.path.join(pasta_json,arq), 'r') as f:
dados = json.load(f)
#lands =]
for item in dados:
# Landmarks de pose
for landmark in item['hand_landmarks']:
for li in landmark:
x_| = Ii['x'] # type: ignore
y_I =1ily1]
z 1=1i[Z]
X.append([x_l,y_ I,z 1])

y.append(classes[rotulo])

for landmark in item['pose_landmarks']:

x_I=landmark['x']

'Arquivo
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y_l=landmark['y']
z_|=landmark['z']
X.append([x_l,y_1,z_1])

y.append(classes[rotulo])

# X.append(lands)

rotulo += 1

# Normalizacao dos dados [se necessario]
X = np.array(X)
scaler = StandardScaler()

X = scaler.fit_transform(X)

# Convertendo rotulos de texto para inteiros
label_encoder = LabelEncoder()

y = label_encoder.fit_transform(y)

return train_test_split(X, y, test_size=0.1, random_state=42)

def create_sequences(data, labels, sequence_length):
sequences =[]

sequence_labels =]

for i in range(len(data) - sequence_length):
seq = datali:i + sequence_length]
label = labels[i + sequence_length - 1] # O label é atribuido ao ultimo ponto da
sequéncia
sequences.append(seq)

sequence_labels.append(label)

return np.array(sequences), np.array(sequence_labels)
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# Funcao principal para treinar e avaliar o modelo
def principal():
# Carregar e preparar os dados

X train, X _test, y_train, y_test = carregar_e_preparar_dados()

# Parametro de sequencia LSTM: criar sequéncias temporais para treinar

sequence_length = 200 # Tamanho da sequéncia temporal (ajustar conforme
necessario)

X train_seq, y_train_seq = create_sequences(X_train, y_train, sequence_length)

X test_seq, y_test_seq = create_sequences(X_test, y_test, sequence_length)

# Parametros do modelo e do treinamento

input_size = X_train_seq.shape[2] # Landmarks com (X, y, z)
num_classes = np.unique(y_train).shape[0]

epochs = 200

batch_size = 32

learning_rate = 0.001

carregarModelo = True

#Carregando Arquivos
caminho_modelo = diretorio =
(f"{os.path.join(os.path.dirname(os.path.dirname(os.path.abspath(__file_ ))),
'‘Modelos')}"
f"\\'modelo_treinado epo{epochs} numCl {num_classes}.pth")
# Inicializando o modelo

model = LSTMModel(input_size=input_size, num_classes=num_classes)

if carregarModelo:
model = LSTMModel(input_size=input_size, num_classes=num_classes)
model.load_state_dict(torch.load(caminho_modelo, weights_only=True))
model.eval()

else:
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# Treinando o modelo
treinar(model, X_train_seq, y_train_seq, epochs, batch_size, learning_rate)
torch.save(model.state_dict(), caminho_modelo)
class_names='Abacaxi', 'Abraco','/Ano', 'Cafe', 'Casa','Esscola’, 'Esperar’, 'Livro',
'Meia', 'Ocupado’, 'Oi'
# Avaliando o modelo

avaliar(model, X_test _seq, y_test_seq, batch_size,class_names)

if  _name__ =='_ main__"
datalnicial = datetime.datetime.now()

print(datetime.datetime.now())

principal()
dataFinal = datetime.datetime.now()

print(f"tempo duracao {dataFinal-datalnicial}")



