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Resumo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de tradug¢@o automatica de gestos
da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) para texto e fala em tempo real, utilizando técnicas
avangadas de visdao computacional e aprendizado profundo. A solug¢do foi projetada com base em
bibliotecas como OpenCV e MediaPipe, responsaveis pela captura e interpretacdo de gestos a partir
de keypoints das maos, rosto e corpo. Os gestos foram segmentados em estaticos e dindmicos, sendo
os primeiros classificados por um modelo Random Forest, que atingiu 98,65% de precisdo, € os
dinamicos, por uma rede LSTM, com acuracia de 96,5% no conjunto de teste.

O trabalho incluiu a aquisi¢do de dados de gestos, o pré-processamento para assegurar
consisténcia e qualidade, e a implementacdo de um sistema integrado capaz de traduzir os gestos
reconhecidos em dudio e texto. Além disso, o sistema foi validado em diferentes condi¢des de captura,
como iluminagdo, angulos e posi¢des. Os resultados demonstraram que a solugdo ¢ eficaz na
promocao da inclusdo social e da acessibilidade, permitindo que pessoas surdas e ouvintes se
comuniquem de maneira eficiente e natural. Este projeto evidencia o potencial das tecnologias
assistivas no Brasil e contribui para a democratiza¢do do acesso a comunicagao.

Palavras-chave: LIBRAS, Visdo Computacional, Redes LSTM, Tradug¢do Automatica, Inclusao Social.
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1. Introducao

A comunicagao ¢ a esséncia da interacao humana, uma ponte que conecta diferentes mundos,
perspectivas e realidades. Entretanto, a barreira da linguagem muitas vezes se torna uma muralha
intransponivel, excluindo individuos surdos do pleno exercicio desse direito fundamental. Neste
contexto, surge a necessidade imperativa de explorar solu¢des tecnoldgicas inovadoras que nao
apenas superem essas barreiras, mas também promovam a inclusao e a igualdade de oportunidades
para todos.

Neste Trabalho de Conclusdao de Curso propde-se a enfrentar esse desafio, adentrando no
universo da lingua de sinais e das tecnologias emergentes para desenvolver um Tradutor Automatico
de Lingua de Sinais para Texto/Fala. A iniciativa visa criar uma ponte digital entre a comunidade
surda e aquelas pessoas que ndo tém conhecimento da lingua de sinais, ampliando as possibilidades
de interagdo e compreensdo mutua simultaneamente.

Neste projeto, busca-se ndo apenas apresentar uma solugdo tecnologica, mas também ressaltar
a importancia da inovagdo e do comprometimento ético na constru¢do de um mundo mais acessivel
e inclusivo para todos. O desenvolvimento deste tradutor de lingua de sinais representa um passo
significativo em direcdo a uma sociedade que valoriza e respeita a diversidade linguistica e cultural,
permitindo que a comunicagdo seja verdadeiramente universal.

O desenvolvimento de sistemas automaticos de traducdo de LIBRAS para texto ou fala ¢
motivado pela necessidade de promover a inclusdo social e comunicacional das pessoas surdas. Esses
sistemas tém o potencial de transformar a vida de milhares de pessoas, facilitando a comunicacdo e
garantindo acesso a informagdes e servigos essenciais, visto que a comunicagdo eficaz entre pessoas
surdas e ouvintes ¢ crucial em varios contextos. Em ambientes educacionais, por exemplo, sistemas
de tradugdo podem auxiliar na compreensao de contetidos didaticos, permitindo que estudantes surdos
acompanhem aulas de forma mais eficiente e interajam com colegas e professores (QUADROS;
KARNOPP, 2004). No Brasil, o Decreto n® 5.626/2005 regulamenta o uso da Lingua Brasileira de
Sinais (LIBRAS) em diferentes esferas, incluindo a educagdo, reconhecendo a importancia de garantir
acessibilidade para pessoas surdas em diversos contextos educacionais e profissionais. No ambiente
profissional, tais sistemas podem facilitar a participacdo de trabalhadores surdos em reunides,
treinamentos e outras atividades, promovendo uma inclusdo verdadeira e igualitaria no local de
trabalho. Socialmente, a tradugdo automadtica e o uso de frameworks como MediaPipe tém
demonstrado resultados promissores em aplicagdes praticas, permitindo a interacdo de surdos em
eventos, conferéncias e atividades culturais, ampliando suas oportunidades de participacdo (BRAGG,

2019).



Pessoas surdas enfrentam frequentemente barreiras ao acessar servigos publicos e privados.
Em hospitais, por exemplo, a comunicacdo entre pacientes surdos e profissionais de saude pode ser
desafiadora sem a presenca de intérpretes. Sistemas automaticos de traducdo de LIBRAS para texto
ou fala podem oferecer uma solugdo pratica, permitindo uma comunicacao direta e imediata. Da
mesma forma, em reparti¢cdes publicas, como delegacias de policia, tribunais e servigos de assisténcia
social, esses sistemas podem garantir que as pessoas surdas recebam atendimento adequado e

compreendam plenamente seus direitos e deveres (QUADROS; KARNOPP, 2004).

, .

A autonomia das pessoas surdas ¢ significativamente ampliada quando elas tém acesso
facilitado a informacdes e podem se comunicar de forma eficaz com ouvintes. Sistemas automaticos
de traducdo, como o VLibras, permitem que surdos acessem conteudos na internet, utilizem
aplicativos de smartphones e realizem tarefas cotidianas sem depender de intermedidrios. Isso ndo so6
aumenta sua independéncia, mas também promove a autoestima e a confianga, permitindo-lhes
participar ativamente da sociedade em todas as suas dimensdes (VLIBRAS, 2024).

A criagdo e implementacdo de sistemas de traducdo automaticos também beneficiam a
comunidade ouvinte, promovendo a disseminac¢do do uso da LIBRAS. A medida que mais ouvintes
interagem com esses sistemas, aumenta a sensibiliza¢ao sobre a importancia da LIBRAS e a inclusao
social das pessoas surdas. Isso pode levar a um maior interesse e esforco para aprender LIBRAS,
resultando em uma sociedade mais inclusiva e empatica (BRAGG, 2019; QUADROS; KARNOPP,
2004).

O desenvolvimento de tais sistemas também impulsiona avangos tecnologicos em areas como
processamento de linguagem natural, reconhecimento de gestos, e inteligéncia artificial. A inovagao
nessas areas nao s beneficia a comunidade surda, mas também contribui para o progresso cientifico
e tecnoldgico em geral, com aplicacdes potenciais em diversos outros campos. O trabalho de
Capovilla e Raphael (2001) destaca a importancia da integragao e aceitacdo da LIBRAS na sociedade,
apontando que a criacao de sistemas automaticos de tradugao ¢ um passo significativo para a inclusao
e valorizagdo da cultura surda. Esses sistemas, ao facilitarem a comunicagdo, ajudam a romper
barreiras historicas e estruturais que limitam a participagdo plena das pessoas surdas na sociedade.

Assim, o desenvolvimento de sistemas automaticos de traducao de LIBRAS para texto ou fala
¢ uma iniciativa vital para promover a inclusdo, autonomia e acessibilidade das pessoas surdas. Além
de beneficiar diretamente essa comunidade, esses sistemas incentivam uma maior integracdo e

compreensao entre surdos e ouvintes, contribuindo para uma sociedade mais justa e equitativa.



1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal deste Trabalho de Conclusao de Curso ¢ desenvolver um sistema inovador
e eficiente de traducdo automatica de LIBRAS para texto e fala em tempo real, utilizando uma
abordagem interdisciplinar que combina visdo computacional, aprendizado de maquina e deep
learning. Este sistema visa superar as barreiras comunicacionais enfrentadas pela comunidade surda,
promovendo a inclusdo social e a acessibilidade em diversos contextos, como educacional,

profissional e social.

Por meio da criagdo de uma solugd@o tecnologica robusta e acessivel, o projeto busca facilitar
a comunicacao entre surdos e ouvintes, permitindo uma intera¢gdo mais fluida e natural. Além disso,
o desenvolvimento do sistema representa um avango significativo no uso de tecnologias assistivas no
Brasil, alinhando-se aos principios de igualdade de oportunidades e respeito a diversidade linguistica
e cultural. O trabalho também se propde a explorar o potencial transformador da tecnologia na
promoc¢ao de um ambiente mais inclusivo, demonstrando como inovagdes no campo da inteligéncia

artificial podem impactar positivamente a sociedade.

1.2 Objetivos Especificos

1.2.1) Capturar e interpretar gestos da lingua de sinais

Desenvolver algoritmos de visdao computacional para capturar e interpretar gestos de

maneira precisa e eficiente.

1.2.2) Utilizar algoritmos de Machine Learning, Deep Learning e Redes Neurais para

reconhecer e classificar os gestos

Implementar algoritmos de machine learning e subéreas deste segmento — deep
learning e redes neurais — que possibilitem o reconhecimento e a classificagdo precisa dos gestos,

garantindo a eficacia do sistema.
1.2.3) Desenvolver um sistema de traducio automatica preciso e em tempo real

Criar um sistema que traduza os gestos reconhecidos para texto ou fala de forma

precisa e em tempo real, permitindo uma comunicagao fluida e instantanea.
1.2.4) Integrar tecnologias de saida para texto ou fala

Implementar saidas de texto ou fala para viabilizar a comunicacao efetiva com pessoas

que ndo conhecem a lingua de sinais.
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1.2.5) Promover a Inclusio e Acessibilidade

Assegurar que o sistema desenvolvido contribua significativamente para a inclusdo e
acessibilidade, possibilitando a comunicagdo eficaz entre pessoas surdas e aquelas que ndo tém

conhecimento da lingua de sinais.

Ao alcancar esses objetivos especificos, o projeto ndo apenas atendera as demandas
técnicas necessarias para a criacdo do tradutor de lingua de sinais, mas também reforgara seu impacto
social, proporcionando meios mais acessiveis e inclusivos para a comunica¢do, promovendo a

igualdade de oportunidades e a interacao harmoniosa entre diferentes comunidades linguisticas.

2. Fundamentacao Tedrica

Esse capitulo possui o objetivo de apresentar os conceitos relacionados ao desenvolvimento
deste trabalho. Serdo abordadas as nocdes sobre LIBRAS, explicando como essa forma de
comunicacdo funciona e a importancia de seu uso (Secao 2.1). Ainda neste capitulo, serdo
apresentados os conceitos de Visao Computacional (Secao 2.2), MediaPipe (Secao 2.3), Aprendizado
de Maquina (Secao 2.4), Deep learning (Se¢do 2.5) e Redes Neurais (Se¢do 2.5) na construgdo do

sistema deste projeto.
2.1 Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS)

LIBRAS ¢ a lingua de sinais utilizada pela comunidade surda no Brasil. Reconhecida como
uma lingua natural, ela possui gramatica e sintaxe proprias, conforme descrito por Quadros e Karnopp
(2004). Caracteriza-se por ser visual-espacial e gestual, utilizando maos, expressdes faciais e
movimentos corporais para a transmissdo de significado. A comunica¢do por meio da LIBRAS
desempenha um papel essencial na integragdo social e educacional de individuos surdos,
possibilitando o acesso a informacdo e a interacdo social plena, frequentemente limitados pela

auséncia de meios acessiveis.

Dessa forma, temos que a LIBRAS ¢ definida por gestos estaticos e dindmicos, sendo uma
lingua essencialmente visual e espacial. A comunicagdo gestual permite que os surdos se expressem
de maneira rica e complexa, englobando nao apenas o movimento das maos, mas também a utilizacao
de expressdes faciais e movimentos do corpo para transmitir nuances de significado. Essas
informagdes e caracteristicas da lingua sdo essenciais para implementar um sistema que reconhega e
detecte os gestos. Essa complexidade e riqueza tornam a LIBRAS uma ferramenta poderosa para a

educagdo e socializagao dos surdos, proporcionando-lhes um meio de comunicagdo completo e eficaz.
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A Lein® 10.436, promulgada em 24 de abril de 2002, e o Decreto n°® 5.626, emitido em 22 de
dezembro de 2005, sdo dois documentos legais que reconheceram a LIBRAS como meio de
comunicag¢do e expressao — sendo que este ultimo delineia termos especificos relativos a propagacao
e adocao da LIBRAS no Brasil (BRASIL, 2002; 2005). Estas legislagdes enfatizam a importancia da

integragdo da populagdo surda na sociedade.

Entretanto, mesmo com o reconhecimento legal e a crescente aceitagdo social da LIBRAS,
ainda hd uma caréncia significativa de ferramentas que promovam a acessibilidade para a comunidade
surda. Essas ferramentas sdo cruciais para permitir que os surdos exponham seus pensamentos €
opinides de forma eficaz. A auséncia de tais recursos pode limitar a plena integragdo e participacao

desses individuos em diversas esferas da sociedade.

Portanto, a promocao de uma maior acessibilidade e o desenvolvimento de mais ferramentas
e recursos que suportem a utilizacdo da LIBRAS sdo imperativos para garantir que a comunidade
surda tenha igualdade de oportunidades na sociedade. Iniciativas que fomentem a inclusdo e o
reconhecimento das necessidades especificas dos surdos sdo essenciais para construir uma sociedade

mais justa e equitativa.

2.2 Visao Computacional

2.2.1 Conceitos Gerais

A visdao computacional ¢ um campo da IA que permite aos computadores interpretarem e
compreenderem o mundo visual de maneira similar aos humanos (SZELISKI, 2010). Uma pessoa,
por exemplo, ¢ capaz de observar determinado objeto e classifica-lo, reconhecer seu padrao e ser
capaz de diferenciar diferentes tipos de figuras e formas. Na visdo computacional o objetivo € replicar
essa capacidade humana, permitindo com que a maquina consiga visualizar € entender o mundo visual
ao seu redor. Um ser humano com visdo funcional consegue, ainda, distinguir diferentes expressoes

faciais e rastrear movimentos.

Esta area de estudo ¢ crucial para o desenvolvimento de sistemas de traducdo de sinais, pois
envolve a captura e andlise de imagens e videos dos sinais em LIBRAS. A visdo computacional
possibilita que computadores reconhe¢am e interpretem os movimentos das maos, expressoes faciais

€ movimentos corporais, que sao essenciais para a comunicacdo em LIBRAS.

A aquisi¢ao da imagem ¢ crucial para que o modelo de inteligéncia artificial deste contexto
possa iniciar a compreensao do ambiente ao seu redor. A captura da imagem, ou sequéncia de imagens
que compdem um video, pode ser feita através de cameras e sensores. Uma vez que as imagens forem

adquiridas, parte-se para o processamento destas.
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A fase de processamento de imagem ¢ onde, por meio de algoritmos adequados para cada
contexto de aplicagdo, ¢ possivel transformar os dados presentes na captura, analisando e extraindo
as informagdes relevantes presentes nesta. Caracteristicas como coordenadas de um objeto presente
no frame da imagem, coloragdo, formas etc. Todos esses dados sdo Uteis para iniciar o processo de

analise e interpretagao.

Ao analisar e interpretar os dados processados na captura, é possivel treinar o modelo de 1A
para reconhecer certos padrdes, ou mesmo objetos e, ainda, detectar movimentos presentes em uma

sequéncia de frames.
2.2.2 Aquisi¢do e Processamento da Imagem

Para a aquisi¢do e processamento das imagens, utilizou-se Python e a biblioteca OpenCV,
amplamente utilizada no campo de visao computacional, oferecendo uma vasta gama de ferramentas

para lidar com distintos cenarios de aplicacao.

Uma técnica amplamente utilizada para tratar dados de imagens com OpenCV ¢ a escala de
cinza, pois diminui o tamanho da complexidade a ser processada. A intensidade das cores passa a
variar de 0 a 255, ao invés dos 3 canais do espectro RGB. Como resultado, tem-se uma imagem
definida com tons de cinza, sendo definida por uma matriz contendo estes valores, conforme
exemplificada na Figura 1 e Figura 2. Além de reduzir a complexidade computacional, a conversao
para escala de cinza facilita a aplicagao de diversos algoritmos de processamento de imagem, como
deteccao de bordas, analise de textura e segmentacao. Este método € especialmente til em contextos
em que a informagdo de cor ndo ¢ essencial, permitindo focar em caracteristicas estruturais e de
luminosidade da imagem. A simplicidade da escala de cinza também acelera o tempo de
processamento e reduz a necessidade de recursos computacionais, tornando-a uma escolha eficiente

para diversas aplica¢des em visao computacional.
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Figura 1 -1 inza.
tgura magent em escala de cinza 255/ 255/ 255/ 255/ 255/ 255! 255/ 255/ 255! 255/ 255 255

Figura 2 - Imagem em escala numérica de cinza.

Para o processamento e analise, pode-se aplicar algoritmos de detec¢do a fim de captar gestos,
objetos e expressoes faciais. Uma das ferramentas que possibilita essa aplicagdo ¢ o framework
desenvolvido pela Google, chamado de Mediapipe, o qual sera abordado em mais detalhes na Secao
2.3. Mediapipe oferece uma ampla variedade de solugdes para reconhecimento de gestos,
rastreamento de maos, detecgdo de rostos e identificacdo de pontos-chave, utilizando técnicas
avangadas de machine learning e visdo computacional. Além disso, este framework permite uma
implementagdo eficiente e em tempo real, sendo altamente configuravel e adaptavel a diferentes
necessidades de aplicagao. Com a integragdo de Mediapipe, ¢ possivel desenvolver sistemas robustos
e precisos para interpretacdo de sinais visuais, facilitando a criacdo de interfaces interativas e

inteligentes.
2.2.3 Analise e Interpretacio da Imagem
Os principais desafios da visdao computacional no contexto da tradugdao de LIBRAS incluem:

1. Variabilidade dos Sinais: Os sinais em LIBRAS podem variar amplamente em termos de
velocidade, estilo e contexto. A mesma palavra ou expressao pode ser sinalizada de maneiras
ligeiramente diferentes por diferentes pessoas ou até pela mesma pessoa em diferentes
momentos. Isso exige que os sistemas de visdo computacional sejam altamente adaptaveis e

capazes de generalizar bem a partir de dados variados.

2. Captura de Expressoes Faciais e Movimentos Corporais: Além dos movimentos das maos, a
LIBRAS utiliza expressdes faciais € movimentos corporais para transmitir significados e

nuances. Capturar e interpretar esses elementos ndo verbais € essencial para uma traducao
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precisa, mas apresenta desafios técnicos significativos, pois requer uma analise detalhada e

sincronizada de multiplos pontos de dados.

3. Segmentagdo e Reconhecimento de Sinais Individuais: Em um fluxo continuo de
comunicacao, identificar onde um sinal comega e termina pode ser complexo. Os sistemas
devem ser capazes de segmentar sinais individuais e reconhecé-los com precisdo, mesmo em

sequéncias rapidas e intercaladas.

2.3 MediaPipe

Uma das ferramentas mais avangadas para segmentar os gestos que serdo identificados no
modelo de detecg¢ao de lingua de sinais ¢ o MediaPipe, um framework desenvolvido pela Google para
a construcdo de pipelines multimodais de processamento de midia, como imagens e videos
(MEDIAPIPE SOLUTIONS GUIDE, 2024). O MediaPipe oferece uma série de funcionalidades que

sdo particularmente uteis para o desenvolvimento de sistemas de tradugao de LIBRAS:

1. Deteccdo de Maos: O MediaPipe Hands ¢ um moddulo que pode detectar e rastrear maos em
imagens e videos em tempo real. Ele fornece uma representacao precisa das posi¢des das maos,
incluindo os pontos-chave dos dedos, o que ¢ essencial para reconhecer os diferentes sinais

em LIBRAS.

2. Deteccao de Face e Expressoes Faciais: O MediaPipe Face Mesh ¢ um mddulo que captura a
estrutura da face e rastreia pontos-chave com alta precisdo. Isso permite a andlise das

expressoes faciais, que sao fundamentais para a interpretagao correta dos sinais.

3. Rastreamento de Corpo: O MediaPipe Pose ¢ um moédulo que rastreia a pose corporal
completa, identificando a posigdo e orienta¢do das partes do corpo. Isso ¢ util para captar os

movimentos corporais que complementam os sinais manuais em LIBRAS.

4. Integracdo em Tempo Real: O MediaPipe ¢ altamente eficiente ¢ pode processar dados em
tempo real, o que € crucial para a traducdo simultanea de sinais. Ele pode ser integrado a
aplicativos moéveis e sistemas de desktop, oferecendo flexibilidade para diversas

implementagoes.

O modelo holistico do MediaPipe ¢ uma biblioteca avangada que combina a deteccdo de
multiplas partes do corpo humano simultaneamente. Esse modelo ¢ projetado para realizar a detecgao
e rastreamento em tempo real de face, maos e pose corporal de maneira integrada. A holistica do

MediaPipe ¢ especialmente util para aplicagdes que requerem uma compreensao abrangente do
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movimento humano, como a traducao de lingua de sinais. O modelo holistico captura os seguintes

dados:

* Face Landmarks: Deteccao de pontos-chave (keypoints) no rosto, permitindo a analise de

expressoes faciais e movimentos labiais.

* Hand Landmarks: Deteccdo de pontos-chave (keypoints) nas maos, crucial para identificar

gestos e sinais.

* Pose Landmarks: Deteccdo de pontos-chave (keypoints) no corpo, facilitando a analise de

posturas e movimentos corporais.

Apos a aplicacdo do modelo citado acima, ¢ possivel segmentar os keypoints presentes em
cada frame de captura. Estes pontos sdo referéncias especificas identificadas pelo modelo em
diferentes partes do corpo. Para o caso da mao, por exemplo, sdo 21 pontos por mao, identificando
desde articulagdes até as pontas dos dedos. A partir da extracdo das coordenadas dos keypoints, ¢
possivel treinar modelos de machine learning que vao reconhecer os sinais de LIBRAS. A Figura 3

traz um exemplo de segmentagdo em uma captura.

100 4

200 A

300 A

400

Figura 3 - Segmentagdo da captura MediaPipe.
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As Landmarks, por sua vez, sao os pontos especificos detectados na imagem. O Mediapipe
desenha conexdes entre esses pontos para formar uma representagao visual compreensivel das partes

do corpo. No projeto, unifica-se ombros, braco e antebrago, como podemos visualizar na Figura 4.

Figura 4 - Landmarks: mdo, face, corpo.

A visdo computacional, combinada com a ferramenta MediaPipe, oferece uma base so6lida
para o desenvolvimento de sistemas automaticos de tradu¢do de LIBRAS para texto e fala. Esses
sistemas ndo apenas facilitam a comunicacao e a inclusao social, mas também promovem a autonomia
das pessoas surdas e sensibilizam a sociedade sobre a importancia da LIBRAS. O avanco continuo

nesse campo promete tornar o mundo mais acessivel e equitativo para todos.

Uma vez que as imagens podem ser segmentadas, ¢ possivel extrair os pontos chaves
(keypoints) de cada segmentacdo, gerando coordenadas que irdo definir cada gesto e sinal da
linguagem. Com um grande volume de informagdes compondo os dados do projeto, ¢ necessario
explorar técnicas de Machine learning para comegar a treinar o modelo deste trabalho, a fim de

possibilitar a detec¢ao, identificagdo e predicdo em tempo real dos gestos da lingua de sinais.

2.4 Machine learning

Machine Learning, ou aprendizado de maquina, ¢ um campo da inteligéncia artificial que
envolve o desenvolvimento de algoritmos que permitem aos computadores aprenderem a partir de
dados e fazerem previsdes ou tomarem decisdes sem serem explicitamente programados para isso.
Técnicas de ML podem ser aplicadas em diversas areas, incluindo visdo computacional,

processamento de linguagem natural, e analise preditiva.
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A visdo computacional ¢ um campo da computagdo que estuda maneiras de extrair
informacdes dos objetos de uma imagem. Juntamente com o processamento digital de imagens (PDI),
a visdo computacional analisa imagens para obter um resultado préoximo do conhecimento humano.
Em termos simples, a visdo computacional ¢ o processo de modelagem e replicacao da visao humana
utilizando recursos de hardware e software, compreendendo uma cena tridimensional (3D) a partir
de imagens bidimensionais (2D) em termos das propriedades das estruturas presentes na cena.

O reconhecimento de objetos ¢ uma das principais fun¢des da visdo computacional e esta
intimamente ligado ao reconhecimento de padrdes. Um objeto pode ser definido por seus padroes de
textura, cor, forma, dimensdo, coordenadas no espago, entre outros. O reconhecimento individual
destes padrdes pode caracterizar um objeto como um todo, ou seja, defini-lo como uma classe. Uma
classe de padrdes ¢ uma familia de padrdes que compartilham entre si propriedades em comum.

Ja para maquinas, reconhecer padroes envolve técnicas de atribui¢do de padrdes as suas
respectivas classes de forma automatica e com a menor interven¢ao humana possivel (GONZALEZ
E WOODS, 2010). Um exemplo disso ¢ a utilizacdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para
a classificacdo de objetos. Ao extrair informagdes de uma imagem, ¢ necessario analisar tais
propriedades com o auxilio dos algoritmos de aprendizado de maquina, estimando um padrao em um
novo exemplo a partir do aprendizado previamente adquirido.

Existem dois tipos principais de aprendizado de maquina: o supervisionado e o ndo
supervisionado.

* Aprendizado Supervisionado: Utiliza dados com a classe previamente especificada. O
algoritmo ¢ treinado em um conjunto de dados de entrada onde as saidas desejadas sdo
conhecidas. Este método ¢ amplamente utilizado em tarefas de classificag¢@o e regressao.

* Aprendizado Nao Supervisionado: Utiliza dados sem o atributo classe. Este tipo de
aprendizado utiliza técnicas de agrupamento ou regras de associagao para descobrir padrdes

ou estruturas ocultas nos dados.

A Figura 5 indica o fluxo de funcionamento de um modelo supervisionado (dados rotulados).
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' Algoritmo de
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Modelo preditivo
Novo dado # treinado # Saida predita
Figura 5- Fluxo Modelo Supervisionado de ML.

O sistema de ML ¢ alimentado e treinado com dados de entrada devidamente classificados.
Desenvolve-se um modelo preditivo ja treinado, de modo que ele seja capaz de retornar uma saida
prevista para cada novo dado inserido no sistema. O objetivo principal € que o sistema compreenda
a relacdo esperada entre a entrada e a saida correspondente.

No contexto de problemas de classificagdo em aprendizado de maquina, utiliza-se conjuntos
distintos de dados, a saber:

* Conjunto de Treinamento: Consiste em registros cujos rétulos sao conhecidos e ¢ utilizado
para construir modelos de classificagao.
* Conjunto de Testes: Consiste em registros cujos rotulos das classes sdo conhecidos, mas nao

participam do treinamento. Este conjunto ¢ usado para avaliar a performance do modelo.

A avaliacdo do modelo se dé pela sua capacidade de classificar corretamente as instancias do
conjunto de testes, o que ¢ medido pela precisdo. A exatiddo representa a propor¢ao de predigdes
corretas em relagdo ao total de predi¢des feitas pelo modelo.

A classificacdo da base de treinamento ¢ feita dividindo os dados entre dois grupos: base de
treino e base de teste. Uma vez que possuimos a base de treino, utiliza-se ela para treinar o algoritmo,
de modo que ele consiga classificar os dados adequadamente. A base de teste € processada removendo
seus “rotulos verdadeiros”, de modo que esses dados sem rotulos vao ser enviados para o modelo
classificar. Assim, obtém-se as “classes preditas nos testes do modelo”. Estas, por sua vez, sao
comparadas com os “rotulos verdadeiros”, onde ¢ possivel analisar a porcentagem de acertos que o
modelo teve ao predizer as classes da base de teste sem rotulos. Esse valor percentual define a

mencionada exatiddo do modelo de ML. O fluxograma deste processo esta na Figura 6.
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Figura 6 - Fluxo divisdo base de dados.

Uma vez que que o modelo esta treinado e realizando predi¢des, ¢ construida uma matriz de

confusdo, que permite analisar a distribui¢do de acertos do classificador (TAN ET AL., 2009).

Apos treinar o modelo, implementa-se uma matriz de confusao, conforme indicado no Quadro

1. Esta ¢ uma ferramenta que mostra a performance de um modelo de classificagdao, sendo composta

por:

* Verdadeiros Positivos (VP): Casos em que as instancias foram classificadas corretamente

como pertencentes a classe positiva.

* Verdadeiros Negativos (VN): Casos em que as instancias foram classificadas corretamente

como pertencentes a classe negativa.

* Falsos Positivos (FP): Casos em que as instancias foram classificadas incorretamente como

pertencentes a classe positiva.

» Falsos Negativos (FN): Casos em que as instancias foram classificadas incorretamente como

pertencentes a classe negativa.
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Valor Predito

Sim Nao
Sin Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
=4 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Quadro 1 - Matriz de Confusdo. Fonte: O autor (2024)

Por fim, calcula-se a precisdo geral seguindo a formula abaixo:

Numero de previsdes corretas

Precisao = ~
Numero total de amostras

A tarefa de um algoritmo classificador ¢ organizar os objetos entre diversas categorias pré-
definidas. Em geral, os classificadores constroem modelos a partir dos dados de entrada (TAN ET

AL., 2009). Alguns exemplos de métodos de classificagao incluem:

* Arvores de Decisdo: Estruturas de decisdo que utilizam uma série de regras baseadas nas
caracteristicas dos dados.
* Redes Neurais Artificiais: Modelos inspirados no funcionamento do cérebro humano,

compostos por camadas de neurdnios artificiais.

Neste projeto de reconhecimento de gestos de lingua de sinais, serd necessario reconhecer
imagens. Para este caso, classificadores lineares ndo sao os mais indicados, uma vez que eles preveem
uma classe por meio de uma fung¢@o que delimita uma separacdo através de um hiperplano entre as
classes. Para captura de frames, ha mudangas de posi¢do, orientagdo e iluminacdo dos objetos,
garantindo maior complexidade para os dados. As imagens, ainda, fazem com que o sistema
desenvolvido interprete os dados de alta dimensionalidade. Neste contexto, técnicas de extracao de
caracteristicas automaticas, como o Deep Learning e Redes Neurais, sdo introduzidas para produzir
caracteristicas invariantes importantes para a discrimina¢do de um objeto na cena (LECUN ET AL.,

2015).

21



2.5 Deep Learning & Redes Neurais

2.5.1 Introducio ao Deep Learning

Deep Learning ¢ um subcampo dentro da area de Machine Learning que se concentra no uso
de redes neurais artificiais profundas para aprender e modelar padrdes complexos nos dados. A
caracteristica distintiva do Deep Learning ¢ a capacidade de aprender representacoes hierarquicas de
dados através de multiplas camadas de processamento ndo linear. Vamos explorar mais

detalhadamente as caracteristicas dessa ferramenta.
2.5.2 Caracteristicas do Deep Learning e Redes Neurais

Redes neurais sdo sistemas computacionais inspirados pela estrutura e funcionamento do
cérebro humano. Elas consistem em unidades interconectadas chamadas neuronios, que sdo
organizadas em diferentes camadas. Cada camada ¢ composta por varios neurdénios que processam

dados de entrada e passam informacdes para a proxima camada.
Estrutura das Redes Neurais
A estrutura basica de uma rede neural inclui trés tipos de camadas:

* Camada de Entrada: Recebe os dados brutos que serdo processados.

* Camadas Ocultas: Realizam a maior parte do processamento. Uma rede neural profunda
possui multiplas camadas ocultas, permitindo que a rede aprenda representacdes cada vez
mais abstratas dos dados.

* Camada de Saida: Produz o resultado, como uma classifica¢do ou predi¢ao.

O termo "profundo" (deep) em Deep Learning refere-se a profundidade da rede, ou seja, o
numero de camadas ocultas (LE CUN; BENGIO; HINTON, 2015). Cada camada aprende uma
representacdo dos dados que ¢ mais complexa que a camada anterior. Por exemplo, em uma rede
neural para reconhecimento de imagens, as primeiras camadas podem aprender a detectar bordas e

texturas, enquanto camadas mais profundas podem reconhecer formas e objetos completos.

Devido a sua habilidade de aprender representagdes hierdrquicas e abstratas, os modelos de
Deep Learning geralmente generalizam bem para novos dados, desde que o conjunto de treinamento
seja representativo. Isso significa que o modelo consegue lidar melhor com novos exemplos ou novas
informacdes, sendo uma caracteristica essencial no campo de visdo computacional, visto que, em
cada captura, pode-se variar a iluminagdo do local, o angulo da captura, a posi¢ao e até mesmo a
visibilidade. Assim, com uma alta capacidade de abstragdo e generalizagdo, um modelo de DL

consegue fornecer predi¢des mais precisas.
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Existem varios tipos de redes neurais utilizadas em Deep Learning, cada uma adequada para

diferentes tipos de problemas:

* Redes Neurais Artificiais (ANNs): As ANNs sdo a forma mais basica de redes neurais,
compostas por camadas de neurdnios totalmente conectadas. Adequadas a tarefas de
classificag@o e regressao, sao frequentemente usadas em problemas como reconhecimento de

padrdes, previsdo de séries temporais e classificacdo de dados.

* Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Especialmente eficazes para tarefas de visao

computacional, como reconhecimento de imagens e detec¢do de objetos.

* Redes Neurais Recorrentes (RNNs): Adequadas para dados sequenciais, como séries

temporais e processamento de linguagem natural.

A Figura 7 traz um exemplo de arquitetura de uma RNN. Nela, percebemos a camada de
entrada ¢ a camada de saida. As camadas ocultas exibem os neurdnios (X), onde sdo realizados os
calculos dos pesos do modelo. Cada saida ¢ representada pelo bloco “g”, o qual ira conter as saidas
dos aprendizados do modelo, informagdo esta que serd enviada para outros neurdnios de outras
camadas e, ainda, retornard para os mesmos neur0nios anteriores — por isso o termo “recorrente’.

Essa estrutura permite que as RNNs processem dados sequenciais, mantendo uma memoria
das entradas anteriores para influenciar as saidas futuras. O estado interno das RNNs, mantido através
de loops recorrentes, ¢ essencial para capturar dependéncias temporais nos dados, como séries
temporais ou texto.

Em uma RNN bésica, a saida de cada neurdnio ndo ¢ apenas uma fun¢ao da entrada atual, mas
também do estado anterior, criando um ciclo de retroalimentacao. No contexto do reconhecimento de
gestos dinamicos de LIBRAS, essa capacidade de considerar o contexto anterior ¢ crucial para
interpretar corretamente os movimentos ao longo do tempo.

Além disso, a habilidade de transmitir informagdes ao longo da sequéncia de dados permite
que as RNNs sejam particularmente eficazes em tarefas onde o padrao temporal ou a ordem dos
eventos sao importantes. No entanto, para capturar dependéncias de longo prazo de forma mais

eficiente e mitigar problemas como o desvanecimento do gradiente, utilizamos uma variante avancada

das RNNs, chamada Long Short-Term Memory (LSTM).
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saida

Figura 7 - Arquitetura Rede Neural Recorrente (RNN).

Dentro do vasto campo das redes neurais e seus tipos, existem diversas arquiteturas de
modelos, cada uma projetada para lidar com diferentes tipos de dados e tarefas especificas. Para uma
RNN, por exemplo, existe 0 modelo LSTM. Para este trabalho, optou-se por utilizar justamente o
modelo de LSTM, devido as suas capacidades unicas de lidar com dados sequenciais € que possuem
dependéncias temporais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Os gestos dindmicos da lingua
de sinais sd3o compostos por uma sequéncia de frames, cada um representando uma parte do
movimento. Capturar a evolug¢ao temporal desses gestos € crucial para um reconhecimento preciso e

confiavel.

2.5.3 Justificativas da Escolha do Modelo Long Short-Term Memory

1. Dependéncias Temporais:

* Defini¢io: Os gestos dindmicos ndo sao eventos isolados. A compreensao de um gesto
depende do contexto fornecido pelos frames anteriores e seguintes. Isso caracteriza
uma dependéncia temporal.

* LSTM: As LSTMs sao projetadas para lembrar informagdes por longos periodos e
esquecé-las quando ndo sdo mais relevantes, o que ¢ fundamental para capturar o

contexto temporal dos gestos.
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2. Padroes Sequenciais Complexos:

* Defini¢do: A lingua de sinais envolve movimentos complexos e sutis que devem ser
compreendidos como um todo. Nao ¢ suficiente reconhecer um frame individualmente;
¢ necessario entender a sequéncia completa.

* LSTM: As LSTMs possuem células de memoria que podem capturar e reter
informacdes sequenciais complexas, permitindo uma compreensao mais holistica dos

gestos.

3. Robustez e Flexibilidade:

* Aplicabilidade: A robustez das LSTMs na captura de dependéncias temporais e
padrdes sequenciais complexos as torna ideais para uma ampla gama de aplicacgdes,
desde reconhecimento de gestos até traducdo de lingua de sinais e outros dados
sequenciais.

* LSTM: Essa flexibilidade ¢ essencial para nosso projeto, que requer a deteccdo e

classificagdo precisa de diferentes gestos de lingua de sinais.

4. Desempenho Empirico:

* Evidéncias: Estudos anteriores e experimentos em vdarias tarefas sequenciais
demonstram que as LSTMs geralmente superam outras arquiteturas de redes neurais,

como RNNs simples e CNNs, em tarefas que envolvem dados temporais.

* LSTM: Baseando-se nessas evidéncias, a escolha da LSTM para o modelo proposto
foi guiada pela expectativa de alcancar uma alta precisdo e generalizagdo no

reconhecimento dos gestos dindmicos.

5. Comparacgdes com Qutra Arquiteturas:
* ANN (drtificial Neural Network):

* Limita¢do: ANNSs tradicionais ndo possuem a capacidade de lidar com
dependéncias temporais, pois tratam cada entrada de forma independente.
* LSTM: Em contraste, as LSTMs sao projetadas para processar e aprender a

partir de sequéncias temporais, tornando-as mais adequadas para nosso projeto.
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* CNN (Convolutional Neural Network):

* Limitacao: Embora CNNs sejam eficazes na captura de padrdes espaciais, elas
ndo sdo projetadas para capturar dependéncias temporais ao longo de
sequéncias de frames.

* LSTM: As LSTMSs, por outro lado, sdo especializadas em capturar padrdes
temporais e contextuais, essenciais para o reconhecimento de gestos de lingua

de sinais.

Assim, a escolha da LSTM foi baseada em sua capacidade de lidar com as complexidades
temporais e sequenciais inerentes aos gestos dinamicos da lingua de sinais. Sua arquitetura permite
capturar e reter informagdes temporais cruciais, garantindo uma alta precisdo e generalizacdo no

reconhecimento dos gestos, fazendo dela a escolha ideal para este projeto.

3. Metodologias de Desenvolvimento

Para alcangar o objetivo de criar um modelo capaz de traduzir gestos de lingua de sinais para
texto e fala, foi elaborado um fluxograma para facilitar a compreensao passo a passo do que foi
desenvolvido para alcancar os resultados desejados. Na Figura 8 ¢ possivel visualizar o fluxo do

raciocinio empregado ao longo das etapas de desenvolvimento deste trabalho.

Implementacéo

Predicéo em . Testes de
TempoReal S — reciséo
P de fala e legenda P
Tradugao de gestos de -
. . iséo
LIBRAS linguagem de sinais —— . RNN - LSTM
Computacional
para texto e fala
Pré- .
Aquisicéo dos OpenCV / SEIETEE s processamento Deep Learning
Dados (imagens) MediaPipe
Conjunto de /\
Extragdo —m¥ BEIGETEES dados dados
keypoints definindo teste treinamento
t
(coordenadas) gestos

Figura 8 - Fluxo da metodologia de desenvolvimento.
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Num primeiro momento, busca-se entender sobre LIBRAS, a fim de saber como funcionam
os gestos e 0 mecanismo da comunicacdo como um todo. A fim de trabalhar com visdo computacional
interpretando gestos de LIBRAS, necessita-se de uma base de dados contendo os gestos que serdo
reconhecidos. A aquisi¢do das imagens se deu utilizando a biblioteca OpenCV do Python juntamente
com o framework MediaPipe responsavel por fazer toda a segmentacdo. Através das imagens ja
segmentadas, extrairam-se as coordenadas que delimitam cada gesto presente nos frames de captura.
Cada gesto da lingua de sinais terd seu conjunto de coordenadas definindo o mesmo. Esse compilado

de pontos e informagdes € o que compdem o nosso banco de dados.

Ap6s a aquisicao de todos esses conjuntos de informagdes, parte-se para o pré-processamento,
onde os dados sdo tratados, normalizados e separados em dados de teste e dados de treinamento do

modelo.

Utilizou-se Deep Learning para desenvolver o modelo em questdo, devido a alta
complexidade e dimensionalidade dos dados. Optou-se por uma rede neural recorrente na arquitetura
LSTM, pois ¢ a Unica que permite a previsao de séries temporais e interpretar padrdoes de dados

sequenciais.

Por fim, realizam-se testes de precisdo no modelo e, uma vez que estejam satisfatorios, parte-
se implementar o mecanismo de fala responsavel por traduzir para audio os gestos reconhecidos e,

por fim, realizam-se as predigdes em tempo real.

3.1 Aquisicao dos Dados (Imagens)

3.1.1 Utilizacao da Biblioteca OpenCV

Para a aquisi¢cao dos dados visuais, utilizou-se a biblioteca OpenCV (Open Source Computer
Vision Library), que ¢ amplamente utilizada no contexto de visao computacional. A OpenCV fornece
uma infraestrutura eficiente para a captura, processamento e analise de imagens e videos, o que a
torna ideal para projetos que envolvem detecgdo e rastreamento de movimentos em tempo real (OPE-

NCV, 2024).

A primeira etapa do processo de aquisicdo de dados envolve a conexdo com a webcam do
computador. A OpenCV facilita essa conexao através da classe VideoCapture, que permite acessar a

transmissdo em tempo real da camera e capturar cada frame exibido.

Uma vez tendo sido estabelecida a conex@o com a webcam, cada frame da transmissdo de
video ¢ capturado em tempo real. Esses frames sdo entdo processados individualmente para extrair
informacdes relevantes. Isso ¢ feito por meio da segmentagdo dos Keypoints presentes em cada

imagem, utilizando-se MediaPipe Holistic.
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Uma vez que os frames sao capturados, o framework do MediaPipe € utilizado para segmentar
e identificar os keypoints (pontos de referéncia) nas imagens. Essa ¢ uma ferramenta bastante robusta
pois permite detectar simultaneamente keypoints das maos, face e corpo, proporcionando uma

representacao completa e integrada dos movimentos.

Utilizou-se uma fun¢do chamada “mediapipe_detection”, responséavel por capturar os pontos
na imagem. O MediaPipe Holistic ndo apenas detecta e desenha os keypoints, mas também fornece
as coordenadas exatas de cada ponto de referéncia. A funcao “draw landmarks” ¢ a que vai desenhar
os pontos na imagem. Essas coordenadas sdo fundamentais para a analise subsequente e para o
treinamento dos modelos de Deep Learning que irdo reconhecer e interpretar os sinais em LIBRAS.

O resultado dessa captura pode ser visto na Figura 9.

Figura 9 - Captura do gesto.

Os pontos especificos detectados na imagem sao chamados de “landmarks”. O MediaPipe
Holistic ¢ capaz de identificar e fornecer as coordenadas de keypoints em diferentes partes do corpo,
incluindo as maos, o rosto e o corpo. Para cada tipo de keypoint, cria-se um array para armazenar as
coordenadas, permitindo uma organizacao e analise estruturada dos dados. Os principais grupos de

keypoints detectados sdo:

e Landmarks das Maos: Incluem 21 pontos para cada mao, que cobrem desde as articulagdes

até as pontas dos dedos.
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e Landmarks do Rosto: Contém um conjunto de pontos que mapeiam a estrutura facial, essen-

ciais para capturar expressoes € movimentos.

e Landmarks do Corpo: Incluem pontos como ombros, bragos e antebragos, que sdo criticos

para capturar a pose € movimentos corporais.

Cada array criado possui um conjunto de coordenadas, sendo 3 coordenadas para os arrays de
“landmarks maos” e “landmarks da face”, e 4 coordenadas para “landmarks do corpo”. A coordenada
extra neste caso representa a visibilidade do corpo em si (quantos porcento do corpo esta visivel na
captura). Essa abordagem de captura de dados usando OpenCV e MediaPipe oferece varias vanta-

gens:

1. Precisiao e Confiabilidade: A detecgdo precisa dos keypoints permite uma analise detalhada

dos movimentos.

2. Eficiéncia em Tempo Real: O processamento em tempo real possibilita a tradu¢do simultdnea

dos sinais, essencial para aplicagdes praticas.

3. Facilidade de Integracdo: As bibliotecas OpenCV e MediaPipe sdo altamente integraveis,

permitindo uma implementacao fluida e eficiente.

Desse modo, a aquisi¢cao de dados visuais através da combinagdo dessas duas ferramentas esta-
belece uma base solida para o desenvolvimento do sistema de tradugdo de LIBRAS. A captura precisa
e eficiente dos keypoints de maos, face e corpo possibilita a andlise detalhada e a interpretagdo dos
gestos, avangando significativamente na criagdo de uma ferramenta robusta e pratica para a comuni-

dade surda.
3.1.2 Aquisicao dos Gestos

Para treinar e avaliar o sistema de reconhecimento de sinais, realizou-se a captura de videos
para cada gesto. Foram definidos os seguintes gestos dinamicos: “Oi”, “Como”, “Amigo”,
“Obrigado”, “Vocé”, “Esta”, “Bom Dia”, “Eu”, “Eu Te Amo”, “Meu”, “Nome”, “Estudo”,
Engenharia”, “Elétrica”, “UFPR”, além do alfabeto de A-Z (26 gestos estaticos). A Figura 10 traz as
letras do alfabeto de LIBRAS. Esse processo ¢ fundamental para construir o conjunto de dados que

permite ao modelo aprender e generalizar os diferentes gestos realizados por cada individuo.

29



O 8 2.4 3.5
B > 8 ol
@ 52 4 O
3 .¢ Y% s

Figura 10— Alfabeto de Libras (A-Z).

A implementacdo das letras do alfabeto em LIBRAS foi realizada utilizando um dataset
disponibilizado na plataforma Kaggle (SAU, 2023). O mencionado material continha 3000 imagens
capturadas para cada letra do alfabeto, contemplando uma ampla variabilidade de condicdes,
incluindo diferentes niveis de iluminagdo, angulos de captura e distdncias da mao em relagdo a camera.
Essa diversidade foi fundamental para garantir que o modelo pudesse generalizar bem para situacdes

reais € ndo dependesse de condi¢des especificas para realizar as classificagdes.

O pipeline de processamento incluiu a extracdo das landmarks da mao utilizando o MediaPipe
Hands, uma biblioteca poderosa para detec¢ao e rastreamento de maos em tempo real (ROUNDTREE,
2021). Para cada imagem, foram extraidas as coordenadas (X, y) dos 21 pontos anatdmicos principais
das maos, formando um vetor de caracteristicas que serviu como entrada para o modelo de machine

learning.

Esses dados foram entdo armazenados, juntamente com seus respectivos rotulos (a letra
correspondente), em um arquivo no formato .pickle para facilitar a manipulagdo e o treinamento
subsequente. Para o treinamento do modelo, foi escolhido o algoritmo Random Forest, um método
baseado em multiplas arvores de decisdo que combina os resultados de diferentes arvores para
produzir uma classificagdao robusta. A escolha desse método deve-se a sua eficiéncia em lidar com
dados tabulares e a capacidade de capturar padrdoes complexos, mesmo sem a necessidade de pré-
processamentos extensivos ou ajustes muito detalhados no modelo. Como o problema envolve apenas
imagens estaticas e ndo uma sequéncia temporal de frames, a Random Forest mostrou-se uma escolha

simples, porém eficaz.

Durante o treinamento, foi necessario ajustar o comprimento dos vetores de caracteristicas,
garantindo que todos os exemplos tivessem um comprimento consistente. Isso foi feito adicionando

Zeros aos vetores menores, um passo crucial para evitar erros ao alimentar os dados no modelo.
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O modelo foi avaliado utilizando uma divisdo do conjunto de dados, separando 20% das
amostras para teste. Apds o treinamento, o modelo atingiu uma precisdo de 98,65%, demonstrando
sua capacidade de classificar corretamente a maioria das amostras no conjunto de teste. A Figura 11
apresenta o reconhecimento da letra “A” do alfabeto. Enquanto a Figura 12 indica como o sistema
consegue detectar os keypoints das duas maos simultaneamente e identificar os gestos sendo

executados, classificando corretamente as letras “A” ¢ “B”.

Figura 11 - Modelo identificando a letra A.

Para a inferéncia em tempo real, foi desenvolvido um script que utiliza a webcam para capturar
frames e processar as landmarks da mao em tempo real, novamente utilizando o MediaPipe. As
coordenadas extraidas sdo transformadas no formato necessario para o modelo, e a classificagdo ¢
exibida diretamente no feed de video. Além disso, o sistema desenha as landmarks da mao e um
retangulo ao redor da regido detectada, permitindo que o usuario visualize claramente a area sendo
analisada. A interface suporta uma interagao intuitiva, onde a letra reconhecida aparece sobre a mao

em tempo real.
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Figura 12 - Capaz de identificar os gestos das duas mados simultaneamente.

Esse projeto demonstra o potencial de solucdes simples e acessiveis para criar sistemas de

reconhecimento de sinais em LIBRAS, sendo um primeiro passo para aplicagdes mais complexas que

possam integrar sequéncias de gestos ou expandir o vocabulario reconhecido.

Ja para a metodologia para a aquisi¢ao dos gestos dinamicos ¢ descrita abaixo:

Numero de Videos por Gesto: Para cada gesto, realizaram-se 100 registros. Este niumero ¢
suficiente para proporcionar uma diversidade adequada de exemplos, o que ajuda o modelo a
reconhecer variagdes naturais nos movimentos.

Frames por Video: Cada video ¢ composto por 60 frames. Isso resulta em uma sequéncia
suficiente de imagens para capturar a dindmica do gesto.

Array de Keypoints: Cada frame € processado para extrair keypoints, resultando em 60 arrays
de keypoints por video.

FPS Médio: A taxa de quadros por segundo média durante a captura ¢ de aproximadamente
16 FPS.

Duracio dos Videos: Cada video de captura tem uma duracao de 3,75 segundos, o que €

suficiente para capturar a execugao completa de cada gesto.

Cada array ird conter um conjunto de 1662 keypoints, sendo 21 keypoints de cada mao

multiplicado por 3 coordenadas. O mesmo para os pontos da face, sendo 461 keypoints multiplicado
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por 3 coordenadas. E, por fim, os 33 pontos do corpo, multiplicados por 4 coordenadas conforme

mencionado anteriormente.

O processo de aquisicao dos gestos comeca com a captura dos frames da webcam utilizando
“cap.read()”. Cada frame capturado ¢ entdo processado pelo modelo MediaPipe Holistic para detectar
keypoints das maos, rosto e corpo. Esses keypoints sdo desenhados no frame utilizando a fung¢do
“draw_styled landmarks”. Durante a coleta, sdo exibidas mensagens informativas na tela para indicar
o inicio da coleta e especificar qual gesto e video estdo sendo capturados, proporcionando um

feedback visual ao operador.

Os keypoints extraidos de cada frame sdo salvos em arrays, que sdo armazenados em arquivos
“npy”. Isso facilita o posterior treinamento do modelo de Deep Learning, ja que esses arquivos
podem ser facilmente acessados e manipulados. O feed da webcam, com os keypoints desenhados, ¢
exibido em uma janela chamada "OpenCV Feed", permitindo monitorar visualmente o processo de
captura. A fim de melhorar a precisdo do modelo e torna-lo mais robusto para lidar com uma série de
variagdes dos gestos, realizou-se parte das capturas em hordrios diferentes do dia, explorando
variagcoes dos angulos de captura e, também, das distancias de cada gesto em relacdo a camera,
conforme observado na Figura 13. Dessa forma, o banco de dados para cada gesto apresenta diferentes
cendrios, reduzindo o risco de enviesamento no modelo e aumentando sua capacidade de

generalizacdes para situagdes reais.

# " OpenCV Feed — O X

Figura 13 - Coletando frames para gesto "Eu te amo".
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3.1.3 Pré-processamento dos dados

Nesta etapa, garante-se que os dados estdo no formato adequado para o treinamento do modelo.
Primeiramente, cria-se um mapeamento das agdes (“Oi”, “Como”, “Amigo”, “Obrigado”, “Voce”,
“Estd”, “Bom Dia”, “Eu”, “Eu Te Amo”, “Meu”, “Nome”, “Estudo”, Engenharia”, “Elétrica”,

“UFPR”).

A ideia ¢ mapear para numeros, utilizando um dicionario onde cada agdo ¢ associada a um
numero inteiro “0” ou “1”, facilitando a categorizagao durante o treinamento do modelo. Por exemplo,
a lista [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0] indica que o gesto reconhecido ¢ “Oi”, enquanto a lista
[0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0] indicaria “Amigo”.

Cada um dos 60 frames dos 100 videos ¢ adicionado a uma lista chamada sequences,
resultando em um total de 1500 videos, cada um com 60 frames e 1662 keypoints. Esses frames sao
lidos a partir dos arquivos .npy gerados na etapa anterior e adicionados a lista sequences, enquanto
as labels correspondentes sdo adicionadas a lista labels. O formato da lista sequences sera (1500, 60,

1662), indicando 1500 videos, cada um com 60 frames e 1662 keypoints por frame.

Com o objetivo de aumentar a precisao do modelo, reduzir a complexidade do treinamento e
minimizar os riscos de confusdo durante o processo de aprendizado, os keypoints da face foram
removidos. Essa decisdo baseou-se no fato de que, para os gestos presentes no banco de dados, a
expressao facial nao possui relevancia para a correta identificagdo destes. Os movimentos das maos
e do corpo sdo os unicos aspectos cruciais para a classificagdo dos gestos. Portanto, foram mantidos
exclusivamente os keypoints das maos e do corpo, o que resultou em uma significativa redugdo no
numero de caracteristicas processadas, sem comprometer a qualidade da analise e garantindo maior

eficiéncia no treinamento do modelo, como sera apresentado ao longo deste trabalho.

Converteu-se, assim, as listas sequences e labels em arrays NumPy, o que facilita o manuseio

dos dados e ¢ necessario para a maioria das operacdes de aprendizado de maquina.

Aqui, X representa as features (os keypoints) ey as labels, que sao convertidas para uma forma
categorica (one-hot encoding) utilizando a fungao fo_categorical. Finalmente, divide-se os dados em
conjuntos de treinamento e teste. Utilizamos a fun¢do train_test split da biblioteca scikit-learn para
realizar essa divisdo, destinando 30% dos dados para teste e 70% para treinamento. Isso resulta, para
cada gesto, em 70 videos para treinamento e 30 videos para teste. Essa divisdo ¢ essencial para avaliar
o desempenho do modelo em dados que ele ndo viu durante o treinamento, permitindo medir sua

capacidade de generalizacao.
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3.1.4 Criando e Treinando o Modelo de Rede Neutral LSTM

Nesta etapa, aborda-se a criagdo e o treinamento de um modelo de rede neural LSTM, uma
arquitetura de rede neural recorrente adequada para tarefas de aprendizado sequencial, como a detec-

¢do de gestos a partir de videos.

Primeiramente, define-se a arquitetura do modelo LSTM. A estrutura do modelo inclui mul-
tiplas camadas LSTM seguidas de camadas densas (fully connected). A escolha das camadas e o
nimero de unidades em cada camada foram definidos de maneira empirica, testando os resultados de
precisao do modelo com diferentes nimeros de épocas. Cada época indica quantas vezes o modelo
recalculou os pesos. O modelo ¢ compilado com a fun¢ao de perda categorical crossentropy, apro-
priada para problemas de classificagdo multiclasse, e o otimizador Adam, que ¢ eficaz para esse tipo

de problema.

Epocas Acur4cia
100 0,6
200 0,8
300 0,8
400 0,8
500 0,4
600 0,8
700 0,6
800 0,4
900 0,4
1000 0,4
1100 0,8
1200 0,6
1300 1,0
1400 1,0
1500 0,6

Tabela 1 - Tabela com épocas e respectivas precisées. Fonte: O autor (2024)

O valor escolhido para o treinamento do modelo foi de 1100 épocas, devido a alta precisao
obtida, correspondente a 0,8. Observamos que essa precisao também foi atingida em 200, 300, 400 e
600 épocas. No entanto, optamos por 1100 épocas porque um niimero maior de épocas permite mais
treinamentos e recalculos de pesos, sugerindo uma melhor generalizacdo dos dados. Esse processo
torna o modelo mais robusto para lidar com novos exemplos que surgirdo durante os testes em tempo
real.

Embora tenhamos alcancado uma exatidao de 1 em 1300 e 1400 épocas, isso indicou que o
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modelo sofreu de overfitting. Isso ocorre quando o modelo se ajusta tdo bem aos dados de treinamento
que perde a capacidade de generalizar para novos exemplos. Isso ¢ evidenciado pelo fato de que, ao
alcancar 100% de precisdo, o modelo deixou de aprender e generalizar os resultados, comprometendo
seu desempenho em situagdes reais. Portanto, a escolha de 1100 épocas oferece um equilibrio ade-
quado entre treinamento e generalizacdo, evitando os problemas associados ao overfitting.

O modelo ¢ treinado usando os dados de treinamento (X train e y_train). Utilizou-se a funcao
model.fit para treinar o modelo, especificando o numero de épocas (1100) e callbacks, que permitem
monitorar o treinamento e ajustar automaticamente a taxa de aprendizado ou interromper o treina-
mento com base em certas condi¢cdes. Durante o treinamento, a precisao categorica e a perda (loss)
sdo exibidas para cada época, permitindo acompanhar o desempenho do modelo em cada estagio do
treinamento. Observamos a evolucdo desses valores ao longo das épocas (Figura 14), o que ajuda a

identificar possiveis problemas como overfitting.

Figura 14 - Precisdo do modelo de acordo com cada época.

Por fim, foi criada uma matriz de confusdo para avaliar o desempenho do modelo. A matriz
de confusdo permite visualizar a performance do algoritmo de classificacdo, mostrando o numero de
previsoes corretas e incorretas para cada classe (SULLIVAN, 2017). A precisao do modelo foi cal-

culada utilizando a equagao:

Numero de previsdes corretas

Precisao = ~
Numero total de amostras

Foram realizados 10 testes independentes do modelo para obter uma estimativa mais robusta

do seu desempenho. A média de precisdo obtida foi de 0,965 (96,5%), com um desvio padrdo de 0,11.
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Essa média indica que o modelo tem um desempenho consistente, enquanto o desvio padrdo fornece
uma medida da variabilidade dos resultados entre diferentes execucdes do teste. Através dessa ana-
lise, verificamos que o modelo ¢ capaz de generalizar bem para novos dados, mantendo uma boa

performance nos testes realizados.

E importante destacar que a precisdo de 0.8 (80%) apresentada pelo modelo na época 1100
indicada na Tabela 1, refere-se a precisdo calculada no conjunto de treinamento em cada época. Du-
rante esse processo, o modelo esta aprendendo a ajustar os pesos da rede para minimizar a funcao de
perda. Desse modo, esse numero reflete o desempenho no conjunto de treinamento usado para moni-
torar o progresso do modelo. J4 a precisdo de 96,5% ¢ calculada apos o treinamento completo, utili-
zando um conjunto de teste independente, o qual contém dados nunca vistos pelo modelo durante seu
processo de treino. Ou seja, reflete a capacidade do algoritmo de generalizar novos dados. Esse au-
mento na precisao do modelo sugere que ele conseguiu generalizar melhor ao lidar com dados reais,

ndo apenas com as informacgdes usadas para ajustar os pesos na rede neural.
3.1.5 Mecanismo de voz

O sistema desenvolvido para detec¢ao de gestos em tempo real conta com um mecanismo de
voz integrado, implementado utilizando a biblioteca pyttsx3, que permite a sintese de fala diretamente
no dispositivo sem a necessidade de conexao a internet. Esse recurso foi projetado para oferecer
feedback auditivo ao usuario, tornando o sistema mais acessivel e interativo. A configuragdo inicial
do mecanismo de voz incluiu ajustes na velocidade da fala, definida em 150 palavras por minuto, e
no volume, configurado para 90% da capacidade maxima. Esses valores foram escolhidos para
garantir uma comunicagao clara, compreensivel e adequada a diferentes ambientes de uso.

Para garantir a fluidez no processamento do sistema, o mecanismo de voz foi implementado
de forma assincrona. Isso foi alcangcado por meio da biblioteca threading, que permite executar a
sintese de fala em uma thread separada do fluxo principal. Assim, o sistema consegue continuar
capturando frames e processando gestos em tempo real, mesmo enquanto a reprodu¢do da fala ocorre.
Essa abordagem foi fundamental para evitar atrasos ou interrup¢des que comprometessem a
experiéncia do usuario.

A integracdo do mecanismo de voz ao pipeline de detecg¢ao ocorre ap6s a validacao dos gestos
detectados. Quando um gesto ¢ confirmado como consistente, ou seja, detectado consecutivamente
por cinco frames, ele ¢ adicionado a sentencga dindmica exibida na tela. Antes de ser reproduzido em
voz, 0 gesto passa por uma etapa de ajuste textual, implementada por meio da funcdo adjust caption.
Essa funcao realiza correcdes especificas para garantir que as palavras estejam contextualizadas e

adequadas ao significado do gesto, como, por exemplo, transformar “UFPR” em “na UFPR” ou
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ajustar “Esta” para “Esta?”. Essa personalizacdo contribui para que o feedback auditivo seja mais
natural e alinhado as necessidades de comunicagdo em LIBRAS.

Os beneficios do mecanismo de voz incluem maior acessibilidade, interatividade e
versatilidade. O feedback auditivo torna o sistema mais inclusivo, especialmente para usuarios que
preferem ou necessitam de comunicacao por audio em vez de texto. Além disso, a combinagdo de
feedback visual e auditivo aumenta o engajamento e a clareza durante o uso do sistema. Essa
funcionalidade ¢ especialmente Util em aplicagdes educacionais, como o ensino de LIBRAS, ou em
contextos de comunicagdo assistida, onde a rapidez e a clareza na transmissdao de informacgdes sao
essenciais.

Durante os testes do sistema, o mecanismo de voz mostrou-se eficiente e responsivo. A
reproducdo em voz ocorreu de forma clara, com um tempo médio de resposta insignificante entre a
deteccao do gesto e a reproducao auditiva. A implementacao assincrona garantiu que o feedback por
voz nao interferisse no processamento de video ou no desempenho geral do sistema, mesmo em
condi¢des de uso intensivo. Em resumo, a implementa¢do do mecanismo de voz foi bem-sucedida,
demonstrando seu potencial para melhorar a acessibilidade e a usabilidade do sistema de deteccao de
gestos. Sua integracdao ao fluxo principal e a personalizagdo das legendas ajustadas para LIBRAS
foram pontos-chave para o sucesso dessa funcionalidade, que se destaca como uma solugdo robusta

e pratica para aplicagdes em diversos contextos.
3.1.6 Mecanismo de texto (legendas)

No sistema desenvolvido para a deteccao de gestos em tempo real, a exibigdo das legendas e
a visualizacdo das probabilidades associadas aos gestos detectados desempenham o principal papel
na interacdo com o usudrio. Essas funcionalidades foram implementadas de forma a garantir clareza
e fluidez na apresentacao das informacgdes, permitindo que o usuario acompanhe o processamento do
sistema de maneira intuitiva e visualmente agradavel.

As legendas dos gestos detectados sdo exibidas em tempo real no topo da tela, integradas ao
feed de video capturado pela webcam. A cada gesto validado, ele ¢ adicionado a uma sentenca
dindmica, que exibe os ultimos cinco gestos detectados. Essa abordagem tem como objetivo fornecer
um contexto continuo da comunicacao, facilitando o entendimento do usudrio sobre os gestos
reconhecidos pelo sistema. Para implementar essa funcionalidade, foi utilizada a biblioteca OpenCV,
que desenha uma faixa no topo do video para exibir o texto da legenda. Essa faixa ¢ destacada por
uma cor de fundo fixa, garantindo contraste com o conteudo do feed de video. O texto ¢ renderizado
utilizando uma fonte legivel e dimensionada adequadamente para que seja compreensivel mesmo em
telas menores. Além disso, a legenda exibida passa por uma fun¢do de ajuste textual, chamada

adjust_caption, que corrige palavras e expressdes para torna-las mais apropriadas ao contexto da
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LIBRAS. Essa fun¢ao inclui, por exemplo, ajustes como transformar "UFPR" em "na UFPR" ou
"Esta" em "Esta?", tornando a legenda mais clara e contextualizada para o usuadrio.

Além das legendas, o sistema inclui uma funcionalidade de visualizacdo de probabilidades
associadas a cada gesto detectado. A funcao prob viz foi implementada para apresentar graficamente
a confianga do modelo na classificagdo dos gestos. Essa visualizacdo ¢ feita por meio de barras
horizontais desenhadas no feed de video, onde a largura de cada barra € proporcional a probabilidade
calculada pelo modelo para cada classe de gesto.

Cada barra ¢ desenhada em uma cor destacada, e o texto indicando o gesto e sua probabilidade
percentual ¢ exibido ao lado da barra correspondente, como pode ser observado na Figura 15. A
funcdo organiza as barras verticalmente, comecando no topo da tela, e atualiza os valores em tempo
real a medida que novos frames sdo processados. Isso permite que o usuario visualize ndo apenas o

gesto mais provavel, mas também as probabilidades de outras classes, oferecendo uma percepcao

mais detalhada do comportamento do modelo.
Vocé Oi

: 0.00
Engenharia: 0.00
Esta: 0.00
Estudo: 0.00
Eu: 0.00
Eu Te Amo: 0.05
Meu: 0.00

Nome: 0.00

Figura 15 - Reconhecimento dos gestos indicando a legenda,

lista de sinais e a funcdo de probabilidade para cada.
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4 Resultados

Os resultados obtidos neste trabalho ndo apenas atingiram os objetivos propostos, mas
também destacaram o potencial transformador da aplicagdo de tecnologias avangadas no campo da
inclusdo social. A seguir, sdo detalhados o alcance de cada objetivo e os impactos observados ao

longo do desenvolvimento.

4.1. Captura e Interpretaciao de Gestos com LIBRAS

O sistema desenvolvido demonstrou 6tima capacidade para capturar e interpretar gestos de
LIBRAS, atingindo alta precisao e eficiéncia, conforme indicado pelos resultados de teste de exatidao
de 96,5% para gestos dinamicos e 98,65% para gestos estaticos. Utilizando a biblioteca OpenCV e o
framework MediaPipe Holistic, foi possivel identificar e mapear os keypoints de maos, rosto e corpo,
criando uma base solida de dados estruturados para analise. Cada gesto, dindmico ou estatico, foi
representado por arrays contendo coordenadas tridimensionais (x, y, z), permitindo a andlise
detalhada dos movimentos.

Esse processo foi testado com um vocabulario de 15 gestos dinamicos, como "Eu te amo" e
"Como", além das 26 letras do alfabeto em LIBRAS. A detec¢do em tempo real demonstrou excelente
capacidade de adaptacdo a variagdes nos angulos de captura, iluminacdo e distancia, como pode ser
observado na Figura 16, que ilustra diferentes frames de captura durante a criacao do banco de dados

para o gesto “O1”.

Figura 16 - Frames de capturas em diferentes condi¢des de dngulo, iluminagdo e posigdo.
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4.2. Classificacao de Gestos Usando Machine learning e Redes Neurais

A classificacdo dos gestos foi outro marco importante deste trabalho, consolidando o uso de
algoritmos de Machine Learning e Deep Learning. Para os gestos estaticos, como as letras do alfabeto,
foi empregado o modelo Random Forest, que atingiu uma precisao de 98,65% no conjunto de teste.
Sua escolha foi baseada na eficiéncia em lidar com dados tabulares e na capacidade de capturar
padrdes complexos.

Ja para os gestos dinamicos, a arquitetura LSTM provou ser a abordagem ideal. Por lidar com
sequéncias temporais, a LSTM conseguiu interpretar com eficacia padrdes dindmicos dos

movimentos, atingindo uma precisao de 96,5% nos testes.

4.3. Traducio Automatica em Tempo Real

A tradugao automatica em tempo real foi um dos aspectos mais importantes deste trabalho. O
sistema ndo apenas detecta e classifica os gestos em tempo real, mas também os converte
imediatamente em texto, exibindo as palavras reconhecidas na tela de forma dinamica. Isso possibilita
a formagdo de frases completas, como “Oi como vocé esta?” mostrado na Figura 17, promovendo

uma comunicacao fluida entre os interlocutores.

0i Como Voce

Figura 17 - Sequéncia de Capturas gerando a frase "Oi Como Vocé Esta?".
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Durante os testes, o sistema mostrou-se capaz de acompanhar gestos continuos sem perda
significativa de desempenho, mesmo em situacdes de maior complexidade, como quando os gestos
eram realizados em répida sucessdo. Essa fluidez na traducdo reforga a aplicabilidade pratica do

sistema em contextos reais, como salas de aula, ambientes corporativos e atendimentos ao publico.

4.4. Integracio de Saida para Texto e Fala

A integracdo com a biblioteca pyttsx3 para sintese de fala amplia significativamente a
acessibilidade do sistema. Ao converter automaticamente o texto gerado em audio. Esse recurso foi
projetado de forma assincrona, permitindo que a conversdo em voz ocorresse sem prejudicar o
desempenho do sistema na detec¢ao dos gestos.

A escolha por uma solugdo local, sem dependéncia de conexao a internet, reforcou a robustez
do sistema e garantiu sua usabilidade em ambientes com baixa conectividade, ampliando o alcance e

a aplicabilidade do projeto.

4.5. Promoc¢ao de Inclusiao e Acessibilidade

Por fim, o principal objetivo deste trabalho, promover a inclusdo social e a acessibilidade, foi
plenamente alcang¢ado, conforme demonstrado pelos resultados obtidos, que indicaram precisao de
96,5% para gestos dinamicos e 98,65% para sinais estaticos de maneira satisfatoria. O sistema
desenvolvido permite que pessoas surdas e ouvintes se comuniquem de maneira eficiente e natural,
superando barreiras historicas impostas pela auséncia de solugdes praticas e acessiveis para traducao
de LIBRAS.

Além disso, a interface intuitiva, que combina feedback visual (legendas dindmicas) e auditivo
(mecanismo de fala), torna o sistema uma ferramenta inclusiva para diferentes perfis de usuarios.
Assim, a combinagdo de texto em tempo real e sintese de voz proporciona um ambiente de
comunicagdo adaptavel e eficaz, contribuindo diretamente para a democratizagdo do acesso a

comunicagao.

5 Conclusao

O desenvolvimento deste trabalho de conclusdo de curso proporcionou uma oportunidade
significativa para explorar e aplicar tecnologias avangadas no contexto da inclusdo social e da
acessibilidade. Por meio da criagdo de um sistema capaz de traduzir gestos da Lingua Brasileira de
Sinais para texto e fala em tempo real, foram alcangados resultados que demonstram a relevancia
técnica, social e académica da pesquisa.

A partir de uma abordagem interdisciplinar que combinou visdo computacional, Machine

Learning e processamento de linguagem natural, foi possivel integrar bibliotecas e frameworks como
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OpenCV, MediaPipe, pyttsx3 e TensorFlow, resultando em um sistema funcional e de alta precisao.
Autilizagdo de modelos como Random Forest para gestos estaticos e redes neurais recorrentes LSTM
para gestos dindmicos comprovou a capacidade dessas tecnologias de lidar com os desafios inerentes
ao reconhecimento de sinais em LIBRAS, como a variabilidade nos movimentos, diferentes
condig¢des de captura e a necessidade de interpretar padrdes sequenciais complexos.

Os resultados obtidos validaram o objetivo inicial de criar um sistema acessivel e pratico. Com
precisao de 98,65% para gestos estaticos e 96,5% para gestos dinamicos, o sistema se mostrou robusto
e capaz de generalizar para novos dados, mantendo desempenho consistente em testes em tempo real.
Além disso, a integragdo com mecanismos de saida, como texto dindmico e sintese de voz, garantiu
uma experiéncia de comunicagdo fluida entre surdos e ouvintes, destacando a aplicabilidade do
sistema em diferentes contextos, como ambientes educacionais, corporativos e de atendimento ao
publico.

A contribuicao deste trabalho ultrapassa o ambito técnico, pois refor¢a o papel da tecnologia
como ferramenta de transformacdo social. O projeto atende a uma demanda crescente por solucdes
inclusivas no Brasil, onde a LIBRAS ¢ reconhecida como meio legal de comunicagdo, mas ainda
enfrenta barreiras praticas para sua disseminagao. Ao criar uma ponte entre a comunidade surda e os
ouvintes, este sistema promove o didlogo, a igualdade de oportunidades e a inclusao.

O trabalho também oferece valor académico ao explorar métodos hibridos para classificacao
de gestos, avaliando suas vantagens e limitacdes, e ao apresentar um pipeline completo que pode ser
replicado e expandido em pesquisas futuras. Este modelo, que inclui captura, pré-processamento,
treinamento, avaliacdo de modelos e integragdo de saida, ¢ um guia pratico para outros estudos na
area de visdo computacional e aprendizado de méaquina aplicados a lingua de sinais.

Contudo, reconhece-se que este € apenas o inicio de um extenso caminho repleto de desafios.
Entre as limitagdes do projeto estdo a necessidade de ampliar o vocabulario de gestos reconhecidos,
incluir variagdes regionais da LIBRAS e adaptar o sistema para dispositivos moveis, o que aumentaria
sua acessibilidade e aplicabilidade pratica. Além disso, futuras iteragcdes poderiam explorar
arquiteturas mais avancadas de deep learning para melhorar ainda mais a precisdo e a capacidade de
generalizagao do modelo.

Em suma, este trabalho representa uma contribui¢ao significativa para o avango da tecnologia
assistiva no Brasil, alinhando-se aos principios de acessibilidade universal e inclusdo social. Através
dos resultados obtidos e da metodologia desenvolvida, espera-se nao apenas beneficiar a comunidade
surda, mas também inspirar outros pesquisadores e profissionais a continuar desenvolvendo solugdes
que promovam a igualdade e a integracao. Este projeto reafirma que a inovagao tecnologica, quando

aliada a objetivos sociais, pode transformar vidas e construir um futuro mais inclusivo e conectado.
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