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Resumo

Esta monografia apresenta o desenvolvimento e a validacao de um sistema de tra-
dugdo automaética da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) para a lingua portuguesa,
focado especificamente no contexto de triagem médica hospitalar. A barreira comuni-
cativa entre pacientes surdos e profissionais de satide ouvintes compromete a qualidade
do atendimento e a autonomia do paciente. Para mitigar esse problema, propoe-se uma
arquitetura de visao computacional baseada em aprendizado profundo (Deep Learning)
capaz de interpretar sinais dinamicos em tempo real utilizando cameras convencionais.
A metodologia emprega a biblioteca MediaPipe Holistic para a extracao de vetores de
caracteristicas baseados em coordenadas esqueléticas de pose, face e maos, eliminando a
dependéncia de processamento de imagem bruta e garantindo eficiéncia computacional.
A classificagao temporal dos sinais é realizada por uma Rede Neural Recorrente do tipo
GRU (Gated Recurrent Unit), selecionada por sua superioridade em relagao & LSTM nos
testes preliminares. Para validar a robustez e a capacidade de generalizacao do sistema,
foi criado um conjunto de dados exclusivo com a participacao de 30 voluntarios, inclu-
indo surdos e deficientes auditivos. A avaliacao utilizou o rigoroso protocolo estatistico
Leave-One-Subject-Out Cross-Validation (LOSO-CV), simulando um cenéario real onde
o sistema opera com usuérios desconhecidos. Os resultados obtidos demonstram uma
acuracia média global de 94% e um F1-Score médio de 0,94. O sistema demonstrou via-
bilidade pratica para ser implantado em hospitais utilizando hardware acessivel e de facil

aquisicao, contribuindo para a democratizacao da tecnologia assistiva.

Palavras-chave: Acessibilidade, Deep Learning, GRU, LIBRAS, Visao Computacional.



Abstract

This monograph presents the development and validation of an automatic translation
system from Brazilian Sign Language (LIBRAS) to Portuguese, specifically focused on the
context of hospital medical triage. The communication barrier between deaf patients and
hearing healthcare professionals compromises the quality of care and patient autonomy.
To mitigate this issue, a computer vision architecture based on Deep Learning is propo-
sed to interpret dynamic signs in real-time using conventional cameras. The methodology
employs the MediaPipe Holistic library for the extraction of feature vectors based on ske-
letal coordinates of the pose, face, and hands, eliminating the dependence on raw image
processing and ensuring computational efficiency. The temporal classification of signs is
performed by a Gated Recurrent Unit (GRU) Neural Network, selected for its superiority
over LSTM in preliminary tests. To validate the robustness and generalization capability
of the system, a unique dataset was created with the participation of 30 volunteers, in-
cluding deaf and hard-of-hearing individuals. The evaluation used the rigorous statistical
protocol Leave-One-Subject-Out Cross-Validation (LOSO-CV), simulating a real-world
scenario where the system operates with unknown users. The obtained results demons-
trate a global average accuracy of 94% and an average F1-Score of 0.94. The system
demonstrated practical viability for deployment in hospitals using accessible and easily

available hardware, contributing to the democratization of assistive technology.

Keywords: Accessibility, Computer Vision, Deep Learning, GRU, LIBRAS.
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Capitulo 1

Introducao

Uma sociedade inclusiva depende de mecanismos que permitam a todos os seus mem-
bros participar ativamente das atividades cotidianas; contudo, no Brasil, mais de dez
milhoes de pessoas convivem com algum grau de surdez, sendo aproximadamente 2,7 mi-
lhées com perda auditiva severa ou profunda (Universidade de Sao Paulo, 2023; Agéncia
Brasil, 2022). Ainda que a Lei n.° 10.436/2002 reconhega oficialmente a Lingua Brasileira
de Sinais (LIBRAS) (Brasil, 2002) e que iniciativas governamentais celebrem quase duas
décadas de sua promulgacao (Casa Civil da Presidéncia da Republica, 2021), a falta de
difusao dessa lingua entre ouvintes mantém barreiras comunicativas que limitam o acesso
a educacao, saude e mercado de trabalho para a comunidade surda.

A escassez de intérpretes qualificados agrava esse cenario: auditorias em ambientes es-
colares, hospitalares e institucionais revelam a persisténcia de atendimentos improvisados,
frequentemente mediados por familiares ou cuidadores nao habilitados, comprometendo a
qualidade da informacao transmitida (Ribeiro et al., 2019). Quando presentes, intérpre-
tes costumam atender simultaneamente multiplas demandas, resultando em sobrecarga
profissional e em filas de espera que atrasam consultas, matriculas ou procedimentos es-
senciais (Barbosa and Oliveira, 2024).

A dimensao tecnoldgica também reflete desigualdades, pois grande parte dos siste-
mas digitais — sejam interfaces de servigos publicos, sejam aplicativos privados — foi
concebida prioritariamente para usuarios ouvintes. Sem recursos de acessibilidade ade-
quados, pessoas surdas acabam recorrendo a escrita em portugués, sua segunda lingua, ou
a presencga eventual de intérpretes, perpetuando dependéncia e isolamento (Ribeiro et al.,

2019).
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Nos ultimos anos, avangos em visdo computacional e aprendizado profundo (deep lear-
ning) demonstraram potencial para reduzir esse hiato: modelos baseados em redes neurais
profundas ja exibem desempenho expressivo no reconhecimento de sinais (de Avellar Sar-
mento and de Avellar Sarmento, 2023) e na tradugao automatica de lingua de sinais em
diversos paises, impulsionados por revisoes sisteméticas e melhorias arquiteturais (Zhang
and Jiang, 2024).

Frameworks otimizados, como o MediaPipe, possibilitam a segmentacao robusta de
maos, rosto e corpo em tempo real, integrando-se a modelos recorrentes e Transformers
para capturar a dindmica temporal de frases completas em LIBRAS (Sitorus and Siregar,
2023). No setor privado, solugbes comerciais ja exploram reconhecedores bidirecionais
baseados em inteligéncia artificial — um exemplo notavel é a plataforma Hand Talk, que
vem popularizando tradutores virtuais de sinais para linguas orais e vice-versa (Hand
Talk, 2024).

Diante desse panorama, este Trabalho de Conclusao de Curso propoe o desenvolvi-
mento de um interpretador de LIBRAS baseado em visao computacional e redes neurais
recorrentes. A solucao utiliza cAmeras convencionais para capturar a execucao de sinais
e traduzi-los automaticamente para texto em portugués, viabilizando uma comunicac¢ao
fluida em tempo quase real. A arquitetura do sistema baseia-se na extragao de pontos de
articulacao (keypoints) via MediaPipe Holistic, processados por uma rede GRU capaz de

modelar a dindmica temporal dos sinais.

Paciente Barreira Profissional

Surdo Comunicativa de Saude

1
1
|
Y
Risco Clinico

(Erro de

Triagem)

Figura 1.1: Fluxograma ilustrando a barreira de comunicagao e o risco associado.

Fonte — Autor.
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TA (Me-

Traducao

(Texto)

Camera

(Webcam)

Sinal (Video) diaPipe

+ GRU)

Figura 1.2: Visao geral da solugao proposta: do sinal visual a tradugao textual.

Fonte — Autor.

Diferentemente de sistemas de tradugao genéricos encontrados no estado da arte, que
muitas vezes focam em vocabularios amplos, porém superficiais, este trabalho apresenta
uma abordagem original ao restringir o dominio para a triagem médica. Essa especifici-
dade permite tratar com maior rigor a dificuldade critica que surdos enfrentam ao tentar
comunicar sintomas de dor e desconforto, cenérios onde a precisao da informacao é vital
e o erro de interpretacao pode ter consequéncias graves.

Espera-se que o prototipo resultante, disponibilizado como cédigo aberto, fomente co-
laboragoes académicas e industriais, além de contribuir efetivamente para reduzir desigual-
dades no acesso a servigos essenciais, ampliar a autonomia da pessoa surda e sensibilizar

a sociedade quanto a necessidade de tecnologias verdadeiramente inclusivas.

1.1 Objetivo Geral

Desenvolver e validar um interpretador automatico de sinais de LIBRAS baseado em
visao computacional e deep learning, focado em um vocabulario especifico para triagem
médica hospitalar, capaz de traduzir os sinais para texto em lingua portuguesa em tempo
quase real, visando mitigar barreiras de comunicagao entre pacientes surdos e profissionais

de saude.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Revisar criticamente o estado da arte em reconhecimento de sinais e traducao de
linguas de sinais, com énfase em abordagens que utilizem redes neurais profundas e

frameworks de captura de pose.
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Construir um conjunto de dados (dataset) proprio, contendo gravagoes de 30 vo-
luntarios (surdos e deficientes auditivos) executando sinais relacionados a sintomas

médicos, garantindo variabilidade de biotipos e estilos de sinalizacao.

e Projetar e implementar uma arquitetura de sistema que combine a extracao de

caracteristicas visuais via MediaPipe com modelagem temporal de sequéncias.

e Realizar uma analise comparativa de desempenho entre diferentes arquiteturas de
redes recorrentes (LSTM e GRU) para determinar a mais eficiente para o problema

proposto.

e Validar a capacidade de generalizacao do modelo através da anélise comparativa

entre treinamentos mono-usuério e a metodologia estatistica Leave-One-Subject-Out

Cross-Validation (LOSO-CV).

1.3 Estrutura do Trabalho

Este documento esta organizado em seis capitulos, estruturados da seguinte forma
para facilitar a compreensao do desenvolvimento e dos resultados obtidos:

O Capitulo 2 (Referencial Teoérico) apresenta o embasamento necessario para a com-
preensao do projeto. Sao abordados aspectos fundamentais da LIBRAS, conceitos de
Redes Neurais Artificiais (com foco em arquiteturas recorrentes como LSTM e GRU) e o
funcionamento da biblioteca MediaPipe para extracao de caracteristicas biométricas.

O Capitulo 3 (Revisdo de Trabalhos Correlatos) discute o estado da arte na area,
analisando abordagens anteriores para o reconhecimento de sinais, desde técnicas para
sinais estaticos até sistemas dinamicos em tempo real, destacando as lacunas que este
trabalho busca preencher.

O Capitulo 4 (Metodologia) detalha a engenharia do sistema proposto. Descreve-se
o processo de coleta e normalizacao do dataset médico, a pipeline de pré-processamento
de dados, a arquitetura das redes neurais implementadas e a estratégia de treinamento
adotada.

O Capitulo 5 (Resultados e Discussao) expoe a avaliacao experimental do sistema.
Apresenta-se o comparativo entre as arquiteturas testadas, a anélise qualitativa dos testes

de campo e a validacao estatistica robusta realizada através do método LOSO-CV com
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30 participantes, discutindo as métricas de desempenho obtidas.
Por fim, o Capitulo 6 (Consideragdes Finais) sintetiza as conclusées do estudo, rea-
firmando a viabilidade da solugao proposta e sugerindo caminhos para trabalhos futuros

visando a expansao e aprimoramento da tecnologia desenvolvida.
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Referencial Tedrico

2.1 O Modelo do Cérebro Artificial: Um Breve Histo6-
rico do Aprendizado Profundo

A busca pela criacdo de uma inteligéncia artificial tem suas raizes na tentativa de
modelar o dispositivo mais complexo conhecido: o cérebro humano. Embora filésofos como
Gottfried von Leibniz ja no século XVII idealizassem um “calculo de raciocinio” capaz de
deduzir verdades universais (Wooldridge, 2021), foi no século XX que a convergéncia entre

a neurociéncia e a matemética deu origem ao primeiro modelo computacional do cérebro.

2.1.1 A Inspiragao Biolégica: O Neuronio

Na década de 1940, o conhecimento sobre o sistema nervoso ja estabelecia o neurénio
como sua unidade fundamental de processamento de informagoes (Kandel et al., 2013).
Embora existam diversos tipos de neurdnios, sua estrutura béasica é composta por: den-
dritos, que recebem sinais de outras células; o corpo celular (soma), que processa esses
sinais; e um azonio, que transmite o sinal de saida para os terminais, onde a comunica¢ao

com outros neurdnios ocorre por meio de sinapses quimicas (Gidon et al., 2020).
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Dendritos\

Corpo Celular

Figura 2.1: Neurénio biolégico

Fonte — Autor.

Um tnico neurdnio pode integrar informacoes de milhares de outras células. Apenas
quando a soma dos sinais recebidos em seus dendritos atinge um determinado limiar é que
o neurodnio “dispara’”, propagando um pulso elétrico ao longo de seu axonio. Era a interacao
entre bilhoes dessas unidades que, para pesquisadores como o neuropsiquiatra Warren

McCulloch, dava origem & cognigao e a inteligéncia humana (Anderson and Rosenfeld,

1998).

2.1.2 O Primeiro Neuronio Artificial: O Modelo de McCulloch-

Pitts
Motivado a criar um modelo matematico que capturasse a esséncia do processamento
neuronal, McCulloch, em colaboracao com o jovem logico Walter Pitts, publicou em 1943
o artigo seminal “A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity” (McCulloch
and Pitts, 1943). Nele, foi definido o primeiro neurénio artificial: um modelo simplificado
que recebe multiplas entradas binérias (0 ou 1). Esses valores s@o somados e, se o resultado
ultrapassar um limiar pré-determinado, o neurénio ativa e produz uma saida de valor 1;
caso contrario, a saida é 0.
McCulloch e Pitts demonstraram que, apesar de sua simplicidade, esse neurénio era

capaz de implementar operagoes logicas fundamentais, como AND, OR e NOT.
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AND OR NOT

Figura 2.2: Representacao grafica das portas logicas

Fonte - Autor.

e AND: Uma operagao que retorna verdadeiro (1) somente se todas as suas entradas
forem verdadeiras. Em um neurénio artificial com duas entradas, isso pode ser
implementado definindo o limiar de ativacao como 2, exigindo que ambas as entradas

sejam 1 para que ele dispare.

e OR: Uma operagao que retorna verdadeiro (1) se pelo menos uma de suas entradas

for verdadeira. Isso pode ser implementado com um limiar igual a 1.

e NOT: Uma operacao que inverte a entrada recebida, o que pode ser modelado

através de conexoes inibitérias.

1. Entradas

Recebem sinais
bindrios (1 ou 0).

2.Soma
3. Limiar

A Soma > Limiar?1:0

4.Saida

O neurdnio retorna 1
(se disparou) ou O (se
nao disparou).

AND OR NOT
A High A Low
A= : —
B B

Figura 2.3: Representagao logica de um neurdnio artificial

Fonte — Adaptado do ChatGpt.

A tese central era que a combinagao de bilhoes dessas operagoes logicas poderia, em
teoria, explicar a racionalidade humana. Contudo, o modelo era estatico e desconsiderava
um aspecto fundamental da inteligéncia: o aprendizado. Como sugeriu Alan Turing,
para se criar uma méquina com inteligéncia de um adulto, seria necessario primeiro cons-
truir uma com a mente de uma crianga e doté-la da capacidade de aprender (Wooldridge,

2021).
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2.1.3 A Evolugao para o Aprendizado: O Perceptron de Rosen-
blatt

Uma década mais tarde, o psicologo Frank Rosenblatt foi o primeiro a propor um
neurénio artificial capaz de aprender com a experiéncia. Inspirado pela teoria do neu-
ropsicologo Donald Hebb, que postulava que o aprendizado ocorria pelo fortalecimento
das conexoes entre neur6nios que se ativam simultaneamente (Hebb, 1949), Rosenblatt
desenvolveu o Perceptron (Rosenblatt, 1958). Em 1958, ele apresentou sua implementa-
¢ao fisica, o Mark I Perceptron, uma maquina que, & época, foi anunciada pela imprensa
como um “cérebro elétrico” capaz de aprender a reconhecer imagens de forma auténoma

(Anderson and Rosenfeld, 1998).

Figura 2.4: Representacao do Perceptron

Fonte - Autor.

O neurdnio de Rosenblatt era uma evolucao do modelo de McCulloch-Pitts. Suas

principais inovagoes foram:

1. Entradas Ponderadas: Cada entrada do neurénio foi associada a um peso (um

parametro numérico), representando a “forga” daquela conexao sinéptica.

2. Bias (Viés): Foi adicionado um pardmetro de viés, uma constante que ajusta a

facilidade com que o neurdnio atinge seu limiar de ativacao.

Nesse modelo, o neurénio calcula uma soma ponderada de suas entradas, adiciona o viés
e, se o resultado final exceder o limiar, ele é ativado. O aprendizado consiste em um

algoritmo que ajusta iterativamente os pesos e o viés com base nos erros de classificagao

(Bishop and Bishop, 2024).
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2.1.4 Limitacgoes e o Primeiro “Inverno da TA”

Apesar do entusiasmo inicial, o Perceptron possuia uma limitacao critica: seu algo-
ritmo de aprendizado s6 era capaz de encontrar uma solugao para problemas que fossem
linearmente separaveis (Abu-Mostafa et al., 2012). Ou seja, ele s6 conseguia “desenhar”
uma Unica linha reta para separar duas classes de dados. Para problemas mais complexos,
o modelo falhava.

Rosenblatt estava ciente dessa limitacao e propds que a solugao seria organizar mul-
tiplos Perceptrons em camadas, formando uma rede neural artificial. No entanto, ele
nao conseguiu desenvolver um algoritmo para treinar os pesos de uma rede com multi-
plas camadas, pois o método de correcao de erros nao se propagava eficientemente para
as camadas internas. Essas dificuldades, somadas a critica formal publicada por Marvin
Minsky e Seymour Papert em seu livro de 1969, Perceptrons, levaram a uma drastica re-
ducao no financiamento e no interesse académico pela area, inaugurando um periodo que
ficou conhecido como o primeiro “inverno da Inteligéncia Artificial” (Minsky and Papert,

1969; Schmidhuber, 2015).

Figura 2.5: Rede neural artificial

Fonte — Adaptado do ChatGpt.

2.1.5 O Problema do Treinamento e a Solucao Oculta na Astro-

nomia

O desafio de treinar redes neurais profundas se resumia a um problema de otimizacao:

como ajustar milhoes de pesos interdependentes para minimizar o erro total da rede?
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Sem que a comunidade de TA soubesse, as ferramentas matematicas para resolver esse
problema ja existiam, mas em dominios completamente diferentes.

Uma analogia histérica ilustra perfeitamente o problema. Em 1801, o astrénomo
Giuseppe Piazzi descobriu um novo corpo celeste, que nomeou de Ceres. Apoés 42 dias
de observacao, Ceres desapareceu atras do Sol, e os astronomos nao conseguiam prever
sua trajetoria para reencontra-lo (Teets and Whitehead, 1999). O desafio foi solucionado
pelo jovem matematico Carl Friedrich Gauss, que tratou o problema como uma questao
de minimizacao de erro.

Gauss definiu uma funcao de erro: a soma dos quadrados das distancias entre as
posi¢oes observadas e as posi¢oes previstas por uma dada elipse candidata. A tarefa se
reduziu, entao, a encontrar os parametros da elipse que produziam o menor erro possivel
(Tennenbaum and Director, 1997). Para resolver isso, Gauss utilizou um método precursor
da descida de gradiente. O gradiente é um vetor que, em qualquer ponto de uma
superficie de erro, aponta na dire¢ao de maior crescimento. Consequentemente, a diregao
oposta ao gradiente aponta para o caminho de descida mais ingreme, ou seja, o caminho
mais rapido para um ponto de erro minimo (Ananthaswamy, 2024).

A conexao com as redes neurais é direta: treinar uma rede é analogo a encontrar o pla-
neta perdido. O objetivo é ajustar os milhoes de pesos para encontrar o ponto mais baixo
na vasta superficie da funcao de erro. A solugao crucial, um algoritmo para calcular efici-
entemente o gradiente em sistemas complexos, foi publicada em 1960 por Henry J. Kelley,
um engenheiro aeroespacial que o utilizou para otimizar trajetorias de voo (Kelley, 1960).
Seu método era funcionalmente uma versao inicial da retropropagacao (backpropaga-
tion). No entanto, por ter sido desenvolvido em um contexto diferente, levaria mais de
uma década até que essa ideia fosse redescoberta e popularizada por pesquisadores como
Paul Werbos, e mais tarde por Rumelhart, Hinton e Williams, resolvendo o problema de

treinamento e encerrando o “inverno da IA” (Rumelhart et al., 1986; Schmidhuber, 2015).

2.1.6 O Renascimento com a Retropropagacao

A retropropagacao do erro, ou backpropagation, elegantemente popularizada por Ru-
melhart, Hinton e Williams em 1986, foi o algoritmo que finalmente permitiu treinar Redes
Neurais com multiplas camadas (Multi- Layer Perceptrons - MLPs) de forma eficiente. A

sua logica consiste em um processo de duas fases:
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1. Passagem Direta (Forward Pass): Os dados de entrada (por exemplo, os pixels
de uma imagem) sao inseridos na primeira camada da rede. Cada neur6nio processa
os sinais recebidos e os passa para a camada seguinte. Esse processo continua até

que a ultima camada produza um resultado final.

2. Passagem Inversa (Backward Pass): O resultado obtido é comparado com o
resultado esperado, e o erro é calculado. E aqui que a “magica’ acontece: o algoritmo
utiliza o calculo diferencial (especificamente, a regra da cadeia) para propagar esse
sinal de erro de volta, da dltima camada para a primeira. Em cada camada, ele
calcula o quanto cada peso contribuiu para o erro total — o seu gradiente. Com
essa informacao, os pesos sao ajustados minimamente na direcdo oposta ao seu

gradiente, reduzindo o erro geral da rede.

Ao repetir esse ciclo milhares de vezes com diferentes exemplos de dados, a rede
neural gradualmente “aprende” a mapear as entradas para as saidas corretas, superando a
limitagao de separabilidade linear do Perceptron e reacendendo o interesse da comunidade

cientifica na area (Rumelhart et al., 1986).

Uma imagem é passada pela
rede e o erro é calculado.

O erro é "propagado” para
tras, calculando a contribuicdo
de cada conexao.

\\V/4

Figura 2.6: Ilustracao do Forward Pass e Backward Pass

Fonte — Adaptado do ChatGpt.

2.1.7 Desafios das Redes Profundas e a Ascensao de Outros Mé-

todos

Apesar do avanco, durante as décadas de 1990 e 2000, os pesquisadores enfrentaram

novas barreiras ao tentar construir redes neurais cada vez mais profundas. O principal
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obstéculo era o problema do desaparecimento do gradiente (vanishing gradient).
Durante a retropropagagao em redes com muitas camadas, o sinal de erro tendia a diminuir
exponencialmente & medida que se aproximava das camadas iniciais. Na prética, isso
significava que os pesos das primeiras camadas quase nao eram atualizados, impedindo
que a rede aprendesse caracteristicas fundamentais dos dados (Hochreiter et al., 2001).
Devido a essa e outras dificuldades de treinamento, o campo da inteligéncia artificial
viu a ascensao de outras técnicas de aprendizado de maquina que, na época, se mostravam
mais robustas e faceis de treinar. Dentre elas, destacaram-se as Maquinas de Vetores
de Suporte (Support Vector Machines - SVMs), um método poderoso com uma
base matematica solida que se tornou a abordagem padrao para muitos problemas de

classificagdo (Cortes and Vapnik, 1995).

2.1.8 A Revolucao do Aprendizado Profundo

O cenério comecou a mudar drasticamente por volta de 2010, quando uma “tempestade
perfeita” de trés fatores convergiu para dar inicio a era moderna do Aprendizado Profundo

(Deep Learning):

e Grandes Conjuntos de Dados (Big Data): A proliferacio da internet e a
digitalizacao de informagoes levaram a criacao de conjuntos de dados massivos. Um
marco foi o surgimento do ImageNet, um banco de dados com milhoes de imagens
rotuladas, que forneceu o “combustivel” necessario para treinar modelos de visao

computacional em uma escala sem precedentes (Deng et al., 2009).

e Poder Computacional (Hardware): O treinamento de redes neurais profundas
é uma tarefa computacionalmente intensiva. A grande virada veio com a adaptagao
de Unidades de Processamento Grafico (GPUs) para fins de computagao ge-
ral. Originalmente projetadas para renderizar graficos de videogames, as GPUs se
mostraram ideais para realizar os calculos matriciais massivamente paralelos exigi-
dos pelo deep learning, acelerando o tempo de treinamento de semanas para horas

(Krizhevsky et al., 2012).

e Inovagoes Algoritmicas: Avancos cruciais nas proprias arquiteturas de rede foram
desenvolvidos. Em 2012, a rede neural convolucional AlexNet venceu a competi-

¢ao de reconhecimento de imagem do ImageNet com uma margem de erro drastica-
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mente menor que a dos seus concorrentes, provando a superioridade da abordagem
de aprendizado profundo (Krizhevsky et al., 2012). A AlexNet popularizou o uso
da funcao de ativagao ReLU (Rectified Linear Unit), que ajudou a mitigar o
problema do desaparecimento do gradiente, e introduziu técnicas de regularizagao

como o dropout, que melhoraram a capacidade de generalizacao dos modelos.

Essa combinacao de dados massivos, hardware poderoso e algoritmos mais sofisticados
permitiu que as redes neurais nao apenas se tornassem viaveis, mas dominassem o campo
da inteligéncia artificial, alcancando desempenho sobre-humano em diversas tarefas e im-

pulsionando a revolugao tecnolégica que vivemos hoje.

2.2 Contexto historico da LIBRAS

A historia da LIBRAS no Brasil caminha da primeira escola de surdos inaugurada
em 1857 a consolidagao de um marco legal que garante hoje o direito a comunicagao em
lingua de sinais. Ao mesmo tempo, os dados censitarios revelam que milhoes de brasileiros
ainda enfrentam barreiras de acesso a educagao,a empregos e até mesmo satde, em boa
parte por falta de intérpretes. Frente a esse déficit, tecnologias assistivas baseadas em
visao computacional e aprendizado profundo despontam como caminho vidvel para am-
pliar a inclusao, desde que dialoguem com a realidade sociolinguistica brasileira e sejam
integradas aos servigos publicos. A trajetoria da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS)
tem inicio formal em 1857, quando o professor francés Edouard Huet fundou, no Rio de
Janeiro, o Imperial Instituto de Surdos-Mudos com o apoio de Dom Pedro II. A com-
binacao dos sinais franceses com gestualidades ja usadas pelos surdos locais langou as
bases de uma lingua prépria, que se difundiu pelas escolas especiais do pais ao longo da
segunda metade do século XIX (Huet, Edouard, 1857; Quadros, 1997). O final do século
XIX e as primeiras décadas do XX foram marcados pela influéncia do Congresso de Milao
(1880), que vetou oficialmente o uso de linguas de sinais em sala de aula. No Brasil, o
Instituto Nacional de Educagao de Surdos (INES) oscilou entre metodologias oralistas e
gestuais, o que resultou em décadas de marginalizacao do uso publico dos sinais e na perda
de prestigio linguistico da LIBRAS (Strobel, 2008; Quadros, 1997). A partir de meados
da década de 1970, movimentos da comunidade surda impulsionaram o reconhecimento

cultural da LIBRAS, articulando militancia politica e pesquisa linguistica. Estudos aca-
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démicos demonstraram sua gramatica completa e legitimaram a lingua no meio cientifico,
fortalecendo a identidade surda e contestando politicas assimilacionistas (Strobel, 2008;
Quadros, 1997). Esse processo culminou na Lei 10.436/2002, que reconheceu a LIBRAS
como meio legal de comunicagao e expressao, e no Decreto 5.626/2005, que regulamen-
tou o ensino da lingua em cursos de licenciatura e a presenca de intérpretes nos servigos
publicos, estabelecendo um marco juridico decisivo para a inclusao da comunidade surda

brasileira (Brasil, 2002, 2005).

2.3 Cenario Atual das LIBRAS no Brasil

Segundo o Censo 2010 do IBGE, aproximadamente 10 milhdes de brasileiros apresen-
tam algum grau de deficiéncia auditiva; entre eles, cerca de 2,1 milhoes possuem perda
severa ou total (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), 2011). No en-
tanto, o Censo Escolar 2023 registrou apenas 61,5 mil matriculas de estudantes surdos,
evidenciando que a maioria ainda nao encontra ambiente educacional plenamente acessi-
vel (INEP, 2024). Estudos sobre empregabilidade mostram que barreiras comunicacionais
e a escassez de intérpretes limitam a insercao de surdos em ocupagoes de maior qualifi-
cagao, contribuindo para rendas até 40% inferiores & média nacional (Pires and Almeida,
2022). A insuficiéncia de profissionais de interpretagao, sobretudo fora dos grandes cen-
tros urbanos, agrava essa desigualdade. Nesse cenério, tecnologias assistivas de traducgao
automatica — por exemplo, reconhecimento de LIBRAS por visao computacional — sur-
gem como solucao escalével para reduzir a dependéncia exclusiva de intérpretes humanos.
Tais ferramentas podem oferecer suporte em aulas remotas, telemedicina e atendimentos
publicos, ampliando a autonomia da pessoa surda (Frazao et al., 2015; Pires and Almeida,
2022). Projetos como o VLibras, que traduz texto escrito em portugués para animagoes
3-D em LIBRAS, e pesquisas recentes em reconhecimento automético de sinais brasileiros
indicam altos indices de acuracia, mas apontam a necessidade de bases de dados mais
robustas e de adaptagao aos dialetos regionais da lingua de sinais (Frazao et al., 2015;
Rezende and Ludermir, 2021). Investir em solugoes baseadas em aprendizado profundo
é, portanto, estratégico para cumprir a legislagao vigente e promover inclusao social de

forma ampla.
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2.4 Fundamentacao técnica

2.4.1 Visao Computacional

A percepgao visual humana é um processo computacional complexo. Inicia-se com a
captura de luz pelos olhos, que atuam como sensores bioldgicos. A informacao captada
¢ transmitida ao cérebro, onde o cortex visual a processa em multiplos estégios para
extrair significado, como a identificacao de formas, movimentos e profundidade. A visao,

portanto, ndo ¢ apenas “ver”’, mas “compreender” o que ¢é visto (Marr, 1982).

Cortex
Visual

ptico Nucleo
Geniculado Lateral

Figura 2.7: Coértex visual

Fonte — Autor.

De forma analoga, o “olho” de um sistema computacional é a cAmera. Seus sensores
digitais (como CCD ou CMOS) capturam a luz ambiente e a convertem em um sinal
elétrico, que é entao digitalizado e estruturado como uma grande matriz de valores nu-
méricos. Essa matriz, conhecida como imagem digital, ¢ composta por pixels, onde cada
pixel armazena informagoes de intensidade e cor (Gonzalez and Woods, 2018). Até este
ponto, o computador possui apenas os dados brutos; ele “viu” a imagem, mas ainda nao
a “compreendeu”.

E precisamente neste ponto que a Visao Computacional se inicia. Ela é a area
que estuda métodos e algoritmos para que as maquinas possam interpretar essa matriz
de pixels e “compreender” o mundo visual, indo além da simples captura de dados. O

seu objetivo é extrair informacao significativa de imagens e videos para realizar tarefas

como detecgao e reconhecimento de objetos, segmentacao, estimativa de pose e rastrea-
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mento. Diferente de simples processamento de imagem, a visao computacional combina
modelos geométricos, estatisticos e de aprendizado de maquina para inferir estrutura e
significado a partir de dados ruidosos, muitas vezes em tempo real. Essa capacidade
é fundamental para este projeto de interpretagcao de LIBRAS, pois permite
transformar gestos complexos em representagoes computacionais. Em um intér-
prete de lingua de sinais, isso implica compreender padroes espago-temporais distribuidos
no corpo (maos, bragos, rosto e tronco) e converté-los em representacoes simbolicas tteis
para etapas linguisticas posteriores (Szeliski, 2022; Forsyth and Ponce, 2012).

Contudo, a eficacia desses métodos esta sujeita as limitacgoes fisicas da

camera:

e Resolugao espacial: limita a detecgdo de detalhes finos (por exemplo, configura-

¢oes de dedos em LIBRAS);

e Taxa de quadros (FPS): afeta a captura de movimentos rapidos caracteristicos

de sinais;

e Angulo de visao: restringe o enquadramento necessario para capturar o corpo

inteiro;

e Sensibilidade luminosa: dificulta a operacao em ambientes com iluminagao su-

boétima;

e Distorgoes 6pticas: podem alterar trajetorias de movimento criticas para o sig-

nificado.

Esses fatores de hardware interagem com o contetdo visual e o ambiente (ilumina~
¢ao, fundo, sombras), impondo requisitos de pré-processamento, calibragdo e desenho de
modelos robustos (Szeliski, 2022; Gonzalez and Woods, 2018).

Ao trabalhar com projetos de vis@ao computacional, Python destaca-se como lingua-
gem de programacao ideal devido ao seu ecossistema maduro. A aquisicao e o pré-
processamento de quadros e sequéncias sao comumente realizados via OpenCV-Python,
que oferece operacoes eficientes de captura, filtragem, detecgao e rastreamento; a mani-
pulacao numérica é sustentada por arrays do NumPy; transformacoes e rotinas de analise
complementares sao encontradas no scikit-image. Para estimar keypoints de maos,

face e corpo, frameworks de percepcao como o MediaPipe fornecem pipelines prontos e
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otimizados; e, para modelagem de alto nivel, bibliotecas de aprendizado profundo como
TensorFlow e PyTorch permitem treinar e servir modelos modernos com aceleragao por
GPU/TPU (Bradski, 2000; Harris et al., 2020; Van der Walt et al., 2014; Lugaresi et al.,
2019; Abadi et al., 2016; Paszke et al., 2019).

A importancia da visao computacional para este projeto decorre de sua capacidade de
superar limitagoes técnicas por meio de abordagens algoritmicas: capturar tanto
componentes manuais (configuragao e trajetéria das maos) quanto ndo manuais (expres-
soes faciais, inclinagao de cabega, postura do tronco), todos essenciais para gerar sentido
das frases em LIBRAS. Evidéncias na literatura mostram que pipelines baseados em de-
tecgao de maos/face, estimativa de pose e extragao de caracteristicas visuais, integrados
a modelos temporais, compensam deficiéncias de hardware e melhoram substan-
cialmente a precisao em tarefas de classificacao e traducao de sinais, especialmente em
contextos de uso continuo (continuous sign language) (Rastgoo et al., 2020; Camgoz et al.,
2018; Cao et al., 2017). Além disso, modulos de visao podem ser otimizados para dis-
positivos embarcados de baixa laténcia via quantizacao e arquiteturas eficientes — onde
a representacao por keypoints minimiza o impacto das limitacoes da camera
ao trabalhar com dados geométricos normalizados em vez de pixels brutos,
reduzindo a sensibilidade a variagoes de iluminagao e fundos, facilitando a generalizacao
entre ambientes (Jacob et al., 2018; Howard et al., 2017; Sandler et al., 2018; Szeliski,
2022).

2.4.2 Aprendizado Profundo para Processamento de Sequéncias

Enquanto a visao computacional fornece as ferramentas para “ver” e extrair dados
de imagens, o aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) oferece os meios para
interpretar esses dados e tomar decisoes. O ML é essencial para traduzir os padroes visuais
complexos dos sinais em LIBRAS para os simbolos linguisticos que eles representam, uma
tarefa inviavel com programacdo tradicional baseada em regras explicitas (Bishop and
Bishop, 2024).

Diferente de abordagens de ML tradicional, como Support Vector Machines (SVMs)
ou Random Forests, que frequentemente dependem de uma etapa manual de extracao
de caracteristicas (feature engineering), o Aprendizado Profundo (Deep Learning) utiliza

redes neurais com miiltiplas camadas para aprender representacoes hierarquicas dos dados
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de forma automética. Para o reconhecimento de sinais, isso significa que a rede pode
aprender a identificar desde caracteristicas simples, como a orientagao dos dedos, até
combinagoes complexas que formam um sinal completo, diretamente dos dados brutos ou

de representacoes como keypoints (Goodfellow et al., 2016).

2.4.2.1 A Arquitetura das Redes Neurais Recorrentes (RINNs)

Para tarefas que envolvem dados sequenciais, como o reconhecimento de LIBRAS,
a arquitetura de rede neural padrao nao é suficiente, pois trata cada entrada de forma
independente. As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) foram projetadas para superar essa
limitac¢do. A sua caracteristica fundamental é a presenga de um “lago” (loop), que permite
que a informacao persista ao longo do tempo.

A anatomia basica de uma RNN consiste em uma célula que processa a entrada de um
passo de tempo (x;) e o estado oculto do passo de tempo anterior (h;—;) para produzir
um novo estado oculto (h;). Este novo estado, entdo, serve como entrada para o proximo
passo de tempo, junto com a nova entrada ;1. Matematicamente, essa recorréncia pode

Ser expressa comao:

he = f(Whphi—1 + Wapaze + bp)

Onde Wy, e W, sao as matrizes de pesos para as conexoes recorrentes e de entrada,
respectivamente, b, é o vetor de viés e f é uma fungao de ativagao nao-linear. Crucial-
mente, os mesmos pesos (W) e viés (b) sao compartilhados em todos os passos de tempo,

permitindo que a rede aplique o mesmo aprendizado a diferentes posi¢oes na sequéncia.

2.4.2.2 O Desafio dos Gradientes em Sequéncias Longas

Apesar de sua elegancia conceitual, o treinamento de RNNs com o algoritmo de retro-
propagagao no tempo (Backpropagation Through Time - BPTT) revelou dois problemas

graves que dificultam o aprendizado de dependéncias de longo prazo:

e Explosao do Gradiente (Ezploding Gradient): O problema de Explosao do
Gradiente ocorre se os valores da matriz de pesos recorrente forem grandes (norma
maior que 1). Nesse caso, o gradiente cresce exponencialmente, resultando em atu-
alizacoes de peso massivas e instaveis que podem levar os valores dos pesos a se

tornarem ‘NaN‘ (Not a Number), colapsando o processo de treinamento. Embora
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este problema seja mais facil de detectar e mitigar (usando técnicas como gradi-
ent clipping), ele evidencia a instabilidade fundamental do treinamento de RNNs

simples (Goodfellow et al., 2016).

e Desaparecimento do Gradiente ( Vanishing Gradient): Durante a retropro-
pagacao, o gradiente do erro é propagado para tras através do lago da rede. Pela
regra da cadeia, isso envolve multiplicacoes sucessivas pela matriz de pesos recor-
rente (Wpy,). Se os valores dessa matriz forem pequenos (norma menor que 1), o
gradiente diminuira exponencialmente & medida que se afasta no tempo. Para se-
quéncias longas, o gradiente pode se tornar tao infinitesimalmente pequeno que os
pesos das camadas iniciais da sequéncia deixam de ser atualizados, impedindo que

a rede aprenda a correlagao entre eventos distantes (Hochreiter et al., 2001).

2.4.2.3 Componentes Essenciais: Funcoes de Ativacao Sigmoide e Tangente

Hiperbdlica

Para entender como as arquiteturas LSTM e GRU resolvem esses problemas, ¢ funda-

mental primeiro compreender duas func¢oes de ativacao que sao seus blocos de construcao:

e Funcao Sigmoide (0): Esta fun¢ao “esmaga” qualquer valor de entrada para um

intervalo entre 0 e 1. Matematicamente, o(z) = Devido a essa propriedade,

_1
I+e—*"
ela é utilizada nos “portoes” (gates) das LSTMs e GRUs para atuar como um filtro ou
controlador. Um valor de saida préximo de 0 significa “nao deixe passar nenhuma
informagao”, enquanto um valor préximo de 1 significa “deixe toda a informagao

passar”.

e Funcgao Tangente Hiperbdlica (tanh): Semelhante a sigmoide, a tanh também

esmaga os valores de entrada, mas para um intervalo entre -1 e 1. Matematicamente,

X _ ,—T . . A .
tanh(r) = 5. Ela é usada para regular o “conteiido” ou a “substancia” da

informagao que flui pela rede, mantendo os valores normalizados e centrados em

Zero.

2.4.2.4 A Arquitetura LSTM e a Solugao para o Fluxo do Gradiente

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) foi projetada especificamente para

combater os problemas de gradiente, introduzindo um estado da célula (C}) que atua
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como uma via expressa para o fluxo de informagao e gradientes (Hochreiter and Sch-

midhuber, 1997). A LSTM controla essa via através de seus trés portoes:

1. Portao de Esquecimento (f;): Controlado por uma fungao sigmoide, este por-
tao determina qual fragdo da informagcao do estado da célula anterior (C;_1) sera

mantida.

2. Portao de Entrada (i;): Decide quais novas informacoes, geradas a partir da
entrada atual (z;) e do estado oculto anterior (h,_;), serdo adicionadas ao estado

da célula.

3. Portao de Saida (o,): Filtra o estado da célula para produzir o novo estado oculto

(h¢), que é a saida da célula para o proximo passo de tempo.

A chave para a resolucao do problema do gradiente esta na atualizacao do estado da

célula, expressa pela equacao:

Ct:ftQthl‘i‘Z't@ét

Onde ® representa a multiplicacdo elemento a elemento e C; sio os novos valores
candidatos gerados por uma camada tanh. A natureza aditiva desta operacao é fun-
damental. Durante a retropropagacao, o gradiente pode passar pela primeira parte da
equacao (f; ® Cy_1) sem ser repetidamente multiplicado por uma matriz de pesos. Se o
portao de esquecimento ( f;) aprender a produzir um vetor de “uns”; a informagao e o gra-
diente do estado anterior (C;_1) passam diretamente para o estado atual (C}), criando um
caminho ininterrupto. Isso permite que o gradiente flua por longas distancias no tempo

sem desaparecer ou explodir, capacitando a rede a aprender dependéncias de longo prazo.

2.4.2.5 A Arquitetura GRU: Uma Alternativa Eficiente

A Gated Recurrent Unit (GRU) é uma simplificagao da LSTM que também se mostrou
altamente eficaz (Cho et al., 2014). Ela combina o estado da célula e o estado oculto e

utiliza apenas dois portoes:

1. Portao de Atualizacao (z;): Este tnico portdo controla tanto o esquecimento

quanto a adi¢ao de novas informagoes. Ele decide a propor¢ao com que a unidade
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atualizaré seu estado com a nova informacao candidata versus manter a informacao

do estado anterior.

2. Portao de Reinicializagao (7;): Determina o quao permeavel a célula esta a
informacao do estado anterior ao calcular o novo conteido. Se este portao estiver
proximo de 0, a célula efetivamente descarta a informagao do passado para gerar

sua nova proposta de informagao.

A equacao de atualizacao da GRU é:
hy = (1_Zt)®ht71+zt®]~1t

Assim como na LSTM, a estrutura aditiva da GRU — balanceando diretamente o
estado anterior (hy_1) com o novo candidato (h;) — cria um caminho direto para o fluxo
do gradiente. O portao de atualizagdo (z;) regula esse fluxo, mas nao o multiplica repeti-
damente por uma matriz de pesos fixa, resolvendo eficazmente os problemas de gradiente

das RNNs simples, porém com menos parametros e complexidade computacional.



Capitulo 3

Revisao de Trabalhos Correlatos

Este capitulo apresenta uma revisao do estado da arte em reconhecimento automatico
da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS), com foco em abordagens baseadas em visdo
computacional e aprendizado profundo. A anélise dos trabalhos a seguir busca identificar
as metodologias consolidadas, os resultados alcancados e, principalmente, as limitagoes e

lacunas que justificam a proposta deste Trabalho de Conclusao de Curso.

3.1 Abordagens para Sinais Estaticos e Isolados

Uma parcela significativa da pesquisa inicial em reconhecimento de LIBRAS concentrou-
se em problemas de escopo reduzido, como a classificagao de sinais estaticos. Um exemplo
representativo dessa abordagem é o trabalho de Costa & Oliveira (2020), que desenvolveu
um classificador para o alfabeto datilologico da LIBRAS. Por se tratar de poses estaticas
das maos, a metodologia pode se concentrar exclusivamente na analise espacial, utilizando
uma Rede Neural Convolucional (CNN) leve, a MobileNetV2, para classificar as imagens.
A abordagem obteve altissima acuracia, superando 98%, e demonstrou viabilidade para
uso em tempo real (Costa and Oliveira, 2020).

Apesar do sucesso, a principal limitacao de trabalhos como este é sua aplicabilidade
restrita. A comunicagao fluente em LIBRAS é majoritariamente composta por sinais di-
namicos, que envolvem movimentos complexos, trajetorias e expressoes faciais. Portanto,
embora a classificagao de sinais estaticos seja um problema resolvido com alta eficécia,
a metodologia nao é transferivel para o desafio mais amplo do reconhecimento de sinais

dinamicos.

23
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3.2 Arquiteturas Hibridas para Sinais Dinamicos

Para abordar a natureza temporal dos sinais dinamicos, a literatura convergiu para o
uso de arquiteturas hibridas, que combinam modelos espaciais e temporais. Um trabalho
exemplar desta linha é o de Souza & Silva (2019), que propds um sistema para classificar
150 sinais isolados da LIBRAS. A metodologia empregada consistiu em duas etapas:
primeiramente, uma CNN pré-treinada (InceptionV3) foi utilizada para extrair um vetor
de caracteristicas de cada quadro do video; em seguida, a sequéncia de vetores foi fornecida
como entrada para uma Rede Neural Recorrente do tipo LSTM, responsével por modelar
a dindmica temporal e realizar a classifica¢ao final do sinal (Souza and Silva, 2019).

Essa abordagem alcangou resultados robustos, com acuracia superior a 94%, consolidan-
do-se como um método padrao na area. Contudo, o sucesso de tais sistemas geralmente
esta atrelado a condigdes controladas. O trabalho de Souza & Silva (2019), assim como
muitos outros, utilizou um dataset gravado em laboratério, com fundo uniforme e ilumina-
¢ao ideal. Além disso, o foco permaneceu na classificacao de sinais isolados, onde o inicio
e o fim de cada gesto sao claramente definidos, um cenario que difere significativamente

da sinalizagao continua e fluida do mundo real.

3.3 Sistemas em Tempo Real e a Lacuna no Contexto

de Uso

Com a evolucgao das técnicas de extracao de caracteristicas, surgiram abordagens mais
eficientes, visando a aplicagao em tempo real. Nascimento et al. (2021) desenvolveram
um tradutor para um vocabulario basico de 20 sinais de uso geral. Em vez de processar
os pixels brutos com uma CNN pesada, os autores utilizaram a biblioteca MediaPipe
para extrair keypoints das maos e do corpo. Essa representagao esquelética, mais leve e
invariante a ruidos de fundo, serviu como entrada para uma rede GRU, que se mostrou
eficiente para aprender os padroes temporais mesmo com um dataset customizado e de
tamanho reduzido (Nascimento et al., 2021).

O sistema alcangou performance em tempo real com boa acuracia (91%), validando
a metodologia de keypoints + GRU/LSTM como uma arquitetura moderna e viavel. No

entanto, a principal limitacao apontada é a natureza genérica do vocabuléario. A aplicacao
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se concentra em saudagcoes e expressoes cotidianas, sem atender a um dominio especifico.

E precisamente nesta lacuna que o presente trabalho se insere. Enquanto as pesquisas
demonstram a viabilidade técnica do reconhecimento de LIBRAS, uma caréncia notavel
persiste no desenvolvimento de sistemas aplicados a contextos de nicho, onde a comuni-
cacao clara é critica. O foco deste TCC é utilizar uma metodologia moderna e eficiente,
semelhante & de Nascimento et al. (2021), para resolver um problema pratico e de alto
impacto: a barreira de comunicacao entre pacientes surdos e profissionais de saude. Ao
desenvolver um intérprete para um vocabulario especifico de sintomas e condigoes médi-
cas, este projeto nao apenas valida uma abordagem técnica, mas também propoe uma
solugao direcionada a uma necessidade social urgente e pouco explorada na literatura

académica.



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo detalha a metodologia empregada para o desenvolvimento do interpre-
tador de sinais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) focado no contexto médico. A
abordagem segue um fluxo de trabalho estruturado, partindo da criacao de um dataset
customizado até a implementacao de um sistema de inferéncia em tempo real. Cada etapa,
desde o tratamento dos dados brutos até a avaliacao do modelo final, foi projetada para
construir um sistema robusto e funcional, capaz de traduzir sinais complexos em frases

contextuais.

4.1 Visao Geral do Sistema

O sistema proposto implementa uma pipeline completa de visao computacional e
aprendizado profundo. O processo inicia com a captura de video, que é subsequente-
mente transformado em uma sequéncia de dados numéricos representando a pose do usu-
ario. Essa sequéncia é entao analisada por um modelo de rede neural recorrente treinado
para classificar o sinal. Em paralelo, uma logica de deteccao de apontamento identifica
para onde o usuario aponta. Finalmente, as saidas de ambos os moédulos sao combinadas
para gerar uma tradugao textual contextualizada, como “dor de cabeca”. O fluxo geral do

processo pode ser visualizado na Figura 4.1.
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1. Captura 2. Extracao
de Video ——— de Keypoints

(Webcam) (MediaPipe)
4. Modelo LSTM 3. Normalizagao
Classificador Temporal
nal

5. Logica de 6. Frase Final
o Apontamento Alvo (Tradugao)

Figura 4.1: Diagrama de fluxo do sistema de interpretacao de LIBRAS.

Fonte — Autor.

Stream
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Extracgao
. e TN
(MediaPipe) Logica de
l —>/ Frase Final /
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Normalizagao
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l

Classificador
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Ignora

Figura 4.2: Pipeline detalhada do processamento de dados do sistema.

Fonte — Autor.
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4.2 Coleta e Preparacao dos Dados

A fundacao de qualquer sistema de aprendizado de maquina é um conjunto de dados
robusto e bem estruturado. Para este projeto, foi criado um dataset customizado, focado

em um vocabulario especifico para o dominio da saude.

4.2.1 Definicao do Vocabulario e Gravagao

O vocabulério foi definido para cobrir queixas comuns em um ambiente de triagem
hospitalar, consistindo nos oito sinais: dor de cabecga, dor no ouvido, dor na gar-
ganta, dor no peito, dor de barriga, coriza, febre ¢ estou doente. As amostras
de video para cada sinal foram capturadas utilizando uma webcam Logitec ¢920s, com o
auxilio do script src/capture/captura_samples.py. Este script automatiza a gravagao
ao detectar a presenca de maos em quadro, garantindo a captura de sequéncias de sinais

relevantes.

4.2.2 Normalizagao Temporal e Justificativa Técnica

Modelos de redes neurais recorrentes exigem que as sequéncias de entrada tenham um
comprimento fixo. Para padronizar a duragao variéavel dos sinais, o script src/processing
/normalize_frames.py foi desenvolvido para normalizar todas as amostras de video para
um comprimento fixo de 15 frames, conforme definido em src/config.py.

A escolha de 15 frames representa um balango técnico fundamental. Conforme dis-
cutido na fundamentacao teodrica, a captura de movimentos rapidos é limitada pela taxa
de quadros (FPS) da cAmera. Uma sequéncia muito curta (e.g., 5 frames) poderia nao
capturar a dinamica completa de um sinal mais longo, enquanto uma sequéncia muito
longa (e.g., 60 frames) aumentaria drasticamente o custo computacional do treinamento
e da inferéncia, tornando a aplicagao em tempo real inviavel em hardware convencional.
O valor de 15 frames foi determinado empiricamente como um ponto 6timo que preserva
a informacao temporal essencial dos sinais do vocabuléario definido, mantendo a carga
computacional gerencidvel. Para amostras com menos de 15 frames, foi aplicada uma in-
terpolacao linear para gerar frames intermediarios. Para amostras com mais de 15 frames,

foi realizado um processo de subamostragem.
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4.3 Extracao de Caracteristicas com MediaPipe

Optou-se por uma representacao baseada em pontos-chave (keypoints) em vez de uti-
lizar os pixels brutos dos videos. Esta decisao foi motivada pela necessidade de criar um
sistema robusto a variagoes de ambiente (iluminacao, fundo) e de reduzir a dimensionali-

dade dos dados de entrada.

4.3.1 Justificativa da Biblioteca MediaPipe

A biblioteca MediaPipe foi escolhida por ser uma solucao de coédigo aberto, altamente
otimizada e que oferece modelos pré-treinados de alta performance para a deteccao de
marcos corporais. Sua solucao Holistic permite a extragao simultinea e em tempo real
de keypoints de pose, face e maos, o que é ideal para a captura da riqueza de informacoes
presentes em LIBRAS. O script src/processing/create_keypoints.py implementa essa

extracao.

Figura 4.3: Extracao dos keypoints com MediaPipe

Fonte - Adaptado do ChatGpt.

Dessa forma, ao em vez de processar pixels de video, o que é lento e sensivel & ilumi-

nacao, o MediaPipe extrai um “esqueleto digital” do individuo.

4.3.2 Vetor de Caracteristicas e Formato HDF5

Para cada frame, a funcao extract_keypoints extraiu um vetor numérico unificado
e concatenado de 1.662 caracteristicas (pose, face e ambas as maos). As sequén-

cias resultantes (15 vetores por amostra) foram salvas em arquivos no formato HDF5
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(Hierarchical Data Format 5). Este formato foi escolhido por sua alta eficiéncia no
armazenamento e manipulagao de grandes volumes de dados numéricos. O HDF5 permite
acesso rapido a subconjuntos de dados sem a necessidade de carregar o arquivo inteiro na

memoria, o que é extremamente vantajoso durante o processo de treinamento do modelo.

4.4 Arquitetura e Treinamento do Modelo LSTM

O nicleo do sistema de reconhecimento de sinais é um modelo de aprendizado pro-

fundo, definido e treinado no script src/train/train_model.py.

4.4.1 Justificativa da API Keras e da Arquitetura

O modelo foi implementado utilizando a API Keras do TensorFlow. Keras foi sele-
cionada por ser uma API de alto nivel que permite a prototipagem rapida e a construgao
de arquiteturas de rede complexas de forma intuitiva e modular. A arquitetura da Rede
Neural Recorrente foi projetada para capturar eficientemente as dependéncias temporais

dos dados:

e Duas Camadas LSTM: A utilizagao de duas camadas empilhadas permite que
a rede aprenda hierarquias de caracteristicas temporais. A primeira camada (com
64 unidades e return_sequences=True) processa a sequéncia de entrada e passa
uma nova sequéncia de estados ocultos para a camada seguinte. A segunda camada
LSTM (com 64 unidades) recebe essa sequéncia e a resume em um tnico vetor que

encapsula a informacao de todo o sinal.

e Camadas Dropout: Duas camadas de Dropout com taxa de 20% foram inseri-
das apos cada camada LSTM. Esta é uma técnica de regularizacao essencial para
combater o overfitting. Durante o treinamento, o Dropout zera aleatoriamente uma
fracao das saidas dos neuronios, forcando a rede a aprender representacoes mais

robustas e a nao depender excessivamente de neurénios especificos.

e Camada Densa (ReLU): Uma camada Densa com 64 unidades e ativagao ReLU é
utilizada para aprender combinagoes nao-lineares das caracteristicas extraidas pelas

camadas LSTM, aumentando a capacidade de discriminacao do modelo.



CAPITULO 4. METODOLOGIA 31

e Camada de Saida (Softmax): A camada final possui 8 neur6nios (um para cada
sinal) e a fungao de ativagdo Softmax. Softmax transforma os valores de saida
brutos da rede (logits) em uma distribuigdo de probabilidade, onde a soma de todas
as saidas ¢ 1. Isso permite interpretar a saida do modelo como o nivel de confianca

para cada uma das classes possiveis.

4.4.2 Justificativa dos Parametros de Treinamento

A compilacao do modelo envolveu a escolha de um otimizador e de uma funcao de

perda, ambos cruciais para a eficacia do treinamento:

e Otimizador Adam: O Adam (Adaptive Moment Estimation) foi escolhido por
ser um algoritmo de otimizagao de gradiente descendente que adapta a taxa de
aprendizado para cada parametro do modelo de forma individual. Ele combina as
vantagens de outros otimizadores (como AdaGrad e RMSProp), sendo computaci-
onalmente eficiente e robusto para uma vasta gama de problemas de aprendizado

profundo.

e Funcao de Perda Sparse Categorical Crossentropy: Esta funcao de perda
foi selecionada por ser especificamente projetada para problemas de classificagao
multiclasse onde os rétulos sdo fornecidos como nimeros inteiros (0, 1, 2, ..., 7), em
vez de vetores one-hot. Isso torna o processo mais eficiente em termos de memoria

e computacao, sem perda de desempenho.

O treinamento foi executado por 100 épocas, utilizando um callback ModelCheckpoint
para salvar apenas a melhor versao do modelo, evitando assim o overfitting que pode ocor-

rer nas épocas finais.

4.5 Sistema de Inferéncia e Avaliacao de Desempenho

A aplicagao final do modelo foi implementada no script src/inference/combined_
symptom_detector2.py, que combina a classificacao de sinais com a logica de aponta-

mento para uso em tempo real.


src/inference/combined_symptom_detector2.py
src/inference/combined_symptom_detector2.py
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4.5.1 Logica de Inferéncia

O sistema opera em tempo real, mantendo um buffer dos keypoints extraidos dos
altimos frames da webcam. Quando um sinal é concluido, a sequéncia é normalizada e
enviada ao modelo LSTM. Se a previsao atinge um limiar de confianga de 70%, o sinal é
reconhecido. Em paralelo, o sistema calcula a distancia euclidiana entre a ponta do dedo
indicador e alvos corporais pré-definidos (cabega, peito, etc.). Se um sinal como “dor” é
reconhecido junto a um apontamento para a “cabeca”, o sistema gera a frase contextual

“dor de cabeca”.

4.5.2 Definigao e Justificativa das Métricas de Avaliacao

A avaliacao de modelos de redes neurais, como LSTMs e GRUs, requer a selecao
de métricas alinhadas a natureza do problema. Em tarefas de regressao, onde o obje-
tivo é prever valores continuos (como a temperatura de um paciente ou o prego de uma
agao), utilizam-se métricas baseadas na magnitude do erro, como o Erro Médio Absoluto
(MAE), o Erro Quadratico Médio (MSE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) ou
o coeficiente de determinagao (R?).

No entanto, o problema abordado neste trabalho é de natureza classificatéoria (Clas-
sificacao Multiclasse), onde o objetivo é categorizar uma entrada (sequéncia de keypoints)
em um rotulo discreto (um dos 8 sintomas). Neste contexto, métricas de regressao nao sao
aplicaveis. Portanto, a avaliacao de desempenho baseou-se nas métricas fundamentais de
classificagao: Acuracia, Precisdo, Sensibilidade (Recall) e F1-Score. A seguir, detalha-se

a definicao e a importancia de cada uma para o contexto médico deste estudo.

4.5.2.1 Acuracia (Accuracy)

A acuréacia é a métrica mais intuitiva, representando a proporc¢ao de previsoes corretas
em relagao ao total de amostras avaliadas. Embora forneca uma visao geral do desempe-
nho, ela pode ser enganosa em datasets desbalanceados. No entanto, como o protocolo
de coleta deste trabalho buscou balancear as classes (nimero similar de repetigdes para

cada sinal), a acurdcia mantém-se como um indicador vélido de performance global.
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4.5.2.2 Precisao (Precision)

recisao r nde a pergunta: vez u m reviu
A precisao responde a pe ta: “De todas as vezes que o modelo pre a classe
X, quantas vezes ele estava certo?”. Matematicamente, é a razao entre os Verdadeiros

Positivos (V' P) e a soma de Verdadeiros Positivos e Falsos Positivos (F'P):

. VP
Precisao = m (4-1)

No contexto de triagem hospitalar, uma alta precisao é desejavel para evitar “alar-
mes falsos” que poderiam sobrecarregar o sistema de atendimento ou gerar ansiedade

desnecessaria no paciente.

4.5.2.3 Sensibilidade (Recall)

Também conhecida como Revocacao, a sensibilidade responde a pergunta: “De todos
os casos reais da classe X, quantos o modelo foi capaz de detectar?”. E a razao entre os

Verdadeiros Positivos (V P) e a soma de Verdadeiros Positivos e Falsos Negativos (FN):

VP
Recall = W—FZV (42)

Em aplicagoes médicas, o Recall ¢ frequentemente a métrica mais critica. Um baixo
Recall implicaria em nao detectar um sintoma que o paciente realmente esta sentindo

(falso negativo), o que poderia levar a uma triagem incorreta e riscos a saude.

4.5.2.4 F1-Score

O F1-Score é a média harmonica entre a Precisao e o Recall. Diferente da média

aritmética simples, a média harmonica penaliza valores extremos.

Precisao - Recall
F1-S =2. 4.3
core Precisao + Recall (4.3)

Esta métrica é essencial para demonstrar a robustez do modelo. Um FI-Score alto
indica que o sistema nao estd apenas “chutando” a classe majoritaria (o que aumenta-
ria o Recall mas derrubaria a Precisdo) nem sendo excessivamente conservador (o que
aumentaria a Precisdo mas derrubaria o Recall). Ele representa o equilibrio ideal do

classificador.
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4.6 Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

O projeto foi desenvolvido inteiramente na linguagem Python 3. As principais bibli-

otecas utilizadas foram:

e TensorFlow e Keras: Para a construcao e treinamento do modelo de aprendizado

profundo.
e OpenCV: Para captura e manipulacao de video em tempo real.
e MediaPipe: Para a extragao de keypoints de corpo, face e maos.

e NumPy e¢ Pandas: Para manipulagao de dados numéricos e estruturacao dos

keypoints.

A estrutura do projeto foi modularizada, com a separacao de responsabilidades em
diferentes pacotes e o uso de um arquivo config.py para centralizar os parametros globais

do sistema.

4.7 Definicao do Vocabulario e Restrigcoes Iniciais

O vocabulério final do sistema foi consolidado em oito sinais de sintomas médicos.
Inicialmente, tentou-se uma abordagem com um vocabulario mais extenso, utilizando um
modelo treinado exclusivamente com dados do proprio autor (abordagem mono-usuéario).
No entanto, testes preliminares de campo mostraram que, ao aumentar a quantidade
de classes sem a devida variabilidade de dados de treinamento (diferentes executores), o
modelo sofria de overfitting severo, decorando o estilo de sinalizacao do autor e falhando
ao generalizar para terceiros.

Para garantir a robustez do sistema na validacao final com os 30 voluntérios, optou-se
por restringir o escopo para os oito sinais mais criticos de triagem. Essa decisao permitiu
focar a coleta de dados na variabilidade dos sujeitos (30 pessoas) em vez da quantidade
de classes, priorizando a qualidade da generalizacao em um cenério real sobre a amplitude

do dicionério.
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4.7.1 Normalizagao Temporal e Pré-processamento

Para adequar as sequéncias de video de duracao variavel a entrada fixa da rede neural

(15 frames), aplicaram-se técnicas de normaliza¢do temporal:

e Interpolagao Linear: Utilizada quando a amostra original possuia menos de 15
frames. O algoritmo calcula coordenadas intermediarias entre dois frames adjacen-
tes, criando novos quadros sintéticos que preenchem a lacuna temporal sem alterar

a velocidade percebida do sinal.

e Subamostragem Uniforme: Aplicada quando a amostra excedia 15 frames. O
algoritmo seleciona quadros em intervalos regulares (ex: a cada 2 ou 3 frames),

preservando a estrutura macroscopica do movimento e descartando redundéancias.

4.7.2 Caracterizagao do Dataset

O conjunto de dados final (dataset) foi construido a partir das gravagoes dos 30 vo-
luntarios. Cada participante executou cada um dos 8 sinais uma tnica vez, de modo a
nao atrapalhar as atividades normais de cada um. A distribuicao das classes foi man-
tida balanceada para evitar viés no treinamento, garantindo que o modelo aprendesse a

identificar todos os sintomas com a mesma prioridade.

4.8 Caracterizacao da Pesquisa

O presente trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza aplicada e de ca-
rater exploratoério. E aplicada pois objetiva gerar conhecimentos para aplicacao pratica,
dirigidos a solucao de problemas especificos — neste caso, a barreira de comunicagao
na triagem hospitalar. E exploratéria pois visa proporcionar maior familiaridade com o
problema, envolvendo levantamento bibliografico e testes praticos em um dominio onde
a aplicagao de Deep Learning para LIBRAS (especificamente em contexto médico) ainda
carece de solucoes definitivas.

Dada a complexidade do sistema, que envolve desde a fundamentacgao tedrica até a
validacao com seres humanos, adotou-se uma abordagem metodologica mista. O desenvol-

vimento foi estruturado em quatro etapas distintas, cada uma exigindo uma estratégia de
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investigagao especifica para garantir o rigor cientifico e a reprodutibilidade dos resultados.

A Tabela 4.1 apresenta a classificagao metodolégica adotada para cada fase do projeto.

Tabela 4.1: Classificagao metodoldgica das etapas do desenvolvimento.

Etapa do Projeto Tipo de Pesquisa Descricao da Atividade

Revisao do Estado da Arte | Bibliografica e Explo- | Levantamento de trabalhos
ratoria correlatos em bases como

IEEE Xplore e Google Scho-

lar.
Construcao do Dataset Experimental Coleta de dados com 30 vo-
(Campo) luntarios em ambiente con-
trolado.

Desenvolvimento do Modelo | Experimental (Labo- | Treinamento e comparagao
ratorio) de arquiteturas (LSTM vs
GRU) em ambiente Python.

Validagao do Sistema Quantitativa / Esta- | Aplicagdo do método Leave-
tistica One-Subject-Out ~ (LOSO)

para afericao de métricas.

Tabela 4.2: Fonte - Autor.



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo descreve a trajetoria experimental do projeto, dividida em trés fases
estratégicas: (1) Selegdo da arquitetura de rede neural e treinamento inicial com dados
do autor; (2) Teste de campo piloto e coleta de dados com 30 voluntérios, incluindo
uma andlise qualitativa das falhas de generalizacao; e (3) Validacao estatistica robusta
utilizando a metodologia Leave-One-Subject-Out (LOSO-CV), demonstrando a superagao

das limitagoes encontradas na fase piloto.

5.1 Fase 1: Selecao de Modelo e Treinamento Inicial

Na etapa preliminar, o objetivo foi definir a arquitetura de rede neural recorrente
mais adequada (LSTM ou GRU) para o problema. Para isso, foi criado um dataset base
contendo apenas amostras do proprio autor. Foram gravadas 100 repeticoes para cada

um dos 8 sinais do vocabulario, totalizando 800 amostras.

5.1.1 Comparativo LSTM vs. GRU

Foram treinados dois modelos distintos sob as mesmas condigdes (100 épocas, otimi-
zador Adam, Categorical Crossentropy). As Figuras 5.1 e 5.2 apresentam as curvas de

aprendizado (Loss e Accuracy) para LSTM e GRU, respectivamente.

37
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Figura 5.1: Curvas de aprendizado do mo-  Figura 5.2: Curvas de aprendizado do mo-
delo LSTM. delo GRU.
Fonte — Autor. Fonte — Autor.

Observando os graficos e as matrizes de confusao preliminares (Figuras 5.3 e 5.4),
nota-se que ambos os modelos atingiram répida convergéncia, dado que o conjunto de

dados possuia baixa variabilidade (um tnico sujeito).

Layer (type) Output Shape Param # Layer (type) Output Shape Param #
lstm_12 (LSTM) ( 442,112 gru (GRU) ( , 15, 64) 331,776
dropout_12 (Dropout) ( 8 dropout_14 (Dropout) (None, 15, 64) )
1stm_13 (LSTH) (None, 98,816 gru_1 (GRU) (None, 128) 74,496
dropout_13 (Dropout) (None, 128) @ dropout_15 (Dropout) (None, 128) )
dense_18 (Dense) (None, 64) 8,256 dense_21 (Dense) (None, 64) 8,256
dense_19 (Dense) ( , 64) 4,168 dense_22 (Dense) ( , 64) 4,166
dense_2@ (Dense) ( . 7) 455 dense_23 (Densa) ( . 7) 455
Figura 5.3: Resultados preliminares LSTM. Figura 5.4: Resultados preliminares GRU.
Fonte — Autor. Fonte — Autor.

A arquitetura GRU (Gated Recurrent Unit) foi selecionada para as etapas se-
guintes por apresentar desempenho ligeiramente superior na estabilidade da perda (loss)
e, crucialmente, por possuir uma estrutura computacional mais leve (menos portas logicas
que a LSTM), o que favorece a inferéncia em tempo real no hardware de campo (Laptop

com RTX 2050).

5.2 Fase 2: Teste de Campo Piloto e Analise Qualita-
tiva

Com o modelo GRU treinado exclusivamente nos dados do autor, realizou-se um teste
de campo com 30 voluntarios (26 surdos e 4 deficientes auditivos). Durante esta etapa,

o sistema realizava a inferéncia em tempo real enquanto, simultaneamente, salvava os
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frames para a construcao do dataset final. A Figura 5.5 ilustra o sistema em operacao

durante os testes.

Figura 5.5: Sistema em operacao durante a fase de testes e coleta de dados.

Fonte — Autor.

5.2.1 Observagoes de Campo e Falhas de Generalizacao

Durante os testes, observou-se que o modelo, embora perfeito para o autor, falhou
sistematicamente ao tentar generalizar para terceiros. As anotagoes qualitativas realizadas
em tempo real permitiram categorizar os erros em quatro grupos principais, detalhados

na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Categorizagao dos erros observados no teste piloto (Modelo Mono-Usuério).

Tipo de Falha

Descricao do Fenémeno

Ocorréncias

Overfitting Bio-

métrico

O modelo confundiu sinais fonologicamente si-
milares (ex: Febre vs. Dor de Cabega, Ouvido
vs. Cabega) devido a pequenas variagoes na
forma da mao ou tamanho da cabeca dos vo-

luntérios.

14 participan-

tes

Velocidade de

Execucgao

Participantes surdos fluentes executaram sinais
como Coriza e Estou Doente muito mais rapido
que o autor (modelo de treino), resultando em

nao-detecgao por falta de frames suficientes.

8 participan-

tes

Problema de En-

quadramento

A logica de inferéncia dependia que as maos sa-
issem do quadro para finalizar o sinal. Em vo-
luntérios com bragos mais longos ou posiciona-
dos muito préximos, as maos permaneciam em

quadro, impedindo a deteccao.

5 participan-

tes

Variagao Antro-

pométrica

Em um voluntario de baixa estatura, o sinal
de Dor no Peito foi confundido com Garganta,
pois as coordenadas relativas dos ombros fica-

ram comprimidas.

1 participante

Fonte — Autor.

Esses resultados evidenciaram o problema classico de Qwverfitting a Caracteristicas

Individuais. O modelo pode ter aprendido a biomecénica especifica do autor, mas nao

a esséncia generalista dos sinais. Essa constatacao justificou a necessidade imperativa

da terceira fase: o retreinamento com uma estratégia que contemplasse a variabilidade

humana.

5.3 Fase 3: Validacao Robusta (LOSO-CV)

Para solucionar os problemas de generalizagao identificados na Fase 2, utilizou-se o

banco de dados coletado (agora contendo a variabilidade dos 30 voluntérios) para aplicar
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a validagao cruzada Leave-One-Subject-Out (LOSO).

5.3.1 Justificativa Estatistica do Tamanho da Amostra

A defini¢do do niimero de participantes para a validacao do sistema nao foi arbitraria.
Optou-se pela coleta de dados com N = 30 voluntérios, fundamentando-se nos principios
do Teorema do Limite Central (TLC).

Embora nao exista um ntmero ideal universal na estatistica, o TLC estabelece que, &
medida que o tamanho da amostra aumenta, a distribuicao das médias amostrais tende
a se aproximar de uma distribui¢ao normal (Gaussiana), independentemente da forma
da distribuicao original da populacao, desde que a variancia seja finita. Na literatura
estatistica e em praticas experimentais, o limiar de n > 30 é frequentemente aceito como
uma heuristica robusta para que essa aproximagao seja valida.

Ao realizar o teste com 30 individuos distintos, busca-se garantir que a média de
acuracia obtida no protocolo LOSO-CV seja estatisticamente representativa da populacao
real de usuarios de LIBRAS, minimizando a margem de erro e permitindo inferir que o
desempenho do sistema se manterd estavel ao ser expandido para um piblico maior.
Essa abordagem confere ao estudo um rigor experimental superior a testes preliminares
comumente realizados com grupos reduzidos (ex: 5 a 10 pessoas), onde a variabilidade

individual poderia enviesar significativamente a média final.

5.3.2 Ambiente Computacional

O retreinamento robusto foi processado em uma estagao de trabalho dedicada (Desktop
com GPU RTX 3060Ti e processador i5-10400F), enquanto a valida¢ao de viabilidade de

inferéncia manteve-se no hardware movel (Laptop VAIO), confirmando a portabilidade.

5.3.3 Resultados Quantitativos do LOSO

Ao treinar o modelo com dados de 29 pessoas e testar na 30? (repetindo o processo 30
vezes), o sistema foi forgado a aprender padroes universais dos gestos, ignorando idiossin-

crasias individuais.
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Rodada:

Figura 5.6: Representacao do método de treinamento LOSO-CV

Fonte - Adaptado do ChatGpt.

Sendo assim os resultados consolidados, detalhando as métricas de Precisao, Sensibi-

lidade (Recall) e F1-Score para cada classe, sdo apresentados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Métricas detalhadas por classe apos validagado LOSO-CV (Média de 30 Ro-
dadas).

Classe (Sintoma) Precisao Recall F1-Score

Coriza 0.94 0.93 0.94
Dor de barriga 1.00 0.91 0.95
Dor de cabega 0.95 0.94 0.94
Dor de garganta 0.95 0.96 0.95
Dor no ouvido 0.95 0.95 0.95
Dor no peito 0.88 0.96 0.92
Estou doente 0.96 0.95 0.95
Febre 0.91 0.91 0.91
Média Global 0.94 0.94 0.94

Fonte — Autor.

A Tabela 5.2 apresenta o desempenho consolidado apos as 30 rodadas de validagao.

O sistema alcangou uma Acuracia Média Global de 94%. Este resultado é promissor
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quando comparado ao estado da arte; por exemplo, o trabalho de Nascimento et al.
(2021), que utilizou uma abordagem similar para LIBRAS em tempo real, reportou uma
acuracia de 91%. A superioridade de 3 pontos percentuais obtida neste trabalho pode
ser atribuida ao uso da arquitetura GRU (mais eficiente em dados sequenciais curtos que
a LSTM tradicional) e ao rigoroso protocolo de coleta de dados focado em um dominio
especifico.

Analisando as classes individualmente, nota-se que o sinal de “Dor no Peito” apre-
sentou a menor precisao do conjunto (0.88). Uma analise qualitativa sugere que este
desempenho inferior decorre de variacoes anatdmicas entre os participantes. A posicao
das maos ao tocar o peito varia significativamente dependendo da altura do tronco e da
envergadura dos bragos do usuario. Diferente de sinais realizados no rosto (como “Dor de
Cabega”), onde os keypoints faciais oferecem uma ancora de referéncia estavel e densa,
o tronco possui menos pontos de referéncia no modelo MediaPipe, tornando a distingao
entre “Peito” e “Barriga” mais suscetivel a ruidos em usuérios de diferentes estaturas.

Em contrapartida, sinais com movimentos amplos e distintos, como “Dor de Barriga”
(Precisao 1.00) e “Estou Doente” (Precisao 0.96), foram classificados com exceléncia,
validando a capacidade do modelo de capturar a dinamica global do corpo.

A Tabela 5.3 estabelece um comparativo direto entre a fase piloto (treinamento mono-

usuario) e a validagao final, evidenciando o ganho de robustez.

Tabela 5.3: Comparativo de Desempenho: Piloto (Estimado) vs. Validagao LOSO.

Meétrica Fase 2 (Modelo Autor) Fase 3 (Modelo LOSO)
Acuréacia Média ~ 40-50% (Instavel) 94% (Estavel)
Generalizagao Baixa (Falha em 25/30 pessoas) Alta (Sucesso em 30/30 folds)
Robustez a Ruido Baixa Alta

Fonte — Autor.

A aplicagao do LOSO elevou a acuracia média global para 94%. Analisando a Matriz
de Confusao Global acumulada (Figura 5.7), observa-se a drastica redugao das confusoes

que eram frequentes na Fase 2.
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Matriz de Confuséo Global (Concatenacao)
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Figura 5.7: Matriz de Confusdo Global acumulada (Soma das 30 rodadas LOSO).

Fonte — Autor.

5.3.4 Discussao da Evolucao do Sistema

A comparagao entre a Fase 2 e a Fase 3 oferece insights valiosos:

1. Resolugao de Ambiguidade: As confusoes frequentes entre “Febre” e “Dor de
Cabega” (observadas em 14 pessoas na Fase 2) foram mitigadas. O treinamento
com miltiplos sujeitos permitiu a rede neural distinguir sutilizas na configuracao da

mao (aberta vs. fechada) que eram invisiveis no modelo mono-usuério.

2. Adaptacao a Velocidade: O modelo LOSO, exposto a dados de surdos fluentes
durante o treino (nos folds de treino), aprendeu a reconhecer a assinatura temporal
de gestos rapidos (“Coriza”, “Estou Doente”), resolvendo a falha de ndo-detecgao

observada em 8 participantes na fase piloto.

3. Consisténcia Individual: A Figura 5.8 demonstra que, com a nova metodologia,
a acuracia se manteve consistentemente alta através dos 30 participantes, provando

a independéncia do sujeito.
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Acurécia por Voluntario (LOSO-CV Fold)
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Figura 5.8: Distribui¢ao da acurécia individual nos 30 folds do experimento LOSO.

Fonte — Autor.

5.4 Conclusao dos Resultados

Os experimentos demonstraram que, embora um modelo treinado com um tnico indi-
viduo seja funcional em laboratorio (Fase 1), ele é insuficiente para o mundo real devido
ao viés de dados. A coleta de dados diversificada na Fase 2, seguida pela validagao LOSO
na Fase 3, confirmou que a arquitetura GRU proposta, quando alimentada com dados
variados, atinge niveis de desempenho (F1-Score médio de 0.94) compativeis com a apli-
cagao em triagem hospitalar, superando barreiras de velocidade de sinalizagao e variagoes

antropométricas.
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Consideracoes Finais

O presente trabalho demonstrou a viabilidade e eficacia de um sistema de visao com-
putacional baseado em aprendizado profundo para a interpretacao de sinais da Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS) em contextos médicos. A arquitetura proposta, que in-
tegra a extragao de pontos-chave (keypoints) via MediaPipe Holistic com redes neurais
recorrentes do tipo GRU (Gated Recurrent Unit), provou-se capaz de traduzir sinais com-
plexos e dinamicos com alta precisao, superando as limitagoes de abordagens focadas
apenas em sinais estaticos.

Os experimentos realizados evidenciaram que a escolha por uma representacao base-
ada em esqueleto corporal (pose, face e maos), em detrimento da analise de pixels bru-
tos, conferiu ao sistema uma robustez significativa. Os resultados da validacao cruzada
Leave-One-Subject-Out (LOSO-CV) apresentaram uma acurdcia média global de 94%,
com métricas de Precisdo e Sensibilidade consistentemente elevadas (F1-Score médio de
0.94). Esses valores confirmam que o sistema nao sofre de superajuste (overfitting) as
caracteristicas individuais dos usuérios, um desafio critico em aplica¢oes biométricas.

A anéalise comparativa entre as fases de desenvolvimento destacou a importancia de
uma metodologia de coleta de dados diversificada. O modelo inicial, treinado exclusi-
vamente com dados do autor, falhou em generalizar para novos usuéarios, apresentando
erros sistematicos relacionados a velocidade de execugao e variagoes antropométricas. Em
contraste, o modelo final, refinado com dados de 30 voluntarios — incluindo surdos e de-
ficientes auditivos —, demonstrou uma capacidade superior de abstragao, reconhecendo
corretamente sinais executados com diferentes “sotaques” e velocidades.

Além da eficicia técnica, o sistema destacou-se pela eficiéncia computacional. A ca-

46
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pacidade de realizar inferéncias em tempo real em hardware moével convencional (laptop
com GPU de entrada) valida a proposta de uma ferramenta acessivel e portavel. A logica
de inferéncia hibrida, que combina o reconhecimento do sinal com a deteccao de aponta-
mento corporal, permitiu a construgao de frases contextuais (ex: “dor de cabega” vs. “dor
de barriga”) sem a necessidade de treinar sinais compostos separadamente, simplificando
a arquitetura e facilitando a expansao futura do vocabulario.

Ademais o presente trabalho cumpriu seu objetivo de desenvolver uma tecnologia
assistiva capaz de mitigar as barreiras de comunicacao na triagem hospitalar. Mais do
que uma validagao técnica de algoritmos de Inteligéncia Artificial, os resultados reafirmam
a contribuicao social do projeto: entregar uma ferramenta que promove a autonomia
do paciente surdo em um momento de vulnerabilidade.

Do ponto de vista técnico, a eficiéncia computacional alcancada é um destaque central.
O sistema provou ser capaz de operar em tempo real utilizando hardware convencional
(laptops com GPUs de entrada), o que facilita sua adogao em larga escala por institui¢oes
de saude publica que dispoem de recursos limitados, sem a necessidade de servidores de
alto desempenho dedicados.

Em suma, este trabalho contribui para a area de tecnologia assistiva ao apresentar
uma solugao funcional que transpoe barreiras de comunicacao no ambiente hospitalar.
O prototipo desenvolvido nao apenas valida hipdteses académicas sobre o uso de redes
recorrentes para LIBRAS, mas também oferece uma base solida para o desenvolvimento
de produtos reais que possam melhorar o atendimento e a autonomia da comunidade

surda.

6.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores, o desenvolvimento de um tradutor universal de
LIBRAS é um desafio continuo. Com base nas limitagoes observadas e nas oportunidades

identificadas, sugerem-se as seguintes dire¢oes para trabalhos futuros:

a) Expansao do Vocabulario Médico: O sistema atual cobre um conjunto restrito
de sintomas de triagem. Trabalhos futuros devem focar na ampliacao do dataset
para incluir sinais relacionados a cronologia (ontem, hoje, hé dias), intensidade

(pouca dor, muita dor) e outros sintomas especificos, permitindo uma anamnese
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mais completa.

Reconhecimento de Expressoes Nao-Manuais: Embora o vetor de caracteris-
ticas inclua marcos faciais, o modelo atual foca predominantemente na trajetoria
das maos. A incorporagao explicita de analise de expressoes faciais (sobrancelhas
levantadas, bochechas infladas) é essencial para distinguir perguntas de afirmagoes

e capturar nuances gramaticais da LIBRAS que alteram o sentido da frase.

Robustez a Oclusoes e Enquadramento: Os testes de campo revelaram sensibi-
lidade ao enquadramento da camera. Investigacoes futuras podem explorar técnicas
de aumento de dados (data augmentation) que simulem cortes parciais do corpo
ou o uso de arquiteturas baseadas em Transformers, que possuem mecanismos de

atencao capazes de focar em partes visiveis do sinal mesmo com oclusoes parciais.

Adaptagao para Dispositivos Moveis (Edge AI): Otimizar o modelo utili-
zando técnicas de quantizacdo (conversdo de pesos para inteiros de 8 bits) e poda
(pruning) para permitir a execucao direta em smartphones e tablets, eliminando a
necessidade de um computador conectado e ampliando drasticamente a acessibili-

dade da ferramenta.

Tradutor Bidirecional: Desenvolver o caminho inverso, ou seja, um modulo que
traduza a fala ou texto do médico para um avatar 3D que sinalize em LIBRAS,
fechando o ciclo de comunicagao e garantindo que o paciente surdo também com-

preenda as instrucoes e diagnosticos recebidos.

Validagao Clinica Extensiva: Realizar testes em ambiente hospitalar real, in-
tegrando o sistema ao fluxo de triagem de uma unidade de satde parceira. Isso
permitiria avaliar métricas de usabilidade, tempo de atendimento e satisfagao tanto

dos pacientes quanto da equipe médica em cenarios de estresse real.
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