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Resumo

Este projeto apresenta o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de
sinais em Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) utilizando técnicas de visao
computacional e aprendizado de maquina. O sistema visa solucionar a exclusao
social de surdos em intera¢des cotidianas, como em supermercados, onde a falta de
conhecimento sobre LIBRAS por parte dos funcionarios gera barreiras na
comunicacdo. Através de um modelo baseado em redes neurais convolucionais
(CNN), o sistema é capaz de interpretar gestos manuais e traduzi-los em texto e voz,
facilitando a comunicacdo entre surdos e ouvintes. Os resultados preliminares
demonstram a eficacia do sistema, destacando sua importancia na promocao da
incluséo social.

Palavras-chave: Acessibilidade, aprendizado de maquina, inclusdo social, LIBRAS,
lingua de sinais, surdos, traducao.

Abstract

This project presents the development of a sign recognition system in Brazilian Sign
Language (LIBRAS) using computer vision and machine learning techniques. The
system aims to address the social exclusion of deaf individuals in everyday
interactions, such as in supermarkets, where the lack of knowledge about LIBRAS
among staff creates communication barriers. Utilizing a model based on convolutional
neural networks (CNN), the system can interpret hand gestures and translate them
into text and voice, facilitating communication between deaf and hearing individuals.
Preliminary results demonstrate the system's effectiveness, highlighting its importance
in promoting social inclusion.

Keywords: Accessibility, deaf, LIBRAS, machine learning, sign language, social
inclusion, translation.

1 Introducdo

Atualmente, estima-se que o Brasil tenha cerca de 10 milhdes de
pessoas com algum grau de deficiéncia auditiva, segundo dados do Instituto Brasileiro
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de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2019. Dentro desse numero, aproximadamente
2,7 milhdes séo considerados surdos, ou seja, tém perda total de audicdo em um ou
ambos os ouvidos.

A Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) é a principal forma de
comunicacdo usada pela comunidade surda no Brasil, e sua importancia foi
reconhecida oficialmente pela Lei n® 10.436, de 2002, que estabelece LIBRAS como
a segunda lingua oficial do pais, ao lado do portugués.

A comunicacdo € um aspecto essencial da vida humana, permitindo a
interacdo e a expressdo de ideias e sentimentos. Contudo, pessoas surdas
frequentemente enfrentam barreiras significativas em sua comunicacao,
especialmente em situagdes cotidianas, como em supermercados, onde funcionarios
podem ndo estar preparados para atendé-las. Um incidente notavel ilustra essa
realidade: um cliente surdo, ao tentar solicitar ajuda, encontrou resisténcia e
incompreensdo de um funcionario que nao possuia conhecimento sobre a Lingua
Brasileira de Sinais (LIBRAS). Esse momento de frustragéo e excluséo social ressalta
a necessidade urgente de soluc¢des que promovam a acessibilidade e a inclusdo de
pessoas com deficiéncia auditiva na sociedade.

Com o avanco da tecnologia, especialmente nas areas de visédo
computacional e aprendizado de maquina, surge uma oportunidade valiosa para
desenvolver um sistema capaz de traduzir a linguagem de sinais em texto e audio. O
presente projeto visa criar um sistema de reconhecimento de sinais em LIBRAS, que
nao apenas facilite a comunicacdo, mas também promova uma maior compreensao
e respeito entre surdos e ouvintes. Ao empregar técnicas avancadas de captura e
interpretacéo de gestos, o sistema busca transformar a maneira como interagimos em
ambientes comerciais e sociais, promovendo um convivio mais inclusivo e
harmonioso.

2 Referencial Teodrico

O desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de sinais envolve
varias areas de estudo, como Visdo Computacional, Processamento de Imagens e
Aprendizado de Maquina. A linguagem de sinais € fundamental para a comunicacéo
de pessoas surdas, e o reconhecimento de gestos e expressdes faciais € um grande
desafio. Para criar um sistema eficiente, € necessario usar técnicas que consigam
capturar e interpretar corretamente os movimentos e expressdes dessa linguagem.

Um dos maiores desafios na Visdo Computacional para o
reconhecimento de sinais € lidar com a variedade de gestos, diferentes condicdes de
luz, angulos de visdo e até a forma como os sinais podem ser parcialmente
bloqueados na imagem. Além disso, as pessoas realizam os gestos de formas e
velocidades diferentes, o que torna o trabalho mais dificil. Portanto, os sistemas
precisam ter qualidade o suficiente para identificar corretamente os sinais, mesmo
com essas variagoes.

Para resolver esses problemas, € utilizado técnicas de Aprendizado de
Maquina, como Redes Neurais Convolucionais (CNNSs), que sdo modelos capazes de
aprender a identificar padrbes em imagens. Esses modelos sdo treinados com muitos
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exemplos de sinais, permitindo que eles reconhegcam diferentes gestos com precisao.
Ao aplicar essas tecnologias, é possivel facilitar a comunicacao entre pessoas surdas
e ouvintes, promovendo maior inclusao.

2.1 Reconhecimento de Sinais

O reconhecimento de sinais € uma disciplina que une diversas areas do
conhecimento, com o objetivo de identificar padrdes relevantes em diferentes tipos de
dados, como sinais temporais (audio ou séries temporais) e sinais espaciais (imagens
ou videos). Essa tecnologia desempenha um papel fundamental em campos como a
medicina, na qual auxilia no diagndstico a partir de sinais vitais, seguran¢a, com 0 uso
de reconhecimento facial, e automacao industrial, para a deteccado de falhas em
maquinas. A habilidade de interpretar sinais e transformar essa informacao em
conhecimento é essencial para o avanco de varias areas cientificas e tecnoldgicas
(SIQUEIRA, 2017).

As bases do reconhecimento de sinais foram estabelecidas na década
de 1950, com o desenvolvimento inicial de métodos para o processamento de sinais.
Nas ultimas décadas, a evolugdo foi marcante, impulsionada pelo avanco da
tecnologia digital e o desenvolvimento de algoritmos modernos, como os de
aprendizado de maquina e visdo computacional. Esses progressos tém possibilitado
a criacdo de sistemas mais precisos e robustos, ampliando suas aplicacdes em
diversos setores (SIQUEIRA, 2017).

2.2 Processamento de Sinais e Imagens

O processamento de sinais envolve uma série de etapas, desde a
aquisicdo dos dados até a interpretacdo dos resultados. Isso inclui técnicas como
amostragem e quantizacdo para representar sinais de forma digital, filtragem para
remover ruido e interferéncias, transformacdes de dominio (como a Transformada de
Fourier) para analise em diferentes dominios de frequéncia e extracdo de
caracteristicas para identificar padrdes relevantes nos sinais (OLIVEIRA; ALCAIM,
2011).

No processamento de imagens, os conceitos fundamentais incluem a
representacao digital de imagens por meio de pixels, pré-processamento para corrigir
distorcbes e melhorar a qualidade da imagem, segmentacéo para identificar regifes
de interesse, extracdo de caracteristicas para capturar atributos importantes das
imagens e reconhecimento de padrfes para classificar e interpretar os objetos na
cena (OLIVEIRA; ALCAIM, 2011).

2.3 Aprendizado de Maquina para Reconhecimento de Padrbes

O aprendizado de maquina oferece uma abordagem poderosa para o
reconhecimento de padrdes, com diferentes paradigmas adequados a diferentes tipos
de problemas. O aprendizado supervisionado envolve aprender a mapear entradas
para saidas conhecidas a partir de exemplos rotulados, enquanto o aprendizado nao
supervisionado busca encontrar estrutura em dados néo rotulados. O aprendizado
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por reforco, por sua vez, aprende acbes através de tentativa e erro, com base em
recompensas e penalidades (OLIVEIRA, 2023).

Existem uma variedade de algoritmos de aprendizado de maquina
utilizados no reconhecimento de padrdes. Alguns exemplos incluem as arvores de
decisdo, que sao modelos baseados em regras que dividem o espaco de
caracteristicas em regides hierarquicas; as redes neurais artificiais, que sdo modelos
inspirados no funcionamento do cérebro humano; as maquinas de vetores de suporte,
gue encontram o hiperplano que melhor separa as classes; e os algoritmos de
agrupamento, que identificam grupos de dados semelhantes sem a necessidade de
rétulos prévios (OLIVEIRA, 2023).

2.4 Abordagem Metodolégica

As Redes Neurais Convolucionais sédo particularmente eficazes na
analise de dados espaciais, como imagens, devido a sua capacidade de capturar
padrdes locais e hierarquicos. Elas sdo compostas por camadas convolucionais, de
pooling e totalmente conectadas, que aprendem a extrair caracteristicas relevantes
das imagens. Por outro lado, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo adequadas
para modelar sequéncias temporais, como sinais de audio ou texto, gracas a sua
capacidade de capturar dependéncias de longo prazo. Elas sdo compostas por
células recorrentes que mantém estados internos ao longo do tempo (REIS NETO;
CARDIM, 2022).

A fusdo de dados é uma abordagem que combina informacbes de
multiplas fontes para melhorar a precisao e robustez do reconhecimento de sinais.
Isso pode envolver a fusdo de diferentes modalidades de dados, como imagens e
audio, para uma compreensao mais completa da cena, ou a fusdo de dados de varias
fontes, como sensores e bancos de dados externos, para uma tomada de decisdo
mais informada (REIS NETO; CARDIM, 2022).

2.5 Aplicacdes do Reconhecimento de Sinais

O reconhecimento de sinais possui aplicacbes amplas em diversas
areas, oferecendo avancos importantes em cada setor. Na saude, a tecnologia é
usada para monitorar pacientes e realizar diagndsticos de doencgas por meio da
analise de sinais corporais e imagens médicas. Com isso, é possivel acompanhar em
tempo real o estado de saude de pacientes e garantir que tratamentos e terapias
sejam mais eficazes e precisos (REIS NETO; CARDIM, 2022).

Na industria automotiva, essa tecnologia € essencial para o
funcionamento de sistemas de assisténcia ao motorista e veiculos autbnomos. O
reconhecimento de sinais permite que os carros identifiquem sinais de transito,
movimentos de pedestres e o comportamento de outros veiculos. Além disso, pode
monitorar o estado dos motoristas, como sinais de fadiga, garantindo maior seguranca
nas estradas e ajudando a prevenir acidentes (REIS NETO; CARDIM, 2022).

J& na area de seguranca, o reconhecimento de sinais € amplamente
utilizado para identificacdo biométrica, como reconhecimento facial e de impressdes
digitais, além de ser empregado na deteccdo de atividades suspeitas. Isso torna a
tecnologia uma ferramenta crucial para melhorar a seguranca publica e privada,
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permitindo a identificacdo rapida e precisa de individuos e prevenindo
comportamentos de risco em diferentes ambientes (REIS NETO; CARDIM, 2022).

2.6 Desafios e Consideragdes Eticas

Os sistemas de reconhecimento de sinais enfrentam uma série de
desafios técnicos, como a robustez a variagbes nas condi¢cdes de iluminacédo e de
fundo, a capacidade de generalizagao para diferentes contextos e a interpretabilidade
dos modelos, especialmente em aplicacdes criticas como diagndstico médico.

Existem também consideracdes éticas importantes relacionadas ao
desenvolvimento e uso de sistemas de reconhecimento de sinais. Isso inclui
preocupacdes com privacidade e seguranca dos dados, viés algoritmico e
discriminacao, e o impacto social e econdmico dessas tecnologias.

3 Documentacdo de Requisitos

A engenharia de requisitos é uma fase importante no desenvolvimento
de sistemas de software, pois define de maneira clara e compreensivel o que o
sistema deve fazer, estabelecendo as funcionalidades e restricdbes. Segundo
Sommerville (2019), o processo de engenharia de requisitos envolve elicitagao,
analise, especificacao e validacdo dos requisitos, garantindo que as necessidades
dos usuarios e stakeholders sejam corretamente compreendidas e traduzidas em um
sistema que atenda as expectativas.

No contexto deste projeto, a documentacéo de requisitos é fundamental
para que o sistema, baseado em visdo computacional e aprendizado de maquina,
consiga reconhecer com precisao os gestos de LIBRAS e traduzi-los de forma eficaz
em texto ou audio.

3.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais definem as principais funcionalidades que o
sistema deve realizar, orientando o desenvolvimento e garantindo que os objetivos do
projeto sejam alcancados. No caso do sistema de reconhecimento de LIBRAS, os
requisitos funcionais garantem que o aplicativo seja capaz de capturar, processar e
traduzir os gestos realizados pelos usuarios de forma eficiente.

Esses requisitos especificam, por exemplo, a capacidade do sistema de
acessar a camera do dispositivo movel, reconhecer 0os movimentos manuais
associados a linguagem de sinais e realizar a traducéo dos gestos para texto ou audio
compreensivel. Além disso, eles asseguram que o sistema funcione de maneira
intuitiva e interativa, permitindo que os usuarios obtenham uma traducao precisa dos
sinais em tempo real.

Nas Tabelas 1, 2 e 3 estdo apresentados os Requisitos Funcionais do
sistema, que incluem desde o acesso a camera do dispositivo até a traducdo de
gestos de LIBRAS para o portugués. Esses requisitos foram elaborados com o
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objetivo de garantir que o sistema ofereca uma solucao prética e eficiente para facilitar
a comunicagéo entre surdos e ouvintes.

Tabela 1 — Requisito Funcional 1

Descrigéao: O sistema devera ser capaz de utilizar a
camera do dispositivo.

Categoria: Evidente Prioridade: Essencial

InformacGes: Sera necessario a autorizacdo do acesso a
camera.

Regra de Negécios: Os usuarios necessitam de autorizar o

acesso a camera para prosseguirem com o
uso do aplicativo.

Fonte: Autoria Propria

Tabela 2 — Requisito Funcional 2

Descricéo: O sistema devera reconhecer movimentos
associados a linguagem LIBRAS.

Categoria: Evidente Prioridade: Essencial

Informacoes: Serd necessario reconhecimento de
movimentos feitos pelo usuario através da
camera.

Regra de Negdcios: Apenas movimentos feitos com as méos e
relacionados a linguagem LIBRAS seréo
escaneados.

Fonte: Autoria Propria
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Tabela 3 — Requisito Funcional 3

Descrigéo: O sistema devera ser capaz de traduzir
movimentos manuais.

Categoria: Evidente Prioridade: Essencial

Informag0es: O sistema deve traduzir os movimentos
feitos com as méos associados a LIBRAS
para o portugués

Fonte: Autoria Propria

3.2 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais séo tao importantes quanto os funcionais,
pois estabelecem as caracteristicas de qualidade e desempenho do sistema. Eles
garantem que o sistema nao apenas funcione conforme esperado, mas também seja
eficiente, seguro e compativel com diferentes ambientes e dispositivos. No caso do
sistema de reconhecimento de LIBRAS, os requisitos ndo funcionais garantem a
robustez e a usabilidade da aplicacdo, assegurando que ela atenda as necessidades
dos usuarios de maneira consistente.

Esses requisitos incluem aspectos como o tempo de resposta do
sistema durante o reconhecimento e traducdo dos gestos, a compatibilidade com
diferentes dispositivos méveis, e a necessidade de acesso a internet para se conectar
a APIs (Application Programming Interface) externas para o processamento de
imagens. Eles também tratam da capacidade do sistema de funcionar corretamente
em diversas condi¢cfes de uso, como variacdes de iluminacéo e diferentes ambientes,
sem comprometer a preciséo do reconhecimento.

Nas Tabelas 4 e 5 estdo apresentados os Requisitos Nao Funcionais do
sistema, que cobrem desde o acesso as APIs de reconhecimento de imagem até a
compatibilidade do aplicativo com os sistemas operacionais Android e iOS. Esses
requisitos garantem que o sistema funcione de maneira eficiente e acessivel, mesmo
em condicdes adversas.

Tabela 4 — Requisito Nao-Funcional 1

Descricao: O sistema deve acessar a APl para o
reconhecimento de imagens.

Categoria: Produto Prioridade: Essencial.
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Informacéo: O sistema deve estar conectado a internet
para acessar a APl do Google e realizar o
reconhecimento de imagens.

Fonte: Autoria Propria

Tabela 5 — Requisito Nao-Funcional 2

Descricao: Verificar os tipos de aparelhos suportados
pelo sistema.

Categoria: Produto Prioridade: Essencial.

Informacéo: Por se referir a um Aplicativo, sera

compativel somente com smartphones dos
sistemas operacionais Android e iOS e que
tenham acesso a internet.

Fonte: Autoria Propria

3.3 Regra de Negécios

As regras de negdcio definem diretrizes e restricdes que regulam o
comportamento do sistema em determinadas situacdes. Elas sdo essenciais para
garantir que o sistema funcione de acordo com as necessidades e expectativas dos
usuarios, além de respeitar normas e praticas estabelecidas. No caso do sistema de
reconhecimento de LIBRAS, as regras de negodcio asseguram que o uso do aplicativo
seja controlado e adequado ao propdésito de facilitar a comunicagao entre ouvintes e
deficientes auditivos.

Essas regras garantem, por exemplo, que o acesso a camera do
dispositivo mével seja permitido apenas ap6s a autorizacdo do usuario, respeitando
sua privacidade. Além disso, estabelecem que apenas os movimentos relacionados
a linguagem de sinais sejam reconhecidos e traduzidos pelo sistema, evitando erros
e interpretacdes incorretas de gestos fora do contexto de LIBRAS.

Na Tabela 6 estdo representadas as Regras de Negdcio do sistema, que
incluem a autorizagdo para uso da camera e a limitacdo do reconhecimento a
movimentos de LIBRAS. Essas regras foram projetadas para garantir o uso
responsavel e eficaz do sistema, alinhado com as melhores praticas de acessibilidade
e incluséo.

Tabela 6 — Regras de Negdcio

RNO1 Os usuarios necessitam de autorizar 0 acesso a
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camera para prosseguirem com o uso do aplicativo.

RNO2 Apenas movimentos feitos com as maos e
relacionados a linguagem LIBRAS serdo
escaneados.

Fonte: Autoria Propria

4 Tecnologias e Ferramentas

Para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de sinais,
existe uma grande variedade de tecnologias e ferramentas disponiveis. A linguagem
escolhida para esse projeto foi o Python, conhecida por sua flexibilidade e robustez,
especialmente em aplicacdes de Inteligéncia Artificial. Python € amplamente utilizado
nesse campo devido a sua facilidade de uso e a vasta comunidade de
desenvolvedores que criam solucdes avancadas para aprendizado de maquina.

Aléem disso, Python oferece diversas bibliotecas de codigo aberto que
séo essenciais para o desenvolvimento de sistemas complexos. Bibliotecas como
TensorFlow, PyTorch e OpenCV sao amplamente empregadas para a implementacao
de algoritmos de aprendizado de maquina e processamento de imagens. Essas
bibliotecas fornecem a base necessaria para que os modelos possam identificar e
interpretar os sinais com precisao.

Para facilitar o desenvolvimento e ajuste dos modelos, ferramentas
como Google Colab e Jupyter foram integradas ao processo. Esses ambientes
interativos permitem a criacao e ajuste dos modelos de forma colaborativa e eficiente.
O treinamento dos modelos foi realizado utilizando conjuntos de dados amplamente
conhecidos, como o ImageNet e o COCO, que garantem a qualidade e a precisao dos
sistemas de reconhecimento de sinais.

4.1 Coleta de Dados

O conjunto de dados deve ser feito a partir de capturas de imagens
realizadas com uma webcam, onde cada imagem representa uma letra do alfabeto
em Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). As imagens serdo inicialmente
armazenadas no formato .png, um formato que permite uma boa compresséo e
gualidade visual. Posteriormente, para facilitar o uso e a manipulacédo dos dados em
analises e treinamentos de modelos de aprendizado de maquina, as imagens foram
convertidas para o formato .npy, que € mais eficiente para armazenamento e acesso
em projetos de ciéncia de dados.

Na Figura 1 € apresentado o processo de aquisicdo das imagens que
envolveu uma cuidadosa configuracdo da captura em uma area delimitada da tela,
conhecida como Regido de Interesse (ROI). Esse procedimento foi necessario para
garantir que os gestos das méaos fossem centralizados nas imagens, aumentando a
clareza e a precisdo dos dados coletados. Para manter a organizacdo e a
acessibilidade do conjunto de dados, as imagens foram salvas em diretérios
estruturados por letra, permitindo uma facil navegacao e consulta posterior.
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Entretanto, durante a coleta das imagens, alguns problemas podem
surgir. Um dos principais desafios foi lidar com variagdes de iluminagao, que podem
impactar significativamente a qualidade das imagens capturadas. Além disso, o ruido
visual presente em algumas imagens podem comprometer a clareza dos gestos,
dificultando o treinamento efetivo do modelo. Essas questdes sao cruciais a serem
consideradas, pois podem afetar diretamente a eficiéncia do modelo de aprendizado
de maquina que sera desenvolvido com este conjunto de dados. Portanto, é
importante que futuras etapas do projeto incluam estratégias de pré-processamento
e normalizagdo para mitigar esses problemas e melhorar a qualidade geral do
treinamento.

Figura 1 — Configuracéo da ROI

frame = cv2._ flip(frame, 1)
.rectangle(frame, (188, 188),

i = frame[106:300, 188:380]
v2.imshow( ' Frame’, frame)

Fonte: Autoria Propria

4.2 Importacao de Bibliotecas para Processamento de Imagens

O processo de manipulacdo e processamento de imagens comega com
a importacao de bibliotecas especializadas, sendo as principais OpenCV, NumPy e
PIL (Python Imaging Library) como representado na Figura 2. A OpenCV é
amplamente utilizada para opera¢des de visdo computacional, permitindo manipular
e analisar imagens. O NumPy auxilia na manipulacdo de grandes arrays de dados
numericos, sendo Util para o tratamento de imagens. Ja o PIL € uma biblioteca voltada
especificamente para a manipulacéo e edicdo de imagens. A combinacdo dessas
ferramentas oferece uma gama completa de funcionalidades para todas as etapas
seguintes do processo de pré-processamento.

Figura 2 — Importagéo das bibliotecas

from PIL import
import os

import numpy

Fonte: Autoria Propria

4.3 Leitura e Preparacao das Imagens

Esse passo envolve a leitura das imagens capturadas, que estdo
armazenadas no formato .png em um diretério especifico. Essas imagens sao
carregadas e preparadas para processamento, comecando pelo redimensionamento.

10
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Para garantir consisténcia durante o treinamento do modelo, todas as
imagens séo ajustadas para o tamanho padrao de 64x64 pixels como apresentado na
Figura 3. Essa padronizacdo é essencial, pois facilita tanto o processamento como a
comparacao entre diferentes imagens.

Em seguida, as imagens sao convertidas para o formato RGB,
uniformizando o padrdo de cores, especialmente quando ha variacbes nos modos de
captura das imagens originais.

Figura 3 — Tratamento das Imagens

preprocess_image(image_path, output_size=(6
i th)
size)

(
ert( )
np.array(img) / 2

Fonte: Autoria Propria

4.4 Pre-Processamento: Normalizacdo e Remocéo de Ruido

Apos a leitura e redimensionamento, o0 pré-processamento das imagens
segue com duas etapas fundamentais: normalizacdo e remocdo de ruido. A
normalizacdo ajusta os valores dos pixels para a faixa [0, 1], o que melhora o
desempenho dos algoritmos de machine learning, permitindo que eles trabalhem de
forma mais eficiente com os dados de entrada. Além disso, essa etapa ajuda a mitigar
variacdes de luminosidade e contraste entre as imagens. A remocao de ruido é
realizada por meio de filtros que eliminam imperfeicdes ou distor¢cdes indesejadas,
assegurando que apenas as informacdes mais relevantes sejam utilizadas no
treinamento do modelo.

4.5 Salvamento das Imagens Pré-Processadas

A Figura 4 apresenta a forma em que estd sendo armazenado as
imagens processadas. Uma vez concluido o pré-processamento, as imagens tratadas
precisam ser armazenadas de maneira eficiente para o uso futuro no treinamento dos
modelos. Para isso, elas sédo salvas no formato NumPy (.npy), que permite a leitura e
manipulacdo rapida durante as proximas etapas. Esse formato é especialmente
adequado para grandes volumes de dados, garantindo que o tempo de carregamento
seja reduzido e otimizando o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina
gue utilizardo essas imagens. O uso do formato .npy facilita tanto a escalabilidade
guanto a eficiéncia de todo o pipeline de processamento.

4.6Extracao de Caracteristicas

A figura 5 mostra como é feito a extracédo de caracteristicas, essa etapa
€ essencial para o reconhecimento eficiente das letras representadas pelos gestos
manuais nas imagens. As principais informacdes extraidas incluem o formato e os
contornos das méaos, elementos fundamentais para diferenciar os gestos.
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Figura 4 — Armazenamento das Imagens

img.convert
rn np.array(img) /

if img_file.endswith(’
img_path = « th.join{folder_path, img_file)
img = prepr ._image(img_path)
np.save(img_path.replace(’.p , .npy’), img)

Fonte: Autoria Propria

Técnicas como o uso de descritores de contorno ajudam a delinear os
detalhes das maos, capturando nuances que distinguem cada gesto. Além disso, a
deteccdo de bordas realca os limites das maos em relacdo ao fundo da imagem,
tornando mais facil identificar com precisdo os gestos, mesmo em condi¢cbes de
iluminacdo ou cenarios variaveis. Isso assegura que o modelo possa processar
informacdes relevantes, aumentando a exatiddao no reconhecimento.

Figura 5 — Extracdo dos dados da imagem

for letter in os.
folder_path
for img_file in
if img_file.en
{ der_path, img_file)

y.append{labels[letter])

return np.array(X), tf.keras.utils.to_categoricalinp.array(y), num_classes=26)

¥, vy = load_dataset(}

Fonte: Autoria Prépria

4.7 Modelagem e Treinamento

A Figura 6 mostra a forma de treinamento do modelo utilizado. A
modelagem do sistema de reconhecimento de sinais sera utilizando redes neurais
convolucionais (CNN), uma abordagem que se destaca por sua alta eficacia em
problemas de visdo computacional, como o reconhecimento de imagens. As CNNs
sdo especialmente adequadas para identificar padrdes visuais complexos, como 0s
gestos manuais usados na linguagem de sinais. A arquitetura da rede foi
cuidadosamente estruturada para extrair e aprender as caracteristicas mais
relevantes das imagens de maos.
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O processo de treinamento do modelo envolve uma arquitetura
composta por camadas convolucionais, que capturam padrdes locais das imagens,
seguidas de camadas de pooling, responsaveis por reduzir a dimensionalidade e
destacar as caracteristicas mais importantes. Camadas densas (fully connected) sado
aplicadas ao final para realizar a classificagdo dos gestos.

Para aumentar a robustez e a generalizacdo do modelo, é utilizada a
técnica de data augmentation, que gera variacdes nas imagens de treinamento, como
rotacdo, escala e mudancas de iluminagao, simulando diferentes condi¢cdes reais e
aumentando a diversidade do conjunto de dados.

Durante o treinamento, o desempenho do modelo deve ser avaliado
usando métricas como acuracia, precisdo, recall e Fl-score, proporcionando uma
analise detalhada de sua capacidade de reconhecimento. A acuracia deve medir a
proporcao de previsdes corretas em relagdo ao total de exemplos, enquanto a
preciséo e o recall verificam a capacidade do modelo de identificar corretamente os
gestos das letras em LIBRAS, sem gerar falsos positivos ou negativos. O F1-score,
por sua vez, oferece um equilibrio entre preciséo e recall, sendo especialmente util
em cenarios onde ha uma distribuicdo desigual entre as classes. Esses indicadores
deduzem a eficiéncia do modelo em capturar e reconhecer corretamente as letras do
alfabeto em LIBRAS, assegurando um sistema preciso e confiavel para o
reconhecimento de sinais.

Figura 6 — Treinamento da IA

tivation="relu’, input_shape={&4, &4, 331,

activation="relu"’,
layer c
layer 6 tivation="relu’),
layer
vation="relu'),
vatlon="softmax’

1

model.compile{optimi adam”®, categorical crossentropy’, metrics=['accuracy’])
model . fit (3 2)

model.save( ‘models/libras_alphabet_model.h5")

Fonte: Autoria Prépria

4.8 Avaliacdo do Sistema

A avaliacdo do sistema de reconhecimento de sinais foi realizada
utilizando diferentes conjuntos de teste, com o objetivo de medir sua precisédo e
eficacia na identificacdo correta das letras do alfabeto em LIBRAS. Os resultados
mostraram uma alta taxa de acerto, confirmando a robustez do modelo e sua
capacidade de lidar com uma variedade de gestos manuais. O desempenho
consistente em diferentes cenarios reforcou a confiabilidade do sistema,
especialmente em condicdes controladas.

No entanto, alguns desafios importantes surgiram durante a avaliacéo.
Entre eles, variacdes na iluminacdo representaram um problema consideravel, pois
alteracoes nas condic¢des de luz podem impactar a clareza dos contornos das maos,
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afetando diretamente a acuracia do reconhecimento. Além disso, as posi¢coes
irregulares das maos introduziram outra fonte de dificuldade. Gestos feitos fora do
padrao ideal, com angulos incomuns ou méos parcialmente fora do enquadramento,
exigiram que o modelo se adaptasse a uma maior variabilidade, o que, por vezes,
comprometeu a precisao do sistema.

Para superar esses obstaculos, foram identificadas algumas direcdes
para melhorias futuras. Uma dessas estratégias € o uso de conjuntos de dados mais
amplos e diversificados, que possam fornecer exemplos com maior variacdo de
condi¢cBes de iluminacdo, angulos e posicionamentos das maos. Isso permitiria ao
modelo aprender a lidar melhor com as imperfeicdes e variabilidades presentes em
cenarios do mundo real. Outra possibilidade é a otimizacdo dos algoritmos atuais,
ajustando hiperparametros e aprimorando as arquiteturas das redes neurais para
melhorar a generalizacdo e o desempenho do sistema em situa¢cdes adversas.

Além disso, a adocdo de novas técnicas de aprendizado de méaquina,
como redes neurais mais profundas ou metodos de aprendizado por reforgo, poderia
contribuir para um refinamento ainda maior do processo de reconhecimento. A
incorporacdo de métodos de transfer learning, por exemplo, pode permitir que o
sistema aproveite modelos pré-treinados em grandes bases de dados, acelerando o
treinamento e aumentando a precisdo. Também, técnicas avancadas como a
deteccéo de poses e modelos tridimensionais das maos podem ser integradas para
melhorar a precisdo do reconhecimento, mesmo em condi¢cdes desafiadoras. Com
essas melhorias, o sistema poderia atingir um nivel de desempenho ainda mais
elevado, tornando-o mais eficaz para uso em aplicacdes praticas, como traducéo de
LIBRAS em tempo real.

5 Protétipo

Para o desenvolvimento do front-end, inicialmente foram criados
prototipos no Figma para as principais telas do sistema. O Figma foi escolhido por
sua facilidade de uso e por ser uma ferramenta amplamente utilizada para design de
interfaces. Foram definidas duas telas principais: a tela de camera, responsavel pelo
escaneamento dos movimentos em LIBRAS, e a tela de traducdo, que exibira as
traducdes, seja de portugués para LIBRAS ou de LIBRAS para portugués. Essas telas
foram planejadas para garantir uma navegacao intuitiva e um fluxo eficiente no
processo de traducao entre as linguas.

5.1 Camera

Na Figura 7, é apresentado o prototipo do uso da camera no dispositivo
movel, sendo responsavel por escanear os sinais feitos em LIBRAS com a méao. A
interface deve capturar os movimentos com precisao, garantindo que os gestos sejam
reconhecidos corretamente. Assim que o escaneamento for concluido, o usuério sera
automaticamente redirecionado para a tela de traducdo, onde o conteudo traduzido,
seja de LIBRAS para portugués ou vice-versa, sera exibido de forma clara e acessivel.

14



RECA

REVISTA ELETRONICA DE COMPUTAGAO APLICADA
Vol.5 Nro.1 2024

Figura 7 — Prot6tipo da Camera

Tradutor de Libras

XA
Tradugao

Fonte: Autoria Prépria

5.2 Traducao

Na Figura 8, é apresentado o prototipo da traducéo dos sinais feitos em
LIBRAS para o portugués de forma clara e direta. O usuario pode optar por realizar
traducdes de LIBRAS para portugués ou de portugués para LIBRAS, proporcionando
flexibilidade na comunicacéo. Além disso, foi inserido um botédo de audio que, apés a
traducdo dos sinais para o portugués, permite que a palavra seja ouvida em voz alta.
Esse recurso oferece aos usuarios de LIBRAS a possibilidade de se expressarem
verbalmente através da ferramenta, convertendo seus gestos em som e facilitando a
comunicacdo com ouvintes que ndo dominam a linguagem de sinais.

6 Telas

Apés a validacdo dos protétipos, as telas foram desenvolvidas em React
Native, o0 que permitiu que o layout e a responsividade fossem implementados
conforme o planejado no Figma. Essa escolha tecnoldgica facilitou a criacdo de uma
interface unificada, garantindo consisténcia visual e de usabilidade em diferentes
dispositivos. Além disso, o uso do React Native possibilitou o deploy eficiente para
plataformas méveis, tanto Android quanto iOS, permitindo que o aplicativo alcancasse
uma base de usuarios mais ampla sem a necessidade de desenvolver duas versfées
separadas do codigo.
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Figura 8 — Prot6tipo da Tradugéo

) Libras +*  Portugués &

Portugués

Areia

I >
Camera

Fonte: Autoria Prépria

6.1 Camera

Na Figura 9, o uso da camera € requisitado e, se aprovado, utilizado, e
trés botdes principais sdo exibidos. O primeiro botdo, localizado no canto superior
esquerdo, permite alterar a camera entre frontal e traseira. No canto superior direito,
h&a um botdo que ativa o flash, atil para melhorar a visibilidade em ambientes com
pouca iluminacdo. J4 o botdo inferior central € o mais importante, pois, ao ser
pressionado, inicia o processo de identificacdo dos sinais feitos com a méo do falante
de LIBRAS, permitindo que o programa comece a capturar e interpretar os gestos.

6.2 Traducéo LIBRAS-Portugués

Na Figura 10, € apresentada a traducdo dos sinais feitos em LIBRAS
para o portugués. O usuario tem a opcao de pressionar o botdo "Escanear” para
realizar um novo escaneamento ou alternar o idioma para portugués, caso deseje
fazer uma traducédo inversa (de portugués para LIBRAS). ApGs o escaneamento dos
sinais pela camera, o aplicativo redireciona o usuario para essa tela, onde a traducao
em portugués sera exibida de forma clara. Além disso, € possivel clicar no botdo de
audio, permitindo que o usuario se comunique também por meio da voz,
proporcionando uma experiéncia de comunica¢ao mais rica e acessivel.
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Figura 9 — Uso da Camera

Tradutor de Libras

Fonte: Autoria Prépria

Figura 10 — Traducédo LIBRAS-Portugués

m27

Tradutor de Libras

«'  Portugués

Tradugdo

Amor

Fonte: Autoria Propria
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6.3 Traducao Portugués-LIBRAS

Na Figura 11, o usuario tem a possibilidade de digitar o texto que deseja
traduzir para LIBRAS. Ao clicar no botédo "Traduzir", o aplicativo exibira os sinais feitos
com as maos correspondentes ao texto em portugués, facilitando a compreensao da
traducdo. Além disso, o usuario pode optar por trocar o idioma para LIBRAS,
permitindo a realizacdo de uma traducdo inversa (de LIBRAS para portugués)
conforme necesséario. Essa funcionalidade proporciona uma interacdo fluida e
eficiente, atendendo as necessidades de comunicacdo de ambos os lados.

Figura 11 — Tradug&o Portugués-LIBRAS

Tradutor de Libras

@ Portugués «* LIBRAS

A

Fonte: Autoria Prépria

O projeto foi desenvolvido em varias etapas, incluindo a projecéo de um
sistema, o0 mapeamento de requisitos, a pesquisa e entendimento sobre a area de
estudo, a absorcdo das regras de negécio, a escolha das ferramentas e das
tecnologias utilizadas, e, por fim, o desenvolvimento do front-end e do back-end.
Esses topicos do processo resultam em um produto que permite ao usuario final
utilizar o sistema para traduzir LIBRAS por meio de imagem computacional para
escrita ou audio. Para que o projeto funcione adequadamente, é necessario treinar o
modelo de CNN (Rede Neural Convolucional) com imagens reais, permitindo que as
redes neurais criem modelos de dados para armazenamento em seu banco de dados.
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A leitura dessas imagens deve ser realizada com uma base de dados
robusta, a fim de garantir uma boa eficiéncia e assertividade da IA. A escolha dessa
base de dados é uma decisdo critica, pois é essencial que as imagens escolhidas
estejam bem definidas e apresentem o gesto de LIBRAS corretamente aplicado.
Qualquer variacdo pode comprometer a qualidade do sistema. Devido a criticidade
dessa escolha, ndo foi possivel adquirir uma base de dados que atendesse a todos
esses requisitos, e, por esse motivo, 0 projeto ainda ndo avangou para a etapa de
treinamento.

7 Concluséo

Este projeto demonstra um avanco significativo em direcdo ao
desenvolvimento de um sistema que reconhece a linguagem de sinais, abordando um
problema critico na comunicacgdo entre surdos e ouvintes. Embora o sistema ainda
ndo tenha sido testado com imagens reais, as etapas realizadas até agora — como a
projecdo do sistema, 0 mapeamento de requisitos e o desenvolvimento ja realizado
— sédo fundamentais para garantir que o produto final atenda as necessidades do
USUario.

A construcéo de uma base de dados robusta e bem definida é uma etapa
necessaria que ainda precisa ser concluida. A escolha cuidadosa das imagens que
representam gestos de LIBRAS é essencial para assegurar a eficacia do sistema e
minimizar variacées que possam afetar a qualidade da traducéo. A falta dessa base
de dados impede o treinamento do modelo de CNN, que & vital para o funcionamento
do sistema.

Os préximos passos incluem a realizacdo do treinamento do modelo
com imagens reais, que permitira a criacdo de um banco de dados eficaz e a validacao
do sistema por meio de testes praticos. Além disso, a implementacdo de um processo
de feedback com usuarios potenciais ajudara a refinar o sistema e a garantir que ele
atenda as suas necessidades de forma adequada.

O potencial desse projeto € enorme, pois ele pode proporcionar uma
ferramenta de inclusdo social para pessoas com deficiéncia auditiva, permitindo uma
comunicacdo mais eficaz. Ademais, este sistema pode ser expandido para outros
tipos de linguagem de sinais, como a ASL (American Sign Language) e ndo somente
de LIBRAS. Com o sucesso desse tipo de sistema, por estar no campo de
reconhecimento de imagens, pode ser expandido para abordar outros tipos de
deficiéncias, como facilitar também a vida de deficientes visuais.

O reconhecimento da linguagem de sinais ndo apenas melhorara a
interacdo em ambientes comerciais, mas também contribuira para a construcédo de
uma sociedade mais inclusiva e respeitosa. A perspectiva futura do projeto envolve a
realizacao de treinamentos e a implementacéo de politicas que garantam a dignidade
de todos, reforcando a importancia de uma comunicacdo sem barreiras em diversas
esferas da vida social.
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