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RESUMO

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) constitui a principal forma de comunicacao da comunidade
surda no Brasil, reconhecida oficialmente pela Lei n® 10.436/2002(Brasil, 2002). Apesar dos
avancos legislativos, persiste uma lacuna significativa de ferramentas tecnologicas que facilitem
a aprendizagem e o reconhecimento automatizado de sinais, especialmente em dominios espe-
cializados como a Tecnologia da Informagao (T1I). Este trabalho propde o desenvolvimento de
um modelo de aprendizado de maquina para reconhecimento e predicdo de sinais isolados em
Libras voltados ao vocabuléario técnico da area de TI. A metodologia empregada baseou-se na
coleta de videos de sinais disponibilizados na plataforma do Youtube, no canal IFSC Chapecé.
Implementou-se uma arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory). O modelo foi treinado e
validado com um conjunto de dados contendo sinais especificos da area tecnoldgica, alcancando
uma precisao de 99,36% na fase de teste. Os resultados demonstram o potencial impacto social ao
promover maior acessibilidade e inclusao digital para pessoas surdas em ambientes educacionais
de TIL.

Palavras-chave: lingua brasileira de sinais; reconhecimento de sinais; redes neurais recorrentes;

LSTM,; tecnologia assistiva.



ABSTRACT

The Lingua Brasileira de Sinais (Libras) is the primary form of communication for the deaf
community in Brazil, officially recognized by Law No. 10.436/2002(Brasil, 2002). Despite
legislative advances, there remains a significant gap in technological tools that facilitate learning
and automated recognition of signs, especially in specialized domains such as Information
Technology. This work proposes the development of a machine learning model for recognition
and prediction of isolated signs in Libras focused on the technical vocabulary of the IT area.
The methodology employed was based on the collection of videos of signs available on the
IFSC Chapecd YouTube channel. An LSTM (Long Short-Term Memory) architecture was
implemented. The model was trained and validated with a dataset containing specific signs
from the technological area, achieving an accuracy of 99.36% in the testing phase. The results
demonstrate the potential social impact by promoting greater accessibility and digital inclusion
for deaf people in educational environments of IT.

Keywords: libras, sign language recognition, LSTM, information technology, accessibility.
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1 INTRODUCAO

A comunica¢do humana constitui um direito fundamental e um instrumento indispensavel
a participacao social, ao acesso a educacao e ao pleno exercicio da cidadania. Para a comuni-
dade surda brasileira, esse direito é exercido primariamente por meio da Lingua Brasileira de
Sinais (Libras), sistema linguistico de modalidade visual-espacial dotado de gramatica propria,
independente da lingua portuguesa e reconhecido oficialmente pela Lei n.° 10.436, de 24 de
abril de 2002 (Brasil, 2002). O referido dispositivo legal estabelece o reconhecimento formal da
lingua e a obrigatoriedade de sua difusao e do apoio institucional ao seu uso, determinando a
incorporacao do ensino de Libras na formacao de professores e fonoaudiologos, o que evidencia
sua relevancia tanto social quanto pedagogica.

Apesar do avango normativo, a efetivacdo desse direito ainda enfrenta obstaculos sig-
nificativos. Segundo a Pesquisa Nacional de Saude (PNS) de 2019, divulgada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em 2021, cerca de 1,7 milhao de brasileiros entre 5
e 40 anos declararam possuir algum grau de dificuldade auditiva (Ibge, 2021). Entre aqueles com
surdez severa, apenas 22,4% afirmaram dominar a Libras, propor¢do que sobe para 61,3% entre
0s que relataram ndo conseguir ouvir som algum (Ibge, 2021). Esses indicadores demogréaficos
revelam, simultaneamente, a dimensao da demanda por suporte comunicacional e a parcela
expressiva da populagdo que ainda ndo tem acesso pleno a propria lingua.

Essa realidade é agravada pela escassez de intérpretes de Libras qualificados, especial-
mente em regides afastadas dos grandes centros urbanos, e pela predominancia de contetidos
educacionais e profissionais produzidos exclusivamente na modalidade oral ou escrita do por-
tugués (Klein, 2001; Lemos et al., 2019). Em contextos técnico-cientificos, como os cursos
de Tecnologia da Informacao (TI), essa lacuna é ainda mais pronunciada: o vocabuldrio espe-
cializado da area, composto por termos como hardware, software, algoritmo, banco de dados,
rede de computadores e entre outros, ndo dispoe de representacdo sistematizada em bases de
dados publicas de Libras. Consequentemente, estudantes surdos que ingressam nesses cursos
enfrentam uma barreira linguistica que ndo decorre de limitacao cognitiva, mas da auséncia de
ferramentas de mediacao terminologica adequadas ao seu contexto.

Nesse cenario, as tecnologias de aprendizado de maquina e visdo computacional emergem
como instrumentos promissores para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento auto-
matico de sinais. A literatura demonstra que algoritmos classicos como Extra Trees e Random
Forest, combinados com técnicas de extracdo de pontos-chave das maos por meio do framework
MediaPipe, sao capazes de atingir acuracias superiores a 98% para vocabularios amplos de Libras
(Morais; Almeida; Rego, 2025; Morais et al., 2025). Para sinais com dindmicas temporais mais
complexas, arquiteturas de redes neurais recorrentes, em particular as redes Long Short-Term
Memory (LSTM) e suas variantes bidirecionais (BiLSTM), demonstraram superioridade na

modelagem de dependéncias temporais de longo alcance, alcancando até 92% de acurdcia em
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conjuntos de sinais dinamicos (Rego; Morais; Almeida, 2025). Contudo, o desenvolvimento de
tais sistemas pressupde a existéncia de bases de dados rotuladas e estruturadas que, no dominio
técnico de TI, simplesmente ndo existem na literatura.

A auséncia de um dataset especifico para sinais de TI em Libras representa, portanto,
um gargalo que impossibilita tanto o treinamento de modelos de reconhecimento nesse dominio
quanto a avaliacdo comparativa de diferentes abordagens algoritmicas. Nenhum dos conjuntos
de dados publicos existentes, tais como, Brazilian Sign Language Words Recognition (Carneiro;
Silva; Salvadeo, 2021), Libras-10 (Almeida et al., 2019) ou MINDS-Libras (Guimaraes et al.,
2019), contempla terminologia técnica de informatica, tendo sido construidos para vocabularios
do cotidiano ou sinais emocionais e dinamicos genéricos. Suprir essa lacuna é uma contribuicao
deste trabalho, pois viabiliza pesquisas futuras e abre caminho para o desenvolvimento de
ferramentas assistivas no contexto educacional tecnolégico.

Diante do exposto, este trabalho propde a estruturacao de um dataset de sinais de Libras
relacionados ao vocabulario do curso de Bacharelado em Tecnologia da Informacao, coletados a
partir de videos do canal Libras IFSC Chapec6 na plataforma YouTube, e o desenvolvimento de
um modelo de reconhecimento automatico de sinais isolados, baseado em redes neurais recorren-
tes LSTM, alimentadas por caracteristicas espaciais extraidas dos pontos-chave anatomicos das
maos por meio do MediaPipe Hands. A representacdo por pontos-chave tridimensionais confere
ao sistema robustez frente a variacoes de iluminacdo, cor de pele e cenario de fundo, além de
reduzir a dimensionalidade do problema. Técnicas de aumento de dados foram empregadas para
ampliar a variabilidade das amostras e mitigar o sobreajuste (overfitting) decorrente do volume
limitado de dados disponiveis.

A relevancia cientifica deste trabalho reside, primeiramente, na estruturacao e disponibili-
zacdo de uma base de dados! especifico para sinais técnicos de TI em Libras, com 11 interpretes
diferentes, foram selecionados 30 sinais distintos, a escolha desse conjunto buscou contemplar
um vocabulario representativo do contexto académico priorizando sinais efetivamente utilizados
na comunicacao de contetidos técnicos.

O ndmero de sinais ndo representa uma limitacao metodolégica da arquitetura LSTM,
mas sim um recorte do dominio investigado. Observa-se que os conjuntos de dados disponiveis
na literatura tem o diferentes comprimento de vocabuldrio, variando entre 10 e 20 sinais (Almeida
et al., 2019; Rezende; Almeida; Guimaraes, 2021) abordando termos do cotidiano. Embora este
trabalho ainda represente um vocabulério inicial, esse conjunto amplia o numero de classes em
relacdo a parte dos datasets existentes e introduz um dominio tematico ainda ndo explorado na
literatura, constituindo um primeiro passo para a construcao de bases de dados especializadas
em Libras.

A segunda contribuicdo consiste na demonstracao da viabilidade da utilizacdo de redes
neurais recorrentes do tipo LSTM para o reconhecimento automatico de sinais isolados em

Libras para um dominio técnico. A arquitetura proposta é capaz de capturar padrdes temporais

L<https://github.com/mmvbs/Libras-Dataset>
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nos sinais permitindo a classificacdo com alta precisao?

Por fim, a contribuicdo social do trabalho esta relacionada a promocgao da acessibilidade
e da inclusao de estudantes e profissionais surdos na area de Tecnologia da Informagdo. A
disponibilizacdo de uma base de dados especializada pode subsidiar pesquisas futuras e o
desenvolvimento de tecnologias assistivas, tradutores automaticos e ferramentas educacionais
capazes de reduzir barreiras linguisticas no ensino e na aprendizagem de conteudos técnicos em
Libras.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo de aprendizado de maquina baseado em rede neural recorrente
LSTM capaz de reconhecer e classificar sinais da Lingua Brasileira de Sinais relacionados
ao vocabulério técnico do curso de Bacharelado em Tecnologia da Informagdo, a partir da

estruturacdo de um dataset construido especificamente para esse dominio.

1.1.2 Objetivos Especificos

+ Estruturar um conjunto de dados (dataset) composto por 30 sinais de Libras associados a
termos técnicos da area de Tecnologia da Informacao, a partir de videos coletados em fonte

audiovisual aberta, suprindo a lacuna de bases de dados especializadas nesse dominio.

* Aplicar técnicas de aumento de dados para ampliar a variabilidade amostral e reduzir o

risco de overfitting no treinamento do modelo.

« Extrair representacOes espaciais tridimensionais das configuracdes manuais por meio dos
pontos-chave anatémicos fornecidos pelo framework MediaPipe Hands, obtendo vetores

de caracteristicas compactos e invariantes a condi¢des de captura.

* Implementar e treinar uma arquitetura de rede neural recorrente com camadas LSTM para

a classificacdo dos sinais do vocabuléario técnico de TI.

* Avaliar o desempenho do modelo proposto por meio das métricas de acuracia, precisao,

revocacao e F1-score, identificando padroes de confusdo entre sinais visualmente similares.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta estruturado em cinco capitulos. A organizacao dos capitulos é descrita

da seguinte forma:

* No Capitulo 1, apresenta-se a introducao, contextualizando a importancia da Libras e os
desafios enfrentados pela comunidade surda, especialmente no contexto técnico de TI,

além de delinear os objetivos gerais e especificos do estudo.
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O Capitulo 2 revisa a literatura relacionada ao reconhecimento automatico de sinais em
Libras, destacando as metodologias empregadas, os datasets disponiveis e as lacunas

existentes.

O Capitulo 3 detalha a metodologia adotada para a construgao do dataset, a extragao de

caracteristicas e o desenvolvimento do modelo LSTM.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, incluindo analises quantitativas e qualitativas

do desempenho do modelo.

Finalmente, o Capitulo 5 discute as implicacdes dos resultados, as limitacoes do estudo e

as direcOes para pesquisas futuras.



13

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que embasam o desenvolvimento
deste trabalho, abrangendo desde a natureza linguistica da Lingua Brasileira de Sinais até as

abordagens computacionais empregadas para o reconhecimento automatico de sinais.

2.1 Lingua Brasileira de Sinais

A Libras é a lingua primaria da comunidade surda brasileira, constituindo um sistema
linguistico completo dotado de sintaxe, morfologia e semantica proprias (Governo Federal do
Brasil, 2025). Vale destacar que a Libras ndo é uma representacdo gestual do portugués, mas
uma lingua natural de modalidade visual-espacial, reconhecida oficialmente pela Lei n.° 10.436,
de 24 de abril de 2002, como meio legal de comunicacdo e expressao (Brasil, 2002). Sua adogdo
é essencial para a inclusdo social de pessoas surdas, especialmente considerando a escassez de
intérpretes qualificados e a dificuldade de acesso a recursos de comunicacdo em diversas regides
do pais (Ibge, 2021; Morais; Almeida; Rego, 2025).

Segundo estimativas da Federacdo Mundial de Surdos, mais de 70 milhdes de pessoas
surdas vivem no mundo, muitas delas enfrentando barreiras de comunicacao que restringem
sua participacdo plena na sociedade (Wfd, 2003). No Brasil, o Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) aponta que aproximadamente dez milhdes de brasileiros possuem algum
grau de deficiéncia auditiva, dos quais cerca de trés milhdes apresentam surdez completa (Ibge,
2021). Para essa parcela da populacdo, a Libras representa um meio de comunicacado e identidade
cultural e linguistica coletiva.

Cada sinal da Libras é composto por parametros fonolégicos fundamentais conforme
mostra a Figura 1. A configuracdo de mao (CM) refere-se a forma especifica que a mao assume
durante a execucao do sinal, incluindo a posi¢do dos dedos e a orientagdo da palma. A locacao (L),
ou ponto de articulacao, indica o espaco de enunciacdao onde o sinal é produzido, como préximo
ao corpo, na altura do rosto ou em um plano mais distante. O movimento (M) esta relacionado
a trajetdria ou a acao realizada pelas maos para representar determinado conceito, podendo
envolver deslocamentos lineares, circulares ou movimentos mais complexos. Esses parametros
funcionam como os fonemas das linguas orais, constituindo unidades minimas de distin¢ao
de significado. No entanto, ao contrario das linguas orais, onde os fonemas sao produzidos
sequencialmente ao longo do tempo, os parametros dos sinais em Libras manifestam-se de forma

simultanea (Quadros; Karnopp, 2007).
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Figura 1 — Exemplo de sinal da Libras com seus parametros fonolégicos: Configuracdao de Mao
(CM), Locagao (L) e Movimento (M).

2 LOCAGAO (L)

Ponto ou espago do corpo
onde o sinal é articulado.
Representado pelos
landmarks do corpo
(pose).

1 CONFIGURAGAO DE MAO (CM)

Forma da méo representada
pelos pontos (landmarks)
do MediaPipe Hands.

Trajetodria ou agdo realizada
pelas méaos.

Representada pelo
acompanhamento dos z < 11 o
landmarks ao longo do tempo. E &

4

tempo

Fonte: Gerado com o auxilio do ChatGPT Go, versiao GPT-5.5.

Essa caracteristica de simultaneidade introduz um nivel adicional de complexidade para
o processamento e o reconhecimento automatico da lingua usando algoritmos de Inteligéncia
Artificial (IA). Enquanto nas linguas orais os elementos fonoldgicos podem ser analisados em
sequéncia temporal, nas linguas de sinais é necessario considerar a ocorréncia sincrona de
multiplos parametros, exigindo abordagens computacionais capazes de representar e interpretar
adequadamente essa estrutura multidimensional. Além dos parametros manuais, muitos sinais
incorporam expressoes faciais e movimentos corporais como componentes gramaticais, o que
amplia ainda mais a complexidade do reconhecimento automatico (Morais; Almeida; Rego,
2025; Rego; Morais; Almeida, 2025).

A literatura aponta que solucdes tecnologicas para reconhecimento de sinais podem
reduzir as barreiras de comunicacao, viabilizando o desenvolvimento de sistemas assistivos
e ferramentas educativas que favorecam a interacdo entre surdos e ouvintes (Rego; Morais;
Almeida, 2025; Rezende; Almeida; Guimardes, 2021). Diferentemente de abordagens antigas
que dependiam de luvas sensorizadas ou equipamentos de alto custo, as tecnologias atuais de
visdo computacional e aprendizado de maquina permitem trabalhar com cameras convencionais,
tornando as solugoes significativamente mais acessiveis e praticas (Morais; Almeida; Rego,
2025; Arcanjo et al., 2024).

2.2 Base de Dados para Reconhecimento de Libras

Um dos principais desafios no reconhecimento automatico de Libras é a disponibilidade
de bases de dados diversificadas. Diferentemente de linguas de sinais mais estudadas, como
a Lingua de Sinais Americana (ASL - American Sign Language), que dispde de datasets bem
estabelecidos, os conjuntos de dados para Libras sao limitados tanto em quantidade quanto em
diversidade de sinais representados (Rego; Morais; Almeida, 2025).

Existem, no entanto, alguns conjuntos de dados publicos que tém sido utilizados como
referéncia na literatura. Por exemplo, o dataset denominado Brazilian Sign Language — Words
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Recognition, disponivel na plataforma Kaggle, contém 15 sinais do cotidiano, entre os quais
figuram vocabularios como “Eu”, “Vocé”, “Carro”, “Moto”, “Hospital” e “Banco”. Os videos
foram capturados com variacoes de iluminacao e diferentes cendrios de fundo, o que favorece
a capacidade de generalizacao dos modelos treinados a partir desse conjunto (Carneiro; Silva;
Salvadeo, 2021). Trabalhos como o de Morais, Almeida e Rego (2025) demonstraram que,
mesmo com um numero relativamente pequeno de sinais, é possivel alcancar bons niveis de
precisao utilizando técnicas de aprendizado de maquina adequadas.

Outro exemplo é o dataset Libras-10, que retine 10 sinais que incorporam expressoes
faciais e emocionais, tais como “Acalmar”, “Felicidade”, “Zangado” e “Sortudo”. Esse conjunto
apresenta um desafio adicional, pois muitos de seus sinais dependem ndo apenas da configuracao
das maos, mas também de componentes faciais para a transmissao completa do significado
(Almeida et al., 2019).

Por fim, um dos conjuntos de dados mais robustos e amplamente utilizados é 0 MINDS-
Libras, disponibilizado no Zenodo. Ele compreende 1.200 sequéncias de video cobrindo 20 sinais
dinamicos, executados por 12 pessoas distintas com cinco repeti¢oes cada. A diversidade de
sinalizadores é um aspecto crucial, pois permite avaliar se os modelos aprenderam efetivamente
a representacao dos sinais ou apenas memorizaram peculiaridades de um sinalizador especifico
(Guimaraes et al., 2019).

Além desses, o presente trabalho apresenta a estruturacao de um novo conjunto de dados,
extraido de videos gravados e disponibilizados no canal do Libras IFSC Chapec6 no YouTubé,
que foi construido especificamente para sinais relacionados ao vocabulario técnico de tecnologia
da informacao, cujo detalhamento é apresentado no capitulo de metodologia. A construgao
desse dataset se justifica pela escassez de bases puiblicas voltadas a terminologias da area da

informatica em Libras.

2.3 Visao Computacional e Extracdao de Pontos-Chave

A extracdo de caracteristicas visuais das maos constitui o primeiro estagio do pipeline
de reconhecimento de sinais automatico com algoritmos de IA. No contexto deste trabalho, é
empregado o framework MediaPipe Hands, desenvolvido pelo Google Research, para detectar e
extrair os pontos-chave das maos a partir de imagens RGB comuns (Edge, 2025).

O funcionamento interno do MediaPipe Hands baseia-se em uma arquitetura de dois
estagios. No primeiro, uma rede neural convolucional fundamentada no detector Single Shot
Detector (SSD) varre a imagem em busca de regides que possam conter maos. Identificada uma
regido candidata, uma segunda rede neural localiza com precisdao 21 pontos-chave, denominados
landmarks, que representam o pulso, as articulacGes e as pontas dos dedos de cada mao detectada.
As coordenadas desses pontos sao normalizadas para o intervald0, 1] nos eixos X e Y, enquanto a

coordenada Z representa a profundidade relativa de cada ponto tomando o pulso como referéncia

2 <https://www.youtube.com/@librasifscchapeco666/videos>
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(Edge, 2025).

A Figura 2 apresenta um exemplo de deteccao de pontos-chave utilizando o MediaPipe
Hands. Conforme a documentacao do MediaPipe Hands(Edge, 2025), o sistema é capaz de
identificar até 21 pontos-chave por mao, incluindo o pulso, as articulacdes e as pontas dos dedos.
As coordenadas desses pontos sao normalizadas para o intervalo [0, 1] nos eixos X e Y, enquanto
a coordenada Z representa a profundidade relativa de cada ponto em relacdo ao pulso.

Figura 2 — Exemplo de deteccdo de pontos-chave utilizando o MediaPipe Hands.

Fonte: Rego, Morais e Almeida (2025)

Para cada video processado, o sistema extrai até 63 coordenadas por mao (21 pontos
multiplicados por trés eixos), totalizando 126 atributos por quadro quando ambas as mdos sao
detectadas simultaneamente. Quando apenas uma mao € visivel, os atributos da mao ausente sao
preenchidos com zeros. Quadros em que nenhuma mao é detectada ou em que duas maos sao
classificadas com a mesma lateralidade sdo descartados do conjunto de dados (Rego; Morais;
Almeida, 2025).

Para além das coordenadas brutas dos pontos-chave, essas informacdes estdo diretamente
relacionadas aos parametros linguisticos discutidos por Quadros e Karnopp (2007). A configura-
cdo de mao (CM) pode ser inferida a partir da disposicao relativa dos pontos-chave identificados
através do modulo Hands, enquanto a locacao (L) se da a partir pontos-chave estipulados pelo
modulo Holistics. O movimento (M) é capturado pela variagdao temporal das posi¢des dos
pontos-chave ao longo dos quadros do video. Assim, a extracao de pontos-chave ndo apenas
fornece uma representacao compacta e eficiente das maos, mas também preserva informacoes

linguisticas essenciais para o reconhecimento automatico de sinais em Libras.

2.4 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Classico

Quando a discriminagao entre sinais pode ser realizada a partir de padrdes espaciais e de
configuracdao da mao, algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina demonstram eficacia

notavel. A literatura e os resultados experimentais convergem para o uso de métodos ensemble
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baseados em arvores de decisdo e técnicas de vizinhanca (Morais; Almeida; Rego, 2025; Morais
et al., 2025).

O Random Forest, introduzido por Breiman (2001), combina multiplas arvores de decisao
independentes, cada uma treinada em uma amostra aleatéria com reposi¢ao do conjunto de dados,
e produz a predicdo final por votacdo majoritaria. Morais et al. (2025) demonstraram que o
Random Forest pode alcancar alta precisao no reconhecimento de sinais da Libras. No entanto,
para sinais ndo estaticos, cuja distincao depende de padroes temporais, os modelos baseados
em arvores de decisdo podem apresentar limitagdes, uma vez que tratam cada quadro de forma
independente, sem capturar as dependéncias temporais intrinsecas aos sinais dinamicos (Morais;
Almeida; Rego, 2025).

O algoritmo Extra Trees (Extremely Randomized Trees) foi proposto por Geurts, Ernst e
Wehenkel (2006) como uma variante do Random Forest que introduz aleatoriedade adicional
na selecdo dos pontos de corte em cada n6 das arvores. Morais, Almeida e Rego (2025)
demonstraram que o Extra Trees pode superar o0 Random Forest em tarefas de reconhecimento
de sinais, especialmente quando o conjunto de dados é relativamente pequeno e apresenta alta
dimensionalidade, como é o caso dos pontos-chave extraidos dos videos de Libras. Morais,
Almeida e Rego (2025) realizaram uma comparacao entre diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo o Random Forest, o Extra Trees, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector
Machine (SVM) e o LightGBM, concluindo que o Extra Trees apresentou melhor desempenho
em termos de acuracia e tempo de treinamento para o reconhecimento de sinais estaticos da
Libras.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais e Trabalhos Relacionados em Libras

Dentro do campo do aprendizado de maquina, as redes neurais artificiais representam
uma classe de modelos computacionais inspirados na estrutura e no funcionamento do sistema
nervoso bioldgico. Elas sdo amplamente utilizadas em tarefas de reconhecimento de padrdes,
classificacdo e regressao, devido a sua capacidade de aprender representagdes complexas a partir
dos dados (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). Especialmente no contexto do reconhecimento
de sinais da Libras, as redes neurais tém se mostrado eficazes para capturar as nuances visuais
e temporais dos sinais, superando frequentemente os métodos tradicionais de aprendizado de
maquina em termos de precisdo e capacidade de generalizacao (Rezende; Almeida; Guimaraes,
2021; Castro; Guerra; Guimaraes, 2023; Rezende; Almeida; Guimardes, 2021; Arcanjo et al.,
2024; Rego; Morais; Almeida, 2025).

Rezende, Almeida e Guimaraes (2021) introduziram o dataset MINDS-Libras, contendo
mais de 1.000 videos RGB e de profundidade de 20 sinais dindmicos da Libras executados
por 12 participantes. Os autores conduziram experimentos de referéncia com uma arquitetura
de Rede Neural Convolucional (CNN - Convolutional Neural Networks), alcancando acuracia
de 93,3%. O trabalho estabeleceu uma base de dados fundamental para pesquisas posteriores
em reconhecimento de Libras, destacando a importancia da diversidade de sinalizadores para a
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generalizacdo dos modelos.

Castro, Guerra e Guimaraes (2023) propuseram um método baseado em CNN tridimensi-
onal (3D CNN) que processa exclusivamente entrada RGB, estimando indiretamente informacoes
de pose e profundidade sem necessidade de sensores especializados. O modelo alcancou 96%
de acuracia em validagdo cruzada de dez parti¢oes sobre o MINDS-Libras; contudo, ao empre-
gar o protocolo de deixar-um-sinalizador-de-fora (leave-one-person-out), a acuracia caiu para
aproximadamente 57%, evidenciando overfitting as caracteristicas particulares dos sinalizadores
presentes no treino.

Arcanjo et al. (2024) exploraram uma abordagem ndo baseada em redes neurais profundas,
utilizando o algoritmo Fast Dynamic Time Warping (FastDTW) sobre caracteristicas angulares
extraidas dos pontos-chave das maos. O método alcancou 96% de acuracia no MINDS-Libras
e 90% no conjunto INCLUDE-50, porém apresentou dificuldades em discriminar sinais com
configuracées manuais similares, como “Banheiro” e “Sapo”.

Rego, Morais e Almeida (2025) propuseram uma arquitetura BiLSTM (Bidirectional
Long Short-Term Memory) combinada com caracteristicas multimodais como entradas espaciais,
cinematicas (velocidade e aceleracdo) e espectrais obtidas via Transformada Rapida de Fourier
(FFT) para o reconhecimento de 20 sinais dinamicos do MINDS-Libras. O modelo alcancou 92%
de acuracia e F1-Score, superando baselines como LSTM (Long Short-Term Memory) simples
(84%), CNN (89%) e BiLSTM sem caracteristicas multimodais (89%). Os resultados validaram
empiricamente que, para sinais dinamicos com dependéncias temporais complexas, arquiteturas
recorrentes bidirecionais se enquadram significativamente melhor do que algoritmos tradicionais
de aprendizado de maquina.

o Quadro 1 sintetiza os principais trabalhos relacionados ao reconhecimento automatico
de Libras identificados na literatura, evidenciando as abordagens utilizadas, os conjuntos de
dados, as acuracias reportadas e as limitagoes apontadas por cada estudo.



Quadro 1 — Resumo dos principais trabalhos de reconhecimento automatico de Libras.
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Referéncia Abordagem Dataset Acuracia | Limitacao principal
Rezende, CNN MINDS- 93,3% Base de dados limitada e
Almeida e Gui- Libras sem avaliacdo entre diferen-
mardes (2021) tes sinalizadores.
Castro, Guerra | CNN MINDS- 96% (10- | Forte dependéncia dos sina-
e Guimaraes Libras, fold) / 57% | lizadores utilizados no trei-
(2023) LIBRAS- (LOSO) namento.
UFOP e
INCLUDE-50
Arcanjo et al.| FastDTW com ca- | MINDS- 96% / 90% | Dificuldade na distincdo de
(2024) racteristicas angu- | Libras e sinais com configuracdes de
lares INCLUDE-50 mao semelhantes.
Morais, Al- | Extra Trees e Ran-| MINDS- 98% e 97% | Nao considera expressdes
meida e Rego | dom Forest Libras, Libras- faciais e restringe-se a si-
(2025) 10, Brazilian nais isolados.
Sign Language
Words Recogni-
tion
Morais et al.| Random Forest | MINDS- 99% Variabilidade entre sinaliza-
(2025) com expressoes | Libras, Libras- dores e sinais estaticos.
faciais 10, Brazilian
Sign Language
Words Recogni-
tion
Rego, Morais e | BiLSTM e carac- | MINDS- 92% Avaliacdo limitada a sinais
Almeida (2025) | teristicas cinemati- | Libras isolados e vocabulério redu-
cas zido.

Fonte: Autoria prépria (2026)

A andlise conjunta desses trabalhos permite identificar uma progressao metodologica
dos modelos convolucionais para extracdao de caracteristicas espaciais em quadros isolados até
arquiteturas recorrentes bidirecionais capazes de modelar dependéncias temporais de longo
alcance. Os modelos convencionais, embora eficazes para sinais estaticos, apresentam limitacdes
para sinais dinamicos, cuja distingdo depende de padroes temporais complexos. Por outro lado,
as redes neurais recorrentes, especialmente as BiLSTM, demonstraram superioridade ao capturar
essas dependéncias temporais, mas ainda enfrentam desafios relacionados a generalizacdo entre
diferentes sinalizadores e a necessidade de conjuntos de dados mais diversificados. Por esse
motivo, a constru¢ao de novos datasets e a exploracao de arquiteturas hibridas que integrem
caracteristicas espaciais, cinematicas e espectrais representam dire¢des promissoras para futuras
pesquisas no reconhecimento automatico de Libras. Dessa forma, a principal contribuicao
deste trabalho reside na construcao de um novo conjunto de dados focado em sinais técnicos
de informatica e na avaliacdo do conjunto de dados em um modelo LSTM, visando ampliar a
diversidade de sinais disponiveis para pesquisa e explorar o potencial de reconhecimento de

terminologias especificas da area de tecnologia da informacao em Libras.
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3 METODOLOGIA

Este trabalho adota uma abordagem experimental baseada na construgcdo de um dataset
personalizado, na extracao de caracteristicas espaciais por meio de pontos-chave anatomicos
(landmarks) e no treinamento de um modelo de aprendizado de maquina para o reconhecimento
de sinais da Libras voltados a area de TI. As etapas metodoldgicas estdo descritas nas subsecoes

a seguir.

3.1 Coleta de Dados

Os sinais utilizados neste trabalho foram coletados a partir do canal Libras IFSC Cha-
pecé?, disponivel na plataforma YouTube, cujo contetido é voltado a difusdo da Lingua Brasileira
de Sinais aplicada ao contexto da informatica (Libras. . ., 2025). A escolha dessa fonte se justifica
pelo fato de ser um canal de uma institui¢ao federal de ensino. Todas as gravacdes do sinais
sao padronizadas, primeiro € apresentado o sinal em linguagem escrita, depois é apresentado o
sinal em Libras. Além disso a qualidade do videos variava entre 480p e 720p, com iluminagdo
adequada, fundo neutro, e o sinalizador enquadrado de forma centralizada.

A partir dos videos disponibilizados, foram selecionados 30 sinais distintos. A selecao
priorizou termos técnicos recorrentes em disciplinas do curso de Bacharelado em Tecnologia
da Informacao, abrangendo areas como programacao, banco de dados, redes de computadores,
sistemas operacionais, arquitetura de computadores e desenvolvimento de software. Essa selecao
especifica justifica-se pela escassez de bases de dados publicas voltadas a terminologias técnicas,
uma vez que datasets populares como o MINDS-Libras (Guimaraes et al., 2019) focam em
vocabuldrio cotidiano. A Figura 3 apresenta a lista dos sinais coletados, juntamente com um
quadro representativo de cada um.

3<https://www.youtube.com/@librasifscchapeco666/videos>
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Figura 3 — Sinais de Libras presentes no dataset (continua)
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Figura 3 — Sinais de Libras presentes no dataset

Sinal

Frame Representativo

Cooler

Cadigo

Descompactar

Fibra Optica

Formatar

Hardware

Importar

Interface

Internet

22

(continuagdo)



Figura 3 — Sinais de Libras presentes no dataset
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Figura 3 — Sinais de Libras presentes no dataset
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3.2 Organizacdo da Base de Dados

A extracao dos quadros (frames) dos videos coletados foi realizada com o auxilio da
biblioteca OpenCV. Cada video do dataset foi lido quadro a quadro, e cada imagem extraida
foi processada por algoritmos de deteccdo de maos da biblioteca MediaPipe, com o objetivo de
verificar se havia uma mao visivel e corretamente reconhecida naquele instante. Somente os
quadros em que essa detec¢do foi bem-sucedida foram considerados validos e armazenados para
uso posterior; quadros em que a mao estava ausente ou ndo reconhecida foram descartados.Com o
objetivo de reduzir a redundancia entre imagens consecutivas, adotou-se uma taxa de amostragem
de um quadro a cada cinco exibidos. Essa escolha se justifica pelo fato de que os videos foram
capturados a uma taxa de quadros relativamente alta, de modo que quadros muito proximos no
tempo tendem a registrar praticamente a mesma pose da mao, com variacdes minimas de posi¢ao
e configuracdo dos dedos. Por carregarem pouca informacdo adicional em relacdo ao quadro
anterior, esses quadros intermedidrios representam redundancia visual: manté-los aumentaria
o volume de dados sem agregar variabilidade relevante ao conjunto. Ao descartar parte desses
quadros, reduziu-se esse excesso sem comprometer a representatividade do gesto ao longo do
video.

Cada imagem extraida e validada foi armazenada em um diretério correspondente a sua
respectiva classe (ou seja, ao sinal representado), o que resultou em uma estrutura de pastas
organizada por classe, contendo os quadros estaticos extraidos de todos os videos daquele sinal.
Essa organizacao foi posteriormente utilizada como base para a etapa de aumento de dados,
na qual a sequéncia de quadros de cada classe deu origem a geracdao de amostras sintéticas
adicionais, conforme detalhado na se¢do seguinte.

3.3 Geracao de Amostras Sintéticas

A fim de ampliar o volume de dados disponiveis e aumentar a variabilidade das amostras,
foi gerado um dataset sintético a partir do dataset original, com 100 amostras por classe. A
geracdo das novas imagens foi realizada por meio da classe ImageDataGeneratdarbiblioteca
TensorFlow/Keras, que aplica transformagdes geométricas e fotométricas controladas sobre as
imagens originais.

O processo foi conduzido da seguinte forma: para cada classe, a sequéncia de quadros
estaticos extraida na etapa anterior foi carregada, e entdo para cada amostra sintética a ser gerada,
foi sorteado um conjunto unico de parametros de transformacao (por exemplo, um angulo de
rotacdo especifico, um fator de zoom, um grau de cisalhamento). Esse mesmo conjunto de
parametros foi entdo aplicado de forma consistente a todos os quadros pertencentes aquela
sequéncia — ou seja, todos os quadros de uma mesma amostra sofreram exatamente a mesma
transformacdo, evitando distor¢oes incoerentes entre quadros consecutivos de um mesmo sinal.
Esse procedimento foi repetido sucessivamente até que o nimero desejado de amostras sintéticas
por classe fosse atingido, e cada amostra gerada foi armazenada em um subdiretério proprio.
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As transformacdes aplicadas incluiram: zoom aleatorio, rotagdo da imagem, cisalhamento
(shear) e espelhamento horizontal (flip). Tais transformacdes visam simular variacdes naturais
na execucao dos sinais, como diferencas de posicionamento, angulo e lateralidade, contribuindo
para a robustez do modelo treinado. A Figura 4 ilustra a comparacdo entre um quadro original e

uma amostra gerada sinteticamente com transformacdes aleatdrias.

Figura 4 — Comparacao entre frame original e frame gerado sinteticamente para o sinal de
Cadigo.

(a) Frame original (b) Frame gerado
Fonte: Adaptado de Libras IFSC Chapecé (2016)

3.4 Extracao de Landmarks

A representacdo dos sinais foi realizada por meio da extracao de pontos-chave anatomi-
cos (landmarks), os quais correspondem a coordenadas espaciais tridimensionais de regides de
referéncia do corpo humano. O procedimento, ilustrado na Figura 5, compreende desde o recebi-
mento do quadro em video até a geracao do vetor de caracteristicas. Essa abordagem permite
representar a postura e o0 movimento das maos e do corpo de forma compacta e independente de

fatores como iluminagao e cor de pele.

Figura 5 — visualizagdo simplificada da extragdo de Landmarks

—) MediaPipe N
Holistc

frameN Landmarks
extraidos

Fonte: Adaptado de Libras IFSC Chapecé (2016)

Nesse fluxo, a imagem passa por um pré-processamento de cor antes de ser submetida
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aos algoritmos de detec¢do, todas as imagens sdo verificadas e convertidas para o espaco de
cores RGB (Red, Green, Blue) quando necessario, uma vez que a biblioteca utilizada exige esse
padrao de entrada.

Para a extracdao dos landmarks, foram empregados dois modulos da biblioteca Google
MediaPipe: Hands e Holistic. O médulo Hands é responsavel pela deteccdo e extragao dos
pontos-chave das maos. Esse modelo identifica até 21 landmarks por mao, representando
as articulacgoes e as extremidades dos dedos. Esses pontos capturam a posicao aproximada
das maos no espaco tridimensional, a extracdo desses landmarks sao fundamentais para a
identificacdo do parametro de Configuracao de Mdo, uma vez que a disposicdo relativa e a
orientacao desses pontos definem a forma especifica que a mao assume para realizar um sinal de
Libras. Adicionalmente, a variagdo temporal dessas coordenadas ao longo dos quadros permite
ao sistema capturar o parametro de Movimento.

Ademais para garantir a qualidade das amostras, foram descartados os quadros que
apresentassem mais de duas maos detectadas, duas maos pertencentes ao mesmo lado do corpo
(ambas direitas ou ambas esquerdas) ou auséncia total de maos na imagem. A Figura 6 ilustra os
landmarks extraidos das maos.

Figura 6 — Representacdo dos 21 landmarks da mao detectados pelo médulo Hands do
MediaPipe.

g® *16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
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6% 107 e, °20 3 THUMB.IP 14. RING_FINGER_PIP
. —eJ 19 4. THUMB_TIP 15. RING_FINGER_DIP
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40 10. MIDDLE_FINGER_PIP

Fonte: MediaPipe Hands (2026)

O modulo Holistic foi utilizado para a deteccdo dos pontos-chave da parte superior do
corpo, incluindo ombros, cotovelos, punhos e regides do rosto relevantes para a interpretagao dos
sinais. Do ponto de vista fonolégico, a extracdo desses landmarks é fundamental para determinar
o parametro de Locacao, pois fornece as referéncias espaciais (como o rosto ou o tronco) onde
o sinal € articulado. Foram considerados 17 pontos da regido superior do corpo. Quadros nos
quais ndo houve deteccdo desses pontos foram descartados do dataset. A Figura 7 apresenta um
exemplo dos landmarks corporais extraidos para o sinal de Linux.

Cada ponto extraido é representado por trés coordenadas normalizadas no espaco tridi-
mensional (x, y, z). Considerando os 21 pontos de cada mao (42 no total, para ambas as maos)
e os 17 pontos corporais, obtém-se 59 x 3 = 177 caracteristicas por quadro. Juntamente com
as colunas de identificacdo da classe (nome e indice), o dataframe resultante, construido com a
biblioteca Pandas, totaliza 179 colunas e 28.250 linhas, compostas pelas amostras de todos os
sinais coletados e sintetizados.
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Figura 7 — Landmarks corporais extraidos pelo modulo Holistic do MediaPipe para o sinal de
Linux.

Fonte: Adaptado de Libras IFSC Chapecé (2016)

3.5 Treinamento do Modelo

O modelo selecionado para a tarefa de reconhecimento dos sinais foi uma rede neural re-
corrente do tipo LSTM, arquitetura especialmente adequada para o processamento de sequéncias
temporais, o que é inerente a natureza dindmica dos sinais em Libras.

A Figura 8 ilustra o fluxo completo de processamento da rede LSTM ao longo de uma
sequéncia de quadros extraidos de um sinal, desde a entrada dos vetores de landmarks até a
classificacgdo final.

Figura 8 — Arquitetura da rede LSTM.
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Fonte: Autoria prépria (2026)

Cada quadro do sinal gera um vetor de 177 landmarks, que é processado sequencialmente
pelas células LSTM; o estado oculto final ht alimenta uma camada densa seguida de Softmax
para classificacdo do sinal.
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O conjunto de dados foi particionado em 80% para treinamento e 20% para teste, res-
peitando a distribuicdo proporcional entre as classes. Devido a variagdo no comprimento das
sequéncias entre as diferentes amostras, foi aplicada a técnica de padding com zeros, de modo a
padronizar todas as entradas com o comprimento maximo observado no dataset (Géron, 2022).
Para que os valores inseridos artificialmente ndo influenciassem o aprendizado, foi incorporada
uma camada de Masking, responsavel por ignorar as posicoes preenchidas com zero durante o
processamento da rede.

O critério de parada do treinamento foi definido por meio de Early Stopping: caso a
acuracia de validagdo ndo apresentasse melhora por 15 épocas consecutivas, o treinamento era
interrompido automaticamente, prevenindo o sobreajuste (overfitting) ao conjunto de treinamento
(Géron, 2022). Adicionalmente, foi aplicada a técnica de Dropout com taxa de 10%, que
desativa aleatoriamente uma fracdo dos neurdnios em cada iteracdo, forcando a rede a aprender
representacoes mais generalizaveis e menos dependentes de neur6nios individuais.

3.6 Avaliacao de Desempenho

O desempenho do modelo treinado foi avaliado por meio de métricas consolidadas para
tarefas de classificacdo multiclasse: acuracia, precisdo (precision), revocacao (recall) e F1-score
(Géron, 2022). Essas métricas sao derivadas dos valores da matriz de confusdo, onde V P denota
os verdadeiros positivos, VN os verdadeiros negativos, FP os falsos positivos e FN os falsos
negativos.

A acuracia expressa a proporc¢ao global de predicdes corretas em relacdo ao total de
amostras avaliadas:

Acuracia = vV b+ VN . @)
VP+ VN + FP+ FN
A precisdao mensura, dentre todas as amostras classificadas como positivas pelo modelo,

qual fragdo é de fato positiva:

VP
Precisdao = ————. @)
V P+ FP
A revocacao (recall) indica, dentre todas as amostras verdadeiramente positivas, qual

fracdo foi corretamente identificada pelo modelo:

VP
VP+ FN’ )

O F1-score representa a média harmonica entre precisao e revocacdao, combinando ambas

Revocagado =

as perspectivas em um tnico indicador e sendo particularmente informativo em cendarios com
possivel desbalanceamento entre classes:

Precisao x Revocacao
F1-score= 2- ¢

4

Precisdo + Revocacéo’
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No contexto multiclasse, as métricas de precisdo, revocacao e F1-score foram calculadas
por meio da estratégia macro average, na qual o valor de cada classe é computado individualmente
e entdo se obtém a média aritmética entre todas as classes, conferindo peso igual a cada uma

delas independentemente do numero de amostras.
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4 SIMULACAO E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da implementacao do modelo de
aprendizado de maquina proposto para a predicao de sinais em Libras relacionados a area de
Tecnologia da Informacao. A analise dos resultados é realizada por meio de métricas quantitativas,
bem como pela interpretacao qualitativa dos padrdes de classificagdo observados na matriz de
confusdo. A discussdo dos resultados inclui a identificacao de casos especificos de confusao entre
sinais visualmente semelhantes, proporcionando insights sobre as limitacGes e potencialidades

do modelo desenvolvido.

4.1 Resultados

Ap6s o treinamento do modelo LSTM, avaliou-se a eficiéncia do sistema de classificacao
por meio de métricas quantitativas. Os resultados obtidos sdo apresentados no Quadro 2, os quais

permitem uma analise abrangente do desempenho do modelo proposto.

Quadro 2 — Métricas do modelo LSTM.

Meétrica Valor
Acuracia | 99,34%
Precisdo | 99,36%
Revocacao | 99,34%
F1l-score | 99,34%

Fonte: Autoria propria (2026)

A andlise dos dados apresentados no Quadro 2 revela que o modelo desenvolvido de-
monstrou capacidade preditiva, evidenciada pela acuracia de 99,34%, o que indica que o sistema
classificou corretamente 99,34% das amostras do conjunto de teste. A precisdao de 99,36% atesta
que, dentre todas as predi¢oes positivas realizadas pelo modelo, a grande maioria corresponde a
classificagOes verdadeiramente positivas, minimizando a ocorréncia de falsos positivos. A revoca-
cdo de 99,34% demonstra que o modelo foi capaz de identificar corretamente a quase totalidade
dos casos positivos reais, apresentando apenas um numero reduzido de falsos negativos. Por fim,
o F1-score de 99,34% confirma o equilibrio harmonico entre precisdo e revocacgao, consolidando
a robustez do modelo para a tarefa de classificacdo dos sinais de Libras relacionados a Tecnologia
da Informacao.

Para uma analise mais detalhada do comportamento do classificador, examinou-se a
matriz de confusdo apresentada na Figura 9. Nessa representacao, a diagonal principal contém
os valores de classificacdes corretas, enquanto os elementos fora da diagonal correspondem aos
erros de classificacdo, permitindo identificar padrdes especificos de confusdo entre as classes.

A analise da matriz de confusdo revela alguns casos pontuais de classificagdo incorreta que

merecem atencdo. O sinal de Compactar, por exemplo, foi confundido com o sinal de Bloqueado
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Figura 9 — Resultado da classificacdo via modelo LSTM.
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Conforme ilustrado na Figura 10, esses sinais apresentam similaridade
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confusdo do modelo, resultando em uma classificacao incorreta. Adicionalmente, observou-se

que o sinal de Bloqueado também foi erroneamente classificado como Linux em uma ocorréncia.

Ambos sinais apresentam momentos em que as maos se localizam préximos a base do tronco, a
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Configuracdo de Mdo e Movimento sdo diferentes.

Figura 10 — Comparacao entre os sinais Bloqueado e Compactar.

(a) Bloqueado (b) Compactar
Fonte: Canal IFSC Chapecé YouTube (2016)

Na analise da coluna correspondente ao sinal de Tecnologia na matriz de confusao,
identificou-se um valor unitario na linha de WebCam. Analisando pardmetros fonolégicos vemos
que para os dois sinais temos um movimento ascendente que levas as duas maos para o mesmo
lado do corpo, a Configuracdo de Mao ndo é semelhante, ainda assim o modelo identificou
similaridades entre essas classes e produziu um falso negativo.

Outro padrédo de confusdo observado envolve os sinais de Fibra Optica e Roteador.
Como demonstrado na Figura 11, esses sinais exibem padrdes linguisticos com elevado grau de
semelhanca, especialmente no que concerne ao posicionamento das maos a frente do tronco e a
configuracao manual adotada, além disso o Movimento de aproximacao da maos é semelhante,
porém para o sinal de Fibra Optica, apds as maos se juntarem ela se separam. A estrutura
linguistica semelhante explicam a dificuldade do modelo em estabelecer uma distingao clara
entre essas classes, resultando em classificacoes imprecisas pontuais.

Figura 11 — Comparacdo entre os sinais Fibra Optica e Roteador.

(a) Fibra Optica (b) Roteador
Fonte: Canal IFSC Chapecé YouTube (2016)

Apesar dos casos pontuais de confusdo entre sinais visualmente semelhantes, os resul-
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tados obtidos demonstram que a arquitetura LSTM apresentou bom desempenho na tarefa de
reconhecimento de sinais de Libras relacionados a area de Tecnologia da Informacdo. A capa-
cidade intrinseca das redes LSTM de manter e processar informacdes ao longo de sequéncias
temporais (Hochreiter; Schmidhuber, 1997) mostrou-se particularmente adequada a natureza
sequencial dos dados gestuais, resultando em métricas superiores a 99% em todas as medidas
de desempenho avaliadas. Os erros observados, embora raros, sao atribuiveis a similaridades
estruturais legitimas entre determinados sinais, representando desafios naturais do dominio de
reconhecimento gestual que poderiam ser mitigados com o enriquecimento do conjunto de dados
de treinamento ou com o emprego de técnicas de aumento de dados focadas nas classes que
apresentaram confusao.

A evolucdo do modelo durante o treino pode ser observada na Figura 12 que apresenta a
acuracia do modelo ao longo das épocas. E possivel observar que as curvas de aprendizagem
de Treino e Validacdo convergem durante todo o periodo. Ligeiras sobreposicOes da curva de
Validagdo em relagdo ao Treino podem ser indicativas da atuacao do mecanismo de Dropout,
que é empregado somente na fase de treino. Visto que o Dropout desativa aleatoriamente uma
parcela dos neurdnios a cada iteracdo para evitar sobreajuste, a robustez do modelo durante o

teste de validacdo é nominalmente maior e, portanto, tende a ter melhores valores.

Figura 12 — Curvas de acuracia durante o treino e a validagao do modelo LSTM.
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Fonte: Autoria prépria (2026)

Em complemento, a Figura 13 detalha a fungdo da Perda tanto para o conjunto de treino

quanto para o de validacao, mapeando o erro do classificador ao longo das épocas. Observa-se
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uma queda constante nas dez primeiras épocas seguida de uma estabilizacdo préxima a zero
que s6 é interrompida em duas ocasioes. Conforme observado nas oscilagdes ocorridas entre as
épocas 20 e 30, e de maneira mais proeminente proximo a época 49, esses picos pontuais de erro
sdao prontamente mitigados devido a propria dinamica da arquitetura do modelo LSTM. Através
do mecanismo de forget gate(portao de esquecimento) introduzido por Gers, = Schmidhuber
e Cummins (1999), informacoes irrelevantes sdao descartadas. Esse isolamento impede que
erros sejam passados adiante ou afetem o aprendizado das demais classes, garantindo o rapido

reestabelecimento da estabilidade do modelo.

Figura 13 — Curvas de perda durante o treino e validacdo do modelo LSTM.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho buscou responder se uma arquitetura de rede neural recorrente do tipo
LSTM seria capaz de capturar padrdes temporais para permitir a classificacao de sinais de Libras,
no dominio técnico de TI, com alta precisdo. Os resultados alcangados confirmam positivamente
essa hipdtese, uma vez que o modelo desenvolvido obteve uma acuracia, Revocacdo e F1-score
de 99,34% e precisao de 99,36% na identificacdo dos sinais propostos.

Dessa forma, os objetivos estabelecidos para esta pesquisa foram integralmente atingidos.
A técnica de aumento de dados foi usada para diversificar as amostras do base de dados e diminuir
o risco de overfitting. Foi possivel estruturar um dataset inédito com 30 sinais especificos da area
de TI, suprindo uma lacuna identificada na literatura. Os Landmarks foram extraidos através dos
madulos da biblioteca MediaPipe, enquanto a arquitetura LSTM provou-se eficaz para processar
a natureza simultanea dos fonemas da Libras.

Foi possivel observar que para o caso de sinais com parametros fonologicos semelhante,
como no caso dos pares, Fibra Optica e Roteador, e também Bloqueado e Compactar, o modelo
apresentou dificuldade na classificacdo. Esses erros, demonstram que ainda ha potencial de
evolucdo, ainda que estes nao comprometam a robustez geral do modelo. Vale pontuar também
que embora a geracdo de amostras sintéticas tenha sido empregada para aumentar a variabi-
lidade da base de dados e mitigar o overfitting, essas técnicas ndo substituem a necessidade
de coleta de dados reais. Portanto, o modelo ndo pode ser exposto a variabilidade natural de
sinais apresentados por diferentes intérpretes, em diferentes cendrios e diferentes velocidade de
execucao.

Para futuros trabalhos pode-se aumentar o vocabulario de sinais de T1. Fazer uso de
outras arquiteturas baseadas em redes neurais recorrentes como BiLSTM. Outra possibilidade
seria o desenvolvimento de uma aplicagdo que aplica a classificagdo de sinais em tempo real.

Por fim, espera-se que este trabalho contribua para a democratizacao do acesso ao conhe-
cimento de TI em Libras, para reduzir a barreira linguistica e contribuir para o desenvolvimento

de ferramentas assistivas.
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DECLARACAO DE USO DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Em conformidade com as diretrizes de integridade cientifica e boas praticas académicas
recomendadas pela CAPES, os autores declaram que utilizaram ferramentas de inteligéncia
artificial, incluindo ChatGPT exclusivamente para geracdo de imagem e auxiliar na melhoria
da linguagem e legibilidade deste manuscrito. O uso dessas ferramentas foi realizado sob
supervisdo humana, e os autores revisaram e editaram cuidadosamente o contetido, assumindo

total responsabilidade pelo texto final publicado.
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