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Resumo—A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) é um sistema
linguistico completo utilizado predominantemente por pessoas
surdas no Brasil. Apesar de sua importancia, a comunicac¢io
entre surdos e ouvintes ainda enfrenta dificuldades significativas,
devido a baixa fluéncia da populacio em geral e a limitada
disponibilidade de intérpretes. A fim de reduzir essa barreira, este
trabalho propde uma abordagem de visdo computacional e apren-
dizado de maquina para o reconhecimento automatico de sinais
em Libras. Foi utilizado um conjunto de dados obtido a partir da
fusao de trés bases distintas, totalizando 44 classes. O framework
MediaPipe foi utilizado para extrair coordenadas tridimensionais
dos corpos e maos dos sinalizadores e essas informacoes foram
utilizadas para treinar modelos de aprendizado de maquina.
Os resultados experimentais demonstraram que o classificador
Random Forest foi o0 modelo que obteve a melhor performance
com relacdo ao demais, com acuracia, precisio, recall e F1-score
de 99,56 %.

Palavras-chave —Inteligéncia Artificial, Visdo computacional,
Aprendizado de maquina, Libras, Traducio.

I. INTRODUCAO

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) é uma lingua visual-
espacial natural utilizada pela comunidade surda brasileira [1].
Assim como outras linguas de sinais ao redor do mundo, a
Libras possui uma estrutura linguistica completa, com niveis
fonoldégicos, morfoldgicos, sintdticos e semanticos proprios
2], [3]. E composta por gestos manuais combinados com
expressoes faciais e corporais, permitindo a comunicagdo de
ideias, sentimentos e conceitos de forma fluida [4].

A inclusdo social de pessoas surdas passa, necessariamente,
pela superacdo das barreiras de comunicacdo. Entretanto, a
falta de fluéncia em Libras por parte de grande parcela da
populagdo e a escassez de intérpretes sdo entraves para essa
inclusdo [5]. Nesse contexto, ferramentas digitais como o
VLibras [1] e o SpreadTheSign [6] desempenham um papel
relevante ao facilitar o acesso ao vocabuldrio em Libras, pro-
movendo o aprendizado autdbnomo e o contato com diferentes
linguas de sinais, contribuindo para a difus@o da cultura surda
e o fortalecimento da acessibilidade comunicacional. Além
disso, o uso de tecnologias baseadas em Inteligéncia Artificial
(IA) vem se destacando como uma alternativa promissora,

ao permitir o desenvolvimento de ferramentas de traducdo
automadtica entre a Libras e o portugués oral/escrito.

Nos tultimos anos, avangos na visdo computacional e no
aprendizado de maquina impulsionaram a criagdo de sistemas
capazes de reconhecer sinais por meio de imagens e videos.
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), Redes Neurais Re-
correntes (RNNs) e técnicas de aprendizado supervisionado
como Support Vector Machines (SVMs) tém sido amplamente
utilizadas para essa finalidade [7]-[9]. Ainda assim, muitos
desafios persistem, como a escassez de bases de dados publicas
em Libras, a variabilidade dos sinais entre usuarios e as
limitagcdes impostas por fatores ambientais, como iluminacio
e angulo de captura [10], [11].

Neste contexto, o presente artigo propde uma abordagem ba-
seada na extracdo de coordenadas espaciais 3D dos movimen-
tos das maos e do corpo, utilizando o framework MediaPipe
da Google. Essas coordenadas sdo posteriormente utilizadas
como atributos de entrada em um modelo de classificacdo su-
pervisionado, visando o reconhecimento automatico de sinais
da Libras. A proposta busca validar a viabilidade de se utilizar
dados cinemédticos — em vez de imagens ou videos brutos —
para treinar algoritmos eficientes, precisos e com baixo custo
computacional.

A relevancia desta pesquisa estd na potencial contribuigdo
para a criacdo de ferramentas acessiveis que favorecam a
comunicagdo entre surdos e ouvintes, além de enriquecer o
campo de estudo do reconhecimento gestual por [A com
uma abordagem de classificagdo alternativa que faz o uso
de coordenadas espaciais para reconhecimento dos sinais.
Ademais, este trabalho responde diretamente a lacuna evi-
denciada por [12] em uma revisdo sistemdtica da literatura,
a qual identificou uma caréncia significativa de aplicacdes
com foco na Libras — visto que a maioria dos estudos
analisados prioriza linguas de sinais estrangeiras. A exploracao
dessa lacuna, portanto, também se configura como uma das
principais contribui¢des do presente estudo.

Como contribuicdo prética, este artigo propde um pipe-
line de reconhecimento baseado na extracdo de coordenadas



tridimensionais por meio do MediaPipe — técnica ainda
pouco explorada nesse contexto — e valida sua eficicia por
meio da fusdo de trés bases publicas, abrangendo 44 sinais
distintos. Também s3o comparados diversos algoritmos de
classificacdo supervisionada, com destaque para o Random
Forest, que apresentou os melhores resultados. Por fim, o
trabalho contribui ao disponibilizar um conjunto de dados pré-
processado contendo landmarks das maos e do corpo, visando
facilitar estudos futuros na érea.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo
2, é apresentada a fundamentag@o tedrica com base em uma
revisdo sistematica da literatura sobre reconhecimento gestual
por meio da inteligéncia artificial. A Secdo 3 descreve a
metodologia empregada, incluindo a constru¢do do conjunto
de dados e o algoritmo proposto. A Secdo 4 apresenta e discute
os resultados obtidos a partir da avaliagdo do modelo treinado.
Por fim, a Se¢do 5 apresenta as conclusdes e as sugestdes para
trabalhos futuros.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

A aplicacdo da inteligéncia artificial no reconhecimento de
sinais em linguas de sinais tem se intensificado nos ultimos
anos, motivada pela necessidade de automatizar a traducdo
gestual e promover a inclusdo de pessoas surdas em ambientes
digitais e sociais. Uma revisdo sistemadtica da literatura (RSL),
apresentada em [12], identificou e analisou 93 estudos publi-
cados entre 2019 e 2024, com foco na utilizagdo de técnicas
de TA para o reconhecimento gestual da Libras e de outras
linguas de sinais.

Entre as técnicas de IA mais recorrentes, destacam-se as
CNNs, com 35% de uso, seguidas pelas redes LSTM (22%)
e pelas SVMs, com 15%. Essas técnicas t€ém se mostrado
particularmente eficientes no processamento de dados visuais
e temporais, aspectos essenciais na identificacdo precisa dos
sinais.

O estudo também evidenciou o uso de diferentes tipos de
atributos de entrada nos modelos. As imagens estiticas repre-
sentaram a maior parte (30,2%), seguidas por dados RGB ou
segmentacdes em escala de cinza (16,8%), videos dinamicos
(12,6%), dados de sensores de movimento (9,5%) e atributos
extraidos de expressdes faciais e articulagdes corporais por
ferramentas como o MediaPipe (8,7%). Além disso, 7,9% dos
trabalhos analisaram sinais temporais, e 14,3% se enquadraram
em abordagens hibridas ou variadas.

As métricas de avaliacdo mais comuns incluiram acuréicia,
precisao, recall e Fl-score, refletindo uma preocupagao recor-
rente com o desempenho geral dos modelos. No entanto, diver-
sos desafios foram identificados: sensibilidade a iluminacao,
baixa qualidade ou auséncia de bases de dados publicas
voltadas a Libras, dificuldade de distinguir sinais com gestos
semelhantes e alto custo computacional de alguns modelos
— especialmente em aplicacdes que demandam respostas em
tempo real.

Adicionalmente, a RSL revelou uma lacuna significativa:
a maioria dos estudos analisados concentra-se em linguas de
sinais estrangeiras, como ASL (American Sign Language) e

ArSL (Arabic Sign Language), havendo uma caréncia ex-
pressiva de pesquisas voltadas especificamente para a Libras.
Essa lacuna reforca a importancia de iniciativas que explorem
solugcdes baseadas em IA para o reconhecimento de sinais da
Libras, utilizando recursos acessiveis e replicdveis — como &
o caso do presente estudo, que opta pelo uso de coordenadas
espaciais extraidas via MediaPipe para compor a base de
treinamento dos modelos.

III. METODOLOGIA

Foi adotada uma abordagem experimental com andlises
quantitativas e descritivas, em que o objetivo foi desenvolver
e avaliar um algoritmo de aprendizado de madquina para
reconhecer sinais da Libras a partir de coordenadas espaciais
do corpo e das maos. Dessa forma, a pesquisa foi dividida nas
duas etapas a seguir.

A. Construgcdo do conjunto de dados

Para construir o conjunto de dados, foram utilizados trés
datasets publicos: Brazilian Sign Language - Words Recog-
nition [13], Libras-10 [14] e MINDS-Libras [15]. O primeiro
dataset foi extraido da plataforma Kaggle, enquanto os dois
dltimos foram extraidos da Zenodo.

A Tabela I apresenta a quantidade de sinais e videos que
cada dataset utilizado possui. Entretanto, os datasets Brazilian
Sign Language - Words Recognition [13] e MINDS-Libras [15]
possuem um sinal em comum: o sinal de “Banco”. Dessa
forma, o conjunto de dados final possui 44 sinais.

Tabela I: Informagdes dos datasets utilizados

Dataset Sinais | Videos
Brazilian Sign Language - Words Recognition [13] 15 140
Libras-10 [14] 10 100

MINDS-Libras [15] 20 1.200

1) Extracdo dos atributos: Para formular um sinal na
Libras, sdo considerados cinco pardmetros fundamentais:
configuracdo de maos, ponto de articulagdo (local do corpo
ou espago), movimento, orientacdo das palmas das maos e
expressao facial e corporal [16]. Dessa forma, para que esses
parametros fossem considerados, foram utilizados os compo-
nentes Hands e Pose, que empregam modelos de aprendizado
de maquina internamente para realizar tarefas como deteccio
e rastreamento. Ambos fazem parte do médulo Holistic do
framework MediaPipe, uma solucdo desenvolvida pela Google
que combina modelos baseados em CNNs otimizadas para
detectar e rastrear, em tempo real, poses corporais, maos e
face. O MediaPipe Holistic realiza a detec¢do inicial por
meio de segmentagdo baseada em CNNs e, em seguida,
aplica regressdo para estimar a posicdo tridimensional dos
pontos-chave (landmarks). Esses landmarks, por sua vez, sao
utilizados como entrada para classificadores tradicionais ou
outras etapas do pipeline de reconhecimento.

O componente Hands é responsavel por detectar, classificar
e extrair as coordenadas espaciais (3D) das maos presentes
nos frames de cada video. Quando uma mao € detectada,



¢é realizada a classificacdo da sua lateralidade (esquerda ou
direita) e, depois, € realizada a extracdo das coordenadas 3D
dos 21 dos pontos de referéncia (landmarks) daquela mao. A
Figura 1 apresenta os landmarks que sdo extraidos por este
modelo.
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Figura 1: Landmarks do modelo Hands [17].

Ja o modelo Pose detecta e extrai as coordenadas 3D dos
landmarks do corpo presentes nos frames dos videos. Diferente
do modelo Hands, o modelo Pose extrai 33 landmarks do
corpo, como exibido na Figura 2.
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Figura 2: Landmarks do modelo Pose [17].

Dessa forma, utilizando os modelos Hands e Pose, foi
possivel criar um algoritmo para extrair as coordenadas es-
paciais das maos e do corpo a partir dos frames de cada video
dos trés datasets anteriormente mencionados. Esse algoritmo
armazena as coordenadas X, Y e Z de todos os landmarks das
maos e dos 17 primeiros landmarks do corpo. Além disso,
para contemplar tanto sinalizadores canhotos quanto destros,

os frames sao processados duas vezes, sendo uma delas com
espelhamento horizontal.

Adicionalmente, devido a variedade de resolugdes presentes
nos videos dos diferentes datasets, foi adotada uma estratégia
de normalizagdo relativa das coordenadas, utilizando como
referéncia o centro do corpo (regido do tronco). Considerando
que os sinais da Libras sd@o predominantemente realizados
da cintura para cima, essa centraliza¢do permite capturar de
forma mais efetiva os movimentos relevantes, mantendo a
consisténcia espacial entre os frames, independentemente da
resolucdo original dos videos. Para isso, utilizou-se a fungdo
world_landmark do modelo Pose do MediaPipe, que fornece
coordenadas tridimensionais (X,Y,Z) em metros, estimadas
por uma arquitetura do tipo BlazePose treinado com dados
em 3D [18]. Esse sistema é centrado no centro do quadril,
assumindo esse ponto como origem (0, 0, 0) do sistema de co-
ordenadas, sendo que valores negativos de Z indicam posi¢des
atrds da camera.

A Figura 3 mostra um exemplo de como os modelos Hands
e Pose detectam e exibem os landmarks das méos e do corpo
em um frame do video do sinal “Acontecer”, do dataset
MINDS-Libras [15].

Figura 3: Exemplo de landmarks com o sinal “Acontecer”.

A Figura 4 apresenta as coordenadas espaciais extraidas
dos landmarks das mios do sinal “Acontecer” do exemplo
da Figura 3.

(@ (b)

Figura 4: Coordenadas espaciais dos landmarks das maos da
Figura 3: (a) Coordenadas espaciais da mao esquerda e (b)
Coordenadas espaciais da mao direita.



O uso das coordenadas espaciais das maos permite con-
siderar dois dos parametros fundamentais na constru¢do dos
sinais em Libras: a configuragdo das maos e a orientacdo
das palmas. J4 na Figura 5, sdo apresentadas as coordenadas
espaciais extraidas dos landmarks detectados pelo modelo
Pose, conforme ilustrado na Figura 3. As coordenadas do
corpo possibilitam considerar as expressdes faciais e o local do
corpo onde o sinal é realizado. Vale ressaltar que o algoritmo
de extracdo apresenta comportamentos distintos dependendo
da quantidade de mios detectadas em um determinado frame.
Quando duas maos sdo detectadas com lateralidades diferentes,
o processo ocorre normalmente, extraindo as coordenadas
de todos os landmarks. Se apenas uma mao for detectada,
realiza-se a classificacdo de sua lateralidade, extraem-se suas
coordenadas, e sdo atribuidos zeros as coordenadas da mao
ausente. Dessa forma, os tinicos casos em que o frame nio
€ processado ocorrem quando nenhuma mao é detectada ou
quando duas maos sao classificadas com a mesma lateralidade.
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Figura 5: Coordenadas espaciais dos landmarks do corpo da
Figura 3.

2) Divisdo e balanceamento de dados: Depois que as
coordenadas espaciais dos 21 landmarks das duas maos e
dos 17 primeiros landmarks do corpo foram extraidas, esses
atributos foram armazenados em um DataFrame da biblioteca
Pandas. Dessa forma, o DataFrame se constitui de 63 colunas
destinadas as coordenadas da mao esquerda, outras 63 colunas
para as da mao direita, 51 colunas para as coordenadas do
corpo e uma ultima que corresponde a qual sinal aqueles
atributos pertencem. Portanto, o DataFrame com os atributos
possui 178 colunas e 69.936 linhas, onde as linhas representam
o total de frames dos trés datasets de onde os atributos foram
extraidos.

Ao fim da constru¢dao do conjunto de dados, os dados do
DataFrame foram divididos em 80% para treino e 20% para
teste. Entretanto, devido ao uso de trés datasets diferentes
para a constru¢do do conjunto de dados final, houve um
desbalanceamento entre a quantidade de classes (sinais).

A Figura 6 apresenta a distribuicdo de cada classe presente
no conjunto de dados de treino. Nota-se que a classe do sinal
“Formagdo” é a que possui a maior quantidade de dados,
enquanto a classe “Seu” apresenta uma quantidade menor.
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Figura 6: Conjunto de treino desbalanceado.

Assim, foi utilizada a técnica SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) [19] para que fosse possivel balan-
cear as classes do conjunto de dados de treino. O SMOTE gera
amostras sintéticas para as classes que possuem um menor
quantitativo de dados, fazendo com que a distribuicdo dos
dados seja equilibrada em relagdo a classe majoritaria [20].

A Figura 7 mostra o estado do conjunto de dados de
treino apds a aplicacdo da técnica, onde foram gerados dados
sintéticos para as classes com um menor nimero de dados,
deixando o conjunto de dados balanceado.
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Figura 7: Conjunto de treino balanceado.

B. Algoritmo proposto

O framework Pycaret foi utilizado para encontrar o modelo
de aprendizado de méquina com o maior desempenho para
o conjunto de dados. Dentre os modelos implementados, o
classificador Random Forest foi o que teve o melhor desem-
penho. O Random Forest € um ensemble de arvores de decisao
que utiliza o método bagging (bootstrap aggregating) para
gerar arvores diferentes, aumentando a precisdo e reduzindo o
sobreajuste [7], [21].

No Random Forest, cada arvore 1; é treinada com um
subconjunto D; do conjunto de dados D, obtida por bootstrap



sampling. Ou seja, cada amostra D; é gerada aleatoriamente
com reposi¢cdo e pode existir dados duplicados [7].

D; = {(zi1,yi1), (®i2, Yi2)s - - - > (Tin, Yin) }- (D

Como sdo treinadas sobre subconjuntos diferentes, as arvores
de decisdo do Random Forest resultam em modelos distintos
[22], podendo gerar predi¢des variadas. Assim, a predic¢do final
y do modelo é obtida pelo voto majoritario das predi¢des
individuais das k arvores T;:

s Uk, 2)

onde mode representa a classe mais frequente entre as
predicdes individuais.

Para o modelo proposto, foram utilizadas 150 arvores de
decisdo. A pureza dos nds foi qualificada por meio da en-
tropia, utilizada como critério de divisdo. O parametro de
profundidade maxima das 4rvores foi definido como None,
permitindo que as arvores crescam sem qualquer limitagdo pré-
estabelecida. O nimero minimo de amostras exigido para que
um né seja considerado folha foi fixado em 1. J4 o nimero
minimo de amostras requerido para que um né seja dividido
foi configurado como 2. Por fim, o nimero mdximo de carac-
teristicas avaliadas em cada divisdo foi definido como log,,
o que significa que o pardmetro max_features corresponde ao
logaritmo na base 2 do total de caracteristicas do conjunto de
treinamento (177).

9 = mode(g1, Yo, - - -

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para treinar os modelos de classificacdo, foram utilizados
os frameworks Pycaret (versdo 3.3.2) e Scikit-learn (versio
1.4.2), juntamente com a linguagem Python (versdo 3.11).
Os modelos foram treinados e testados em um ambiente
computacional composto por uma CPU QEMU Virtual version
2.5+ (14) @ 3.312GHz, uma GPU NVIDIA GeForce GTX
1660 Ti, 30 Gi de meméria RAM e o sistema operacional
Ubuntu 22.04.3 LTS x86_64.

Os modelos foram avaliados com base nas suas métricas de
desempenho no conjunto de dados de teste. As métricas foram:
acurdcia, AUC, recall, precisdo e F1 Score, em que maiores
valores indicam um melhor desempenho do modelo em suas
predicdes. Além disso, também foi avaliado o tempo de
inferéncia médio (em segundos) para as mesmas 100 amostras,
a fim de medir a velocidade de predicio dos modelos.

A Tabela II exibe os resultados das métricas dos modelos e o
tempo de treinamento para o conjunto de dados de 44 classes.
Os modelos avaliados foram RF (Random Forest) , KNN (K-
Nearest Neighbors) [23], DT (Decision Tree), QDA (Quadratic
Discriminant Analysis), LDA (Linear Discriminant Analysis)
[24], LR (Logistic Regression), Ridge (Ridge Classifier) [25],
LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) [26], SVM
(Support Vector Machine) [27], NB (Naive Bayes) [28], Ada-
Boost (Adaptive Boosting) [29] e DC (Dummy Classifier). Para
o KNN, 5 vizinhos com pesos uniformes e distancia Euclidiana
foram usados. Para a DT, o critério Gini com melhor divisdo
e sem limite de profundidade foi adotado. Para o QDA,

utilizou-se regularizagdo zero e covaridncia especifica por
classe. Para o LDA, o solver padrao “svd” foi aplicado. O LR
empregou penalizacdo L2, solver “Ibfgs” e até 100 iteracdes.
O RC usou regularizag@o alpha igual a 1. Para o LightGBM,
foram configurados 31 folhas, profundidade ilimitada e taxa
de aprendizado 0,1. O SVM usou kernel RBF com penalizacio
Cigual a 1. O NB calculou média e variancia diretamente dos
dados. Por fim, o AdaBoost utilizou 50 estimadores baseados
em arvores rasas com taxa de aprendizado 1.0.

Entre os modelos avaliados, o RF foi o que apresentou
os melhores resultados em suas métricas de desempenho,
confirmando que o modelo generaliza bem, isto é, o modelo
classifica corretamente quase todas as amostras do conjunto
de teste balanceado. Apesar de o modelo KNN ter alcangado
métricas préximas as do modelo RF, o seu tempo de inferéncia
mais elevado demonstra uma menor efici€éncia em tempo-real.

Tabela II: Performance dos modelos de classificacdo

Modelo Acuricia AUC Recall | Precisao | FI Score | Trei (s) [ Inferéncia (s)

RF 0.9956 1.0000 | 0.9956 0.9956 0.9956 83.783 0.002289
KNN 0.9893 0.9993 ] 0.9893 | 0.9894 0.9893 77.46 0.005451
DT 0.9347 [0.9666 | 0.9347 | 0.9347 0.9346 21.672 0.001553
QDA 0.9288 0.0000 | 0.9288 0.9348 0.9289 2.735 0.001856
LDA 0.6762 ] 0.0000 | 0.6762 | 0.7297 0.6866 2243 0.001847
LR 0.6693 [ 0.0000 | 0.6693 | 0.6745 0.6667 52.775 0.001901
Ridge 0.5951 0.0000 | 0.5951 0.56 0.5598 0.581 0.001855
LightGBM [ 0.5759 ] 0.7882 [ 0.5759 | 0.6073 0.575 1511.311 0.001670
SVM 0.5498 | 0.0000 | 0.5498 0.693 0.5473 5.392 0.001832
NB 0.5192 0.9302 | 0.5192 0.6176 0.5264 1.724 0.001624
Ada Boost 0.0630 [ 0.0000 | 0.063 0.0593 0.0286 59.789 0.001715
DC 0.0227 | 0.5000 | 0.0227 | 0.0005 0.001 0.555 0.001559

Além disso, mesmo que os tempos de inferéncia dos demais
modelos sejam um pouco mais rdpidos que RF, suas métricas
de avalia¢do foram significativamente mais baixas.

A Figura 8 exibe as predicdes do modelo Random Forest
para 4 sinais do dataset Libras-10 e 4 sinais do dataset
MINDS-Libras [15].
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Figura 8: Predi¢des do modelo Random Forest para as amos-
tras dos datasets Libras-10 [14] e MINDS-Libras [15].

Na Figura 8, nota-se que, apesar de o modelo Hands nao
conseguir detectar uma das maos nos sinais de “Macd” e
“Amarelo”, o modelo Pose consegue detectar o corpo normal-
mente, permitindo com que o modelo Random Forest realize
as predicdes mesmo em sinais em que partes das maos sio
ocultadas. Além disso, os landmarks da face obtidas pelo
modelo Pose permitem que as expressoes faciais de sinais que



(©)

Texto
supermercado bala

Texto

supermercado bala amarelo
ruim

(d

Figura 9: Teste com videos externo a base de dados e resultados das predi¢cdes do modelo RF em tempo real para: (a) Sinal
de “Supermercado”, (b) Sinal de “Bala”, (c) Sinal de “Amarelo” e (d) Sinal de “Ruim”.

precisam delas sejam captadas pelo modelo Random Forest,
0 que acontece, por exemplo, para os sinais de “Engordar”,
“Zangado”, “Acusar” e “Bala”.

A Figura 9 apresenta as predicoes do modelo Random Forest
para uso em tempo real. S@o exibidas as predi¢cdes dos sinais
“Supermercado”, “Bala”, “Amarelo” e “Ruim”. Os landmarks
dos modelos Hands e Pose sio mostradas ao usudrio, €
as predicdes sdo concatenadas a medida que um sinal é
executado. Além disso, foi implementada a funcionalidade de
conversdo de texto em fala, permitindo que, sempre que um
novo sinal for detectado, uma voz sintética anuncie a predigao.
A execucdo do programa em tempo real teve duragdo de 33,48
segundos, com um total de 202 frames processados. O tempo
médio de extrac¢do dos landmarks pelos modelos do MediaPipe
foi de 0,16 segundos, com um intervalo de 2 segundos entre
cada predicdo realizada pelo modelo Random Forest.

Apesar dos bons resultados obtidos com o modelo Random
Forest para uso em tempo real, é importante destacar uma
limitagdo relevante: a auséncia de informacdes temporais na
modelagem dos sinais. Como o modelo considera apenas os
landmarks extraidos de quadros individuais, sem levar em
conta a sequéncia ou o tempo entre os frames, a predicao
torna-se insensivel a sinais que dependem de movimento.
Essa abordagem estitica pode dificultar a distincdo entre
sinais semelhantes em posi¢do, mas diferentes na dindmica,
como deslocamentos, gestos com trajetdrias especificas ou
sinais com transi¢des entre poses. Em outras palavras, sinais

compostos por gestos continuos ao longo do tempo podem ser
interpretados de forma incorreta ou incompleta.

A Figura 10 apresenta a matriz de confusdo normalizada
das predi¢cdes do modelo Random Forest para o conjunto de
dados de teste. Essa matriz permite analisar a precisdo do
modelo para cada classe do conjunto, onde valores maiores
na diagonal principal indicam uma maior precisao do modelo
para aquelas classes. Dessa forma, valores fora da diagonal
principal indicam predi¢des erradas do modelo.

Diante dos resultados na diagonal principal, pode-se afirmar
que o modelo Random Forest obteve um bom desempenho,
conseguindo predizer corretamente 100% das amostras de 20
classes. Entretanto, para as classes de sinais que necessitam
de movimentos, o modelo atingiu uma precisdo inferior entre
80% a 90%. Sao exemplos desse caso os sinais de “Filho”,
“Vacina”, “Banheiro” e “Bala”. Essa diferenca evidencia a
limitacdo do modelo ao considerar apenas informagdes espaci-
ais estdticas dos landmarks, sem levar em conta a progressao
temporal dos gestos. Como resultado, sinais que envolvem
trajetdrias ou transicdes ao longo do tempo tendem a ser
confundidos ou mal interpretados.

V. CONCLUSOES

Neste trabalho, foram analisadas abordagens de visdo com-
putacional utilizando o framework MediaPipe para o desen-
volvimento de um algoritmo de aprendizado de maquina de
baixo custo computacional para o reconhecimento da Libras.
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Figura 10: Matriz de confusdo normalizada do modelo Random Forest com atencdo especial a confusdo entre os sinais
“Surpresa”, “América”’, “Sapo”, “Nos” e “Acontecer”’, bem como entre “Banco” e “Sapo”, e “No6s” e “Hospital”, que

apresentaram valor de 0.1 na matriz, indicando que o modelo teve dificuldade em distingui-los corretamente.
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Os resultados obtidos indicam que o modelo Random Forest
apresentou um alto desempenho nas predi¢des, conforme
evidenciado pelas métricas avaliadas. A matriz de confusio
mostra que o modelo conseguiu predizer 27 das 44 classes
com mais de 98% de precisdo, o que demonstra sua capacidade
de identificar corretamente a maioria dos sinais, capturando
os padroes das configuracdes das maos e suas posi¢des no
espaco. Entretanto, para sinais que envolvem movimentos mais
complexos ou que ocultam parcialmente bragos ou maos,
como os sinais “Sapo”, “Seu” e “Vontade”, as taxas de acerto
foram inferiores. Isso se deve tanto a limitagdo do modelo
em lidar com informagdes temporais, quanto as restri¢cdes
dos modelos MediaPipe Hands e Pose, que, por realizarem
estimativas tridimensionais a partir de imagens bidimensionais,
apresentam dificuldades quando partes do corpo estdo fora do
campo de visdo da camera.

Ainda assim, este trabalho demonstrou que a combinacio
da visdo computacional e do aprendizado de maquina pode
contribuir significativamente para a reducdo de barreiras de
comunicagdo entre pessoas ouvintes e surdas, ao desenvolver
um algoritmo capaz de detectar e classificar sinais da Libras
para texto. No entanto, a auséncia de informagdes temporais no
modelo, como a sequéncia ou o tempo entre os frames, limita
a capacidade do sistema de capturar as dindmicas temporais
dos sinais ndo estdticos, que sdo essenciais para interpretar
corretamente gestos compostos e expressdes com significados
dependentes da ordem dos movimentos. Ao tratar os frames
de forma isolada, o modelo ignora padrdes sequenciais impor-
tantes para a fluidez e o contexto dos sinais. Como proposta
para trabalhos futuros, pretende-se implementar redes neurais
recorrentes, como a LSTM, aliadas a modelos de linguagem,
com o objetivo de desenvolver um sistema capaz de captar
movimentos mais complexos e traduzir a sintaxe da Libras
para o portugués de forma mais precisa e contextualizada.
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