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Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a validagdo de um sistema leve para reconhecimento de sinais
isolados da Lingua Brasileira de Sinais (Libras), utilizando landmarks das maos extraidos pelo MediaPipe e uma arquitetura
temporal baseada em BiLSTM com atengdo. A entrada do sistema consiste em um video do gesto, convertido em sequéncias
de 126 caracteristicas por quadro, correspondentes as coordenadas tridimensionais de até duas mdos. O modelo foi avaliado
em 55 sinais e alcangou acurdcia de 98,67%, com aproximadamente 1,04 milhdo de pardmetros. Além da avaliacao
experimental, o modelo foi integrado a uma aplicacdo web, permitindo inferéncia em tempo real a partir da cdmera do
usudrio. Os resultados indicam que representagdes baseadas em landmarks sdo suficientes para o reconhecimento eficiente
de sinais isolados, viabilizando uma solucdo com laténcia interativa e custo computacional controlado.

Abstract. This work presents the development and validation of a lightweight web-based system for isolated sign
recognition in Brazilian Sign Language (Libras). The system uses hand landmarks extracted with MediaPipe as input
and a temporal BiLSTM-based architecture with attention for classification. Each video is converted into a sequence of
126 features per frame, corresponding to the three-dimensional coordinates of up to two hands. The model was evaluated
on a dataset of 55 signs, achieving 98.67% accuracy with approximately 1.04 million parameters. In addition to the
experimental evaluation, the trained model was integrated into a web application, enabling real-time inference from the
user’s camera. The results indicate that landmark-based representations are sufficient for efficient isolated sign recognition,

supporting accessible applications with interactive latency and controlled computational cost.
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1 Introducao

11 Contexto e motivacao

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) é um dos principais
meios de comunicagdo da comunidade surda no Brasil, com-
posta por um conjunto estruturado de gestos manuais, expres-
soes faciais e movimentos corporais. Assim como outras
linguas de sinais, a Libras possui gramadtica e 1éxico proprios,
distintos da lingua oral e escrita, exigindo conhecimento es-
pecifico para sua interpretacdo. Entretanto, grande parte da
populagdo ndo domina Libras, o que cria barreiras significati-
vas de comunicacao entre pessoas surdas e ouvintes World
Health Organization [2026]; World Federation of the Deaf
[2026].

Segundo dados da Pesquisa Nacional de Sadde de 2019,
aproximadamente 2,3 milhdes de pessoas possuiam defici-
éncia auditiva no Brasil Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica [2019a]. No entanto, o conhecimento de Libras
ainda € restrito dentro desse grupo: entre pessoas de cinco
anos ou mais que declararam alguma dificuldade permanente
para ouvir, apenas 1,8% afirmaram saber usar Libras; entre
aquelas que ndo conseguiam ouvir de modo algum, esse per-
centual chegou a 35,8% Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica [2019b, 2021]. Esses niimeros evidenciam a lacuna
existente entre a populacdo que pode depender de recursos

visuais de comunicacdo e a quantidade de pessoas capazes de
utilizar Libras na comunicagdo cotidiana.

Nesse contexto, sistemas automaéticos de reconhecimento
de sinais podem atuar como ferramentas de apoio a inclusdo,
possibilitando a transcricdo ou interpretacdo de gestos em
tempo quase real. O avancgo de técnicas de Visdo Computacio-
nal e Aprendizado Profundo tem permitido extrair e processar
caracteristicas visuais a partir de imagens e videos com alta
precisdo Zhang and Jiang [2024]. Contudo, muitos modelos
de alto desempenho dependem de arquiteturas complexas,
alto custo computacional ou multiplas modalidades de en-
trada, o que limita sua aplicacdo em dispositivos comuns e
ambientes web.

Diante disso, este trabalho explora uma alternativa ba-
seada exclusivamente nos landmarks das maos. Em vez de
processar o video bruto diretamente, cada quadro € convertido
em coordenadas tridimensionais extraidas pelo MediaPipe,
reduzindo a dimensionalidade da entrada e preservando infor-
magdes relevantes sobre configuracdo, posicdo e movimento
das maos. A partir dessas sequéncias, foi treinado um modelo
temporal compacto, posteriormente integrado a uma aplica-
¢d0 web para execugdo em tempo real.
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1.2 Objetivo

Este trabalho teve como objetivo desenvolver, treinar e dis-
ponibilizar um sistema de reconhecimento de sinais isolados
de Libras em ambiente web, com foco em baixa laténcia,
baixo custo computacional e viabilidade pratica. Para isso,
foi implementado um fluxo completo composto por extracao
de landmarks das maos a partir de video, organizacdo das
sequéncias temporais, treinamento de um modelo BiLSTM
com aten¢do e integragdo do modelo a uma aplicagdo web
para inferéncia em tempo real.

A solucdo proposta utilizou o MediaPipe Hands para
detectar até duas maos e extrair 21 pontos tridimensionais
por mao, totalizando 126 caracteristicas por quadro. Essas
sequéncias foram processadas por uma arquitetura tempo-
ral compacta, capaz de capturar a dinAmica dos gestos sem
depender do processamento direto dos quadros RGB. Dessa
forma, o sistema buscou equilibrar desempenho preditivo e
eficiéncia computacional, permitindo sua execu¢ao em cend-
rios de uso acessiveis, como navegadores web e dispositivos
convencionais.

2 Revisao de Literatura

O reconhecimento automético de linguas de sinais evoluiu
de abordagens baseadas em sensores fisicos para métodos
baseados em visdo computacional e aprendizado profundo.
Inicialmente, eram comuns solu¢des com luvas instrumenta-
das e técnicas estatisticas, como Modelos de Markov Ocultos
(HMM) e Dynamic Time Warping (DTW), capazes de mode-
lar sequéncias temporais em ambientes controlados. Apesar
de tteis, essas abordagens dependiam de dispositivos espe-
cificos, extracdo manual de caracteristicas e apresentavam
baixa escalabilidade para aplicacdes praticas Zhang and Jiang
[2024].

Com o avanco do deep learning, redes convolucionais
passaram a ser empregadas para extrair caracteristicas es-
paciais de imagens e videos, enquanto LSTMs, arquiteturas
hibridas CNN-LSTM e mecanismos de aten¢do foram utiliza-
dos para representar a dindmica temporal dos gestos. Esses
métodos permitiram ganhos relevantes de desempenho, prin-
cipalmente por aprenderem automaticamente padrdes visuais
e temporais a partir dos dados Kumari and Anand [2024];
Zhang and Jiang [2024].

No contexto da Libras, trabalhos recentes exploram com-
binacoes de CNNs, LSTMs e representagdes baseadas em land-
marks, destacando desafios como generalizacdo entre bases,
variag@o entre participantes e escassez de conjuntos publicos
amplos de Avellar Sarmento and Ponti [2023]; Alves et al.
[2024]. Entre as bases nacionais, destaca-se a MINDS-Libras,
composta por sinais isolados capturados em condicdes con-
troladas e com multiplos participantes Rezende et al. [2021];
Rezende [2021]. Internacionalmente, bases de ASL como
MS-ASL, WLASL e ASL Citizen contribuiram para o treina-
mento de modelos mais robustos, enquanto conjuntos como
How2Sign e OpenASL impulsionaram estudos em sinais con-
tinuos e traducdo automdtica Vaezi Joze and Koller [2019];
Li et al. [2020]; Desai et al. [2023]; Duarte et al. [2021]; Shi
et al. [2022].

De modo geral, a literatura indica que modelos base-
ados em vis@o computacional e aprendizado profundo t€m
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elevado a precisdo no reconhecimento de sinais. Entretanto,
ainda ha desafios relacionados a robustez em cendrios reais,
diversidade dos dados e custo computacional. Nesse sen-
tido, abordagens baseadas em landmarks representam uma
alternativa promissora, pois reduzem a dimensionalidade da
entrada e preservam informacdes relevantes sobre posicao,
configuracdo e movimento das maos.

3 Metodologia

O fluxo metodoldgico foi estruturado em trés etapas: (i) coleta
e representacio dos dados; (ii) normalizacdo e aumento de
dados; (iii) modelagem, treinamento e avaliacdo do classifica-
dor.

31 Coleta e Representacao dos Dados

A entrada do processo de extracdo € um video contendo a exe-
cuc¢do de um sinal isolado de Libras, capturado por cimera ou
proveniente da base original. Cada video € processado quadro
a quadro com o MediaPipe Hands (Hand Landmarker)!, que
detecta até duas maos e estima 21 landmarks tridimensionais
por méo. Cada ponto é representado por coordenadas norma-
lizadas (x,y, z). A Figura 1 ilustra a indexag@o desses pontos
de referéncia.

8 *16 0. WRIST 11. MIDDLE_FINGER_DIP
o M 1. THUMB_CMC 12. MIDDLE_FINGER_TIP
7 IS 15 2. THUMB_MCP 13. RING_FINGER_MCP
6% 107 o *20 3. THUMB_IP 14. RING_FINGER_PIP
*19 4. THUMB_TIP
5. INDEX_FINGER_MCP
3® 17 6. INDEX_FINGER_PIP
7. INDEX_FINGER_DIP 18. PINKY_PIP
8. INDEX_FINGER_TIP 19. PINKY_DIP
1o 9. MIDDLE_FINGER_MCP  20. PINKY_TIP
Jo 10. MIDDLE_FINGER_PIP

15. RING_FINGER_DIP
16. RING_FINGER_TIP
17. PINKY_MCP

Figura 1. Exemplo de detec¢do e indexagdo dos 21 landmarks pelo Media-
Pipe Hands Google [2024].

Para uma méao detectada no quadro f, isto é, no f-ésimo
quadro da sequéncia temporal extraida do video, o vetor de
pontos € definido como:

Ly = [(z0, 90, 20), - - - » (T20, Y20, 220)] - (1

Nessa representacdo, Ly € o conjunto de landmarks de
uma méao no quadro f; cada tripla (z;,y;, z;) representa as
coordenadas normalizadas do ponto anatomico j, com j vari-
ando de 0 a 20 conforme a indexacdo do MediaPipe.

Como o modelo considera até duas maos, os vetores das
maos detectadas sdo concatenados:

V=LY |LY), @)

em que V; € o vetor final de caracteristicas do qua-

dro f; L;D) e L;E) representam, respectivamente, os land-

marks da mao direita e da mao esquerda. Dessa forma, cada

quadro € convertido em um vetor de dimensdo fixa com

126 = 2 x 21 x 3 atributos. Quando apenas uma mao é

detectada, aplica-se zero-padding ao vetor da mao ausente

para manter a dimensionalidade constante. Exemplos de ex-
tracdo 2D/3D para trés gestos sdo apresentados na Figura 2.
A sequéncia completa € representada por uma matriz:

X = [V, Vy,...,Vg|T € RT*126, (3)

IDisponivel em: https://developers.google.com/mediapipe
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(a) Ajuda (b) Por favor

(c) LetraY
Figura 2. Exemplos de representacio 2D/3D dos landmarks das maos para
diferentes gestos.

em que X € a matriz temporal que representa uma exe-
cugdo completa do sinal, V1, Vg, ..., V1 sdo os vetores de
caracteristicas dos quadros 1 até T',onde 7' € o niimero de
quadros utilizados para representar o sinal e R7*'26 indica
que X pertence ao espaco das matrizes reais com 7' linhas e
126 colunas. Nas coletas complementares, cada execugao foi
armazenada como uma sequéncia de T' = 32 quadros. Essas
matrizes sdo salvas como amostras individuais e organizadas
em diretdrios separados por classe, de modo que cada sinal
possui uma pasta propria contendo suas respectivas execucgoes.
Essa organizacdo facilita o carregamento supervisionado dos
dados, associando automaticamente cada amostra ao rétulo
correspondente.

3.2 Base de Dados

A base principal utilizada foi a MINDS-Libras Rezende
[2021], composta por videos padronizados de sinais isola-
dos e metadados associados, como sinal e participante. Essa
estrutura permite realizar particionamento controlado por
classe e por grupo, reduzindo o risco de que execugdes de um
mesmo participante aparecam simultaneamente nos conjuntos
de treinamento e validagdo.

Além da base principal, foi construido um conjunto com-
plementar com sinais do alfabeto manual, pronomes e expres-
soes frequentes, visando ampliar o vocabuldrio avaliado e
incluir gestos curtos, discretos e de uso recorrente. Para esse
conjunto adicional, voluntarios gravaram videos seguindo um
padrdo visual semelhante ao da base MINDS-Libras, com
sinais isolados, enquadramento frontal e foco nas méos du-
rante a execugdo do gesto. As gravagdes foram realizadas com
diferentes dispositivos, incluindo iPhone 12, iPhone 16, iPad
10 e Lenovo IdeaPad 3, introduzindo varia¢cdes moderadas de
camera e captura. Em seguida, os videos foram processados
pelo mesmo procedimento de extra¢do de landmarks, conver-
tendo cada execu¢do em uma matriz temporal de coordenadas
das maos. A Tabela 1 resume os sinais utilizados, indicando
origem, quantidade de maos envolvidas e natureza do gesto,
classificada como sinal estitico ou sinal com movimento.

Tabela 1: Sinais e gestos utilizados, origem, quantidade de maos e natureza.

Item Origem Maos Nat.
Acontecer MINDS Duas Mov.
Aluno MINDS Uma Est.
Amarelo MINDS Uma Mov.

Continued on next page
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Tabela 1: Sinais e gestos utilizados, origem, quantidade de maos e natureza.

(Continued)
Item Origem Maos Nat.
América MINDS Duas Est.
Aproveitar MINDS Uma Mov.
Bala MINDS Uma Mov.
Banco MINDS Uma Mov.
Banheiro MINDS Duas Mov.
Barulho MINDS Uma Mov.
Cinco MINDS Uma Est.
Conhecer MINDS Uma Mov.
Espelho MINDS Uma Mov.
Esquina MINDS Duas Mov.
Filho MINDS Uma Mov.
Maga MINDS Uma Mov.
Medo MINDS Uma Mov.
Ruim MINDS Uma Mov.
Sapo MINDS Duas Mov.
Vacina MINDS Uma Mov.
Vontade MINDS Uma Mov.
a Adic. Uma Est.
ajuda Adic. Duas Mov.
b Adic. Uma Est.
c Adic. Uma Est.
d Adic. Uma Est.
e Adic. Uma Est.
eu Adic. Uma Est.
f Adic. Uma Est.
g Adic. Uma Est.
h Adic. Uma Est.
i Adic. Uma Est.
j Adic. Uma Mov.
k Adic. Uma Est.
1 Adic. Uma Est.
m Adic. Uma Est.
n Adic. Uma Est.
nao Adic. Uma Mov.
0 Adic. Uma Est.
p Adic. Uma Est.
por favor Adic. Duas Mov.
q Adic. Uma Est.
qual Adic. Uma Mov.
quer Adic. Uma Mov.
r Adic. Uma Est.
s Adic. Uma Est.
sim Adic. Uma Mov.
t Adic. Uma Est.
tudo bem Adic. Duas Mov.
u Adic. Uma Est.
v Adic. Uma Est.
vocé Adic. Uma Mov.
w Adic. Uma Mov.

Continued on next page
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Tabela 1: Sinais e gestos utilizados, origem, quantidade de maos e natureza.

(Continued)
Item Origem Maos Nat.
X Adic. Uma Mov.
y Adic. Uma Mov.
Adic. Uma Mov.

Abreviagoes: Nat. = natureza do sinal; Mov. = sinal com movimento;

Est. = sinal estdtico; Adic. = sinal adicionado ao conjunto original.

3.3 Normalizacao e Aumento de Dados
As sequéncias foram padronizadas por z-score usando estatis-
ticas calculadas apenas no conjunto de treinamento:

Ti,d — Hd
gd '

Lia = “)
Nessa equacdo, x; 4 € a caracteristica d da observagdo
i, g € 04 sd0 a média e o desvio padrao dessa dimensdo no
treino, e &; 4 € o valor normalizado.
Para aumentar a robustez a pequenas variacdes de detec-
¢d0, aplicou-se ruido gaussiano aos pontos das maos:

€; ~N(0,00,,1), Oaug = 0,01.
4)

Nessa formulagdo, p;; = (21, Y5, 4t,;) € 0 landmark j
no quadro t, p;’ j € o ponto aumentado, €; ; € o vetor de
ruido e ~ N indica amostragem de uma distribui¢do normal
multivariada. O termo Jgug representa a variancia do ruido
em cada coordenada, enquanto I € a matriz identidade.

O espelhamento horizontal, usado para simular variagdes
entre mao direita e esquerda, foi definido por:

/
Pij = Ptj + €,

M@ gy Yy 2,5) = (1= 2o, Ye gy 2.5), (6)

em que M ¢é a transformacdo de espelhamento e
(¢4, Yt.j, 2,;) sdo as coordenadas normalizadas do ponto.
Ap6s centralizacdo no punho, essa operacao equivale a in-
verter o eixo horizontal relativo, x < —x; em sinais de uma
mao, também se troca o bloco direito/esquerdo para preservar
aentrada [D || E].

3.4 Arquitetura BiLSTM com Atencao

O modelo proposto utiliza uma arquitetura BiLSTM com me-
canismo de aten¢do para representar a evolu¢do temporal dos
sinais. A LSTM € uma rede recorrente projetada para lidar
com dependéncias temporais, utilizando uma memdria interna
controlada por portdes. Em cada instante ¢, a célula recebe a
entrada x;, o estado oculto anterior h;_1 € o estado de célula
anterior ¢;—1. Seu funcionamento pode ser resumido por:

iy = oc(Wizy + Ushi—1 + by),

Ji =o0(Wysay +Uphi—1 + by),
0; = o(Wowy + Ushi—1 + b,),

¢ = tanh(Wexy + Uchi—1 + b.),
= fit®c—1+ i O©C,

ht = oy © tanh(ct).

(7

Nessas equagdes, t € o indice temporal da sequéncia; x;
¢é o vetor de entrada no instante ¢; hy_; e h; sdo, respectiva-
mente, os estados ocultos anterior e atual; c;_1 € ¢; sdo 0s
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estados de célula anterior e atual; i, f; e o; representam os
portdes de entrada, esquecimento e saida; e ¢; € o candidato
a novo contetdo da célula. As matrizes W;, Wy, W, e W,
ponderam a entrada atual, enquanto U;, Uy, U, e U, ponde-
ram o estado oculto anterior. Os termos b;, by, b, € b, sdo
vieses treindveis; o € a funcdo sigmoide; tanh € a tangente
hiperbdlica; e ® indica multiplicacdo elemento a elemento.
O portdo de entrada controla a incorporacio de novas infor-
macdes a memoria; o portao de esquecimento regula quais
informacdes anteriores s@o preservadas ou descartadas; e o
portao de saida determina quanto do estado de célula serd
exposto como estado oculto. Dessa forma, a LSTM consegue
preservar informagdes relevantes ao longo da sequéncia, redu-
zindo limitacdes de redes recorrentes simples em sequéncias
temporais.

Diferentemente de uma LSTM unidirecional, que pro-
cessa a sequéncia apenas do primeiro ao ultimo quadro, a
BiLSTM analisa o movimento nos dois sentidos temporais.
Assim, para cada instante ¢, a representagao final combina
informagdes do passado e do futuro da sequéncia:

hyt = [hyshi], (8)

z

em que hP? é a representagdo bidirecional no instante ¢,
h;” € o estado oculto produzido pela LSTM no sentido direto,
h;i~ € o estado produzido pela LSTM no sentido reverso. Essa
caracteristica € importante para o reconhecimento de sinais
em Libras, pois a classe de um gesto ndo depende apenas da
configuracdo da mdo em um quadro isolado, mas da trajetdria
completa do movimento. Por exemplo, sinais como “I” e “J”
podem apresentar configuracdes iniciais semelhantes, mas se
diferenciam pela dindmica temporal: 0 movimento executado,
a transicao entre os quadros e a finaliza¢do do gesto. Dessa
forma, a modelagem bidirecional permite que cada instante
da sequéncia seja interpretado considerando tanto os quadros
anteriores quanto os posteriores, favorecendo a distin¢do entre
sinais visualmente parecidos em determinados momentos da
execucgao.

Na configuracdo final, denominada neste trabalho como
BiLSTM com atencio, a entrada do modelo é uma sequéncia
com 1" = 32 quadros e I’ = 126 atributos por quadro. Antes
da classificag@o, os landmarks sdo representados no formato
centrado no punho (wrist-centered), reduzindo a dependén-
cia da posi¢do absoluta da mao na imagem e destacando a
configuracdo relativa dos dedos e 0 movimento ao longo do
tempo.

A arquitetura final utiliza duas camadas BiLSTM em-
pilhadas, com 256 e 192 unidades, respectivamente. Apés
cada bloco recorrente, aplica-se normalizacdo por camada,
com o objetivo de estabilizar as ativacdes internas durante
o treinamento. Essa combinag@o permite que as primeiras
camadas capturem padrdes temporais mais amplos, enquanto
a segunda camada refina movimentos sutis e diferencas entre
sinais visualmente préximos.

Para complementar a representacao recorrente, foi uti-
lizado um mecanismo de autoaten¢do multi-cabecas. Essa
etapa permite que o modelo atribua maior importancia aos
quadros mais informativos da sequéncia. A atencao € calcu-
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lada por:

Attention(Q, K, V) = softmax (QKT) V. (9

Nessa equagdo, (), K e V representam, respectivamente, as
matrizes de consultas (queries), chaves (keys) e valores (va-
Iues) obtidas a partir da sequéncia de estados da BiLSTM; K T
¢ a transposta da matriz de chaves; dj; € a dimensdo das cha-
ves; v/dy, é usado para escalar os produtos internos; e a fungéo
softmax converte os escores de atengdo em pesos normaliza-
dos. A melhor configuragdo emprega atencao multi-cabecas
com 8 cabegas e dimensdo de chave dj, = 64, sem conexao
residual. Nos experimentos de ablagdo, essa escolha apre-
sentou melhor equilibrio entre capacidade de representacdo e
estabilidade. Em seguida, utiliza-se Global Max Pooling para
converter a sequéncia temporal em um vetor fixo, preservando
os quadros mais discriminativos do gesto. O vetor resultante
passa por uma camada densa compacta com 64 unidades,
sem dropout adicional, e a camada final utiliza softmax para
estimar a probabilidade de cada uma das K = 55 classes:
exp(2k)

Ve .
> j=1 exp(2;)
Nessa formulagdo, p(y = k|z) representa a probabilidade
estimada de a entrada x pertencer a classe k; y € o rétulo de
classe; zi € o logito produzido pelo modelo para a classe k;
z; € o logito associado a classe genérica j; e K € o niimero
total de classes.

A configuracio final do modelo foi definida a partir dos
estudos de ablacdo, que avaliaram diferentes combinagdes de
profundidade recorrente, nimero de unidades, mecanismos
de aten¢do, normalizac@o, conexdes residuais e regularizacio
na cabeca de classificagdo. A arquitetura selecionada busca
combinar a capacidade das camadas BiLSTM de modelar
dependéncias temporais bidirecionais com o mecanismo de
atenc@o multi-cabecas, responsavel por destacar padrdes rele-
vantes ao longo da sequéncia de landmarks. Ap0s a extraciao
temporal, a agregacdo por mdximo global resume as ativacdes
mais discriminativas antes da etapa final de classificagdo por
softmax.

De modo geral, os resultados dos estudos de ablacdo in-
dicaram melhor desempenho para uma arquitetura recorrente
mais profunda, com normaliza¢do por camada, aten¢do multi-
cabecas e sem conexao residual ou dropout na cabecga de
classificacdo. Os principais componentes e hiperparametros
do modelo final sdo apresentados na Tabela 2.

ply = klz) = (10)

Tabela 2: Configuracéo final do melhor modelo BiLSTM com ateng@o.

Bloco Configuracio
Sequéncia com T" = 32 quadros

Entrada e F' = 126 caracteristicas

2 maos X 21 landmarks
Caracteristicas X 3 coordenadas (z, y, z)

Wrist-centered: subtragao
Normalizagdo  do landmark O de cada mao

Camada

recorrente 1 BiLSTM com 256 unidades

Normalizac¢do 1 LayerNormalization

Continued on next page
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Tabela 2: Configuragio final do melhor modelo BiLSTM com atencdo. (Con-

tinued)

Bloco Configuracao

Camada

recorrente 2 BiLSTM com 192 unidades
Normalizagdo 2 LayerNormalization

MultiHeadAttention com 8 cabecas

Atencgdo ekey_dim = 64
Conexdo
residual Nio utilizada
Pooling GlobalMaxPooling1D
Camada
densa Dense com 64 neurdnios
Dropout 0,0
Saida softmax com 55 classes
Jitter gaussiano o = 0,01; espelh. horiz. D/E;
rotacdo 2D £8°; escala 0,9-1,1 x;
Aumento temporal dropout com p = 0,05;
de dados time masking de 10% dos passos temporais
Otimizador AdamW
Taxa de
aprendizado 3x 1074
Weight decay 1 x 10~%
Label e =0,10
smoothing
Pesos de
classe Nao utilizados

Monitoramento de val_loss

EarlyStopping com patience = 15

3.5 Treinamento e Validacao

O treinamento foi realizado como um problema de clas-
sificacdo multiclasse, no qual cada sequéncia de entrada
X € RT*126 gst4 associada a um rétulo y pertencente a uma
das K = 55 classes. O particionamento dos dados foi feito de
forma estratificada por classe, preservando a proporc¢ao dos
sinais nos conjuntos de treinamento e validacdo. Além disso,
adotou-se isolamento por grupo (signer/sessdo), evitando que
amostras de um mesmo participante ou sessdo aparecessem
simultaneamente nos dois conjuntos. Essa estratégia reduz o
risco de vazamento de informacdo e fornece uma estimativa
mais realista da capacidade de generalizagdo do modelo. A
validagdo foi fixada em 20% do conjunto total.

Antes do treinamento, todas as sequéncias foram ajusta-
das para um comprimento temporal fixo de T' = 32 quadros
por meio de padding ou cropping. Em seguida, as entradas fo-
ram normalizadas com estatisticas calculadas exclusivamente
no conjunto de treinamento. Dessa forma, a mesma média e
o0 mesmo desvio padrdo foram aplicados as amostras de va-
lidacdo, evitando que informag¢des do conjunto de validacdo
influenciassem o processo de treinamento.

A funcido de perda utilizada foi a entropia cruzada cate-
gbrica com label smoothing. Para uma amostra com vetor de
probabilidades previstas ¢ e rétulo verdadeiro suavizado y**,
a perda € dada por:

K
L==> yi®log(jk). (11)
k=1

Nessa equacéo, £ representa o valor da fungdo de perda
para a amostra avaliada, k € o indice da classe, /X é o niimero
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total de classes, ylfs ¢ o valor do rétulo verdadeiro suavizado
para a classe k, g € a probabilidade prevista pelo modelo
para essa classe.

O label smoothing substitui o alvo one-hot por uma dis-
tribui¢do suavizada:

o
Ev

em que y,’;,‘s ¢é o rétulo suavizado da classe k, yi € o
rétulo original codificado em formato one-hot, o € o fator
de suavizagdo e K € o nimero de classes. Na melhor confi-
guracdo, utilizou-se o = 0,10 e néo foram aplicados pesos
de classe. Essa técnica reduz a confianca excessiva do mo-
delo nas classes corretas durante o treinamento, favorecendo
melhor generalizacio.

A otimiza¢do dos parametros foi realizada com AdamW,
uma varia¢ao do Adam que desacopla o decaimento de pesos
da atualizacdo adaptativa dos gradientes. O Adam estima
médias méveis do primeiro e segundo momentos do gradiente:

yr® = (1= )y, + (12)

vy = Povi—1 + (1 — BQ)tha
(13)
em que t € o indice da iteracdo de otimizagdo, g, € o
gradiente no instante ¢, m; e v; representam, respectivamente,
estimativas do primeiro e do segundo momento, m;_1 € v¢_1
sdo essas estimativas na iteracdo anterior, e 31 e 32 sdo coefi-
cientes de decaimento exponencial usados pelo Adam. Apds
a correcdo de viés, a atualizacdo com AdamW pode ser escrita
como:

my = Bimy—1 + (1 — B1)ge,

f”t“etl), (14)
Vi +e

em que 6; € o vetor de parametros apds a atualizagdo,
0;_1 é o vetor de parAmetros antes da atualizagio, ) € a taxa de
aprendizado, My e Uy sdo as estimativas corrigidas de viés do
primeiro e do segundo momento, € evita divisdo por zero e A €
o coeficiente de weight decay. Neste trabalho, utilizou-se taxa
de aprendizado inicial de 3 x 10~ e weight decay de 10~
O uso do AdamW contribui para controlar o crescimento dos
pesos e reduzir sobreajuste, mantendo a adaptagdo individual
da taxa de aprendizado para cada parametro.

Também foi aplicado gradient clipping por norma, limi-
tando a magnitude dos gradientes durante a otimizagao:

9t:9t1—77<

g¢ < g¢ - min (1, C) , (15)
llgell2

em que g; ¢ o gradiente antes do ajuste, ||g:||2 € sua
norma euclidiana, c € o limite maximo permitido para a norma
do gradiente. Neste trabalho, utilizou-se ¢ = 1.0. Essa téc-
nica € especialmente util em redes recorrentes, pois reduz
instabilidades associadas a gradientes explosivos.

A métrica monitorada durante o treinamento foi a acura-
cia categdrica, definida como:

N
1 yP— .
Acc = N ;]I(yz =), (16)

em que Acc € a acurdcia categérica, N € o nimero de
amostras avaliadas, ¢ € o indice da amostra, §; € a classe
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prevista para a amostra ¢, y; € a classe verdadeira correspon-
dente e I € a funcdo indicadora, que assume valor 1 quando
a predicdo esta correta e 0 caso contrdrio. Ao final, o mo-
delo com melhor desempenho de validagéo foi utilizado nas
avaliacdes reportadas na se¢@o de resultados. As sementes
aleatdrias, as estatisticas de normalizacdo e as configuragdes
de treinamento foram registradas para garantir reprodutibi-
lidade. O cédigo-fonte do sistema, os scripts utilizados nos
experimentos, as configura¢des dos modelos avaliados e os
resultados completos dos estudos de ablagdo foram disponibi-
lizados no repositdrio publico Tulio-CS/CTIC-CSBC-Libras,
no GitHub Silva [2026].

4 Resultados

42 Acuracia e Perda

A acuricia categérica, definida na Equacdo 16, representa a
proporcio de amostras corretamente classificadas pelo mo-
delo em relagdo ao total de amostras avaliadas. Assim, valores
mais altos indicam maior capacidade de associar cada sequén-
cia de landmarks ao sinal correto. Ja a perda quantifica o erro
de otimiza¢@o usado para ajustar os parametros da rede; neste
trabalho, ela corresponde & entropia cruzada categdrica com
label smoothing, cuja formulagdo foi apresentada anterior-
mente na Equacdo 11. Valores menores de perda indicam que
as probabilidades previstas pelo modelo estao mais alinhadas
aos rotulos esperados.

A Figura 3 apresenta a evolucdo da acurdcia, enquanto a
Figura 4 apresenta a evolugdo da fun¢do de perda nos conjun-
tos de treinamento e validacdo para o modelo BiLSTM com
atencao e para a LSTM unidirecional. Essa andlise permite
observar o comportamento de convergéncia dos modelos ao
longo das épocas, além de indicar possiveis sinais de sobrea-
juste ou instabilidade durante o treinamento.

Ambos os modelos apresentam crescimento rapido da
acurdcia nas primeiras épocas, indicando que as representa-
¢des baseadas em landmarks fornecem informacdes discri-
minativas para o reconhecimento dos sinais. Ainda assim,
a BiLSTM com atengdo alcanc¢a patamar superior € mantém
maior proximidade entre as curvas de treinamento e validagao.

100 o, oo o o e

0.80

orica

(b) Evolugao da Acuracia
(treino vs. validagao)

0.60

Acuracia categ
o
=
(=]
!

=== LSTM — treino
LSTM — validagdo

== BiLSTM+Atengdo (melhor) — treino
BiLSTM+Atengdo (melhor) — validagido

0.20

T T T T T T
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Figura 3. Evolucéo da acurécia ao longo das épocas para os modelos BiLSTM
com aten¢do e LSTM unidirecional.
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Figura 4. Evolucio da perda ao longo das épocas para os modelos BiLSTM
com aten¢do e LSTM unidirecional.

As curvas de perda seguem a mesma tendéncia: hd queda
acentuada nas primeiras épocas e estabilizacdo progressiva
em ambos os modelos, com valores finais menores para a
BiLSTM. Em conjunto, acurdcia e perda indicam convergéncia
estdvel, sem sinais evidentes de sobreajuste severo, e reforcam
a escolha da arquitetura bidirecional para capturar transi¢des
e finalizacGes relevantes dos gestos em Libras.

4.2 Curvas e Métricas Complementares

Além das métricas agregadas, foram analisadas a comparagdo
direta entre métricas macro, histogramas de confianga e a
distribui¢@o do FI-score por categoria de sinal. Essas andlises
complementares permitem avaliar ndo apenas o desempenho
médio do modelo, mas também sua estabilidade entre classes
e diferentes tipos de gesto.

Antes da comparagdo grafica, € importante definir as
métricas utilizadas. A acurdcia ja foi definida anteriormente
pela Equacido 16 e oferece uma visdo geral do desempenho do
classificador. A precisao indica, entre as amostras atribuidas
a uma classe, quantas realmente pertencem a essa classe;
portanto, valores altos de precisdo sugerem menor ocorréncia
de falsos positivos. A revocagdo, também denominada recall,
mede, entre as amostras que pertencem de fato a uma classe,
quantas foram corretamente recuperadas pelo modelo; assim,
valores altos indicam menor ocorréncia de falsos negativos.
O Fl-score resume o equilibrio entre precisio e revocacio
por meio da média harmonica, sendo ttil quando se deseja
avaliar simultaneamente a capacidade do modelo de evitar
falsos positivos e falsos negativos, especialmente em cendrios
com possivel desbalanceamento entre classes.

Considerando verdadeiros positivos (V' P), verdadeiros
negativos (V' IN), falsos positivos (F'P) e falsos negativos
(F'N), as demais métricas podem ser expressas como:

Preci VP
recisao = ———
VP+ FP’
VP
Revocacao = VPLEN’ 17
Preci .
| — o, Precisao Revocacao

Precisao + Revocacao’

No caso multiclasse, essas quantidades sao calculadas
por classe, tratando a classe analisada como positiva e as de-
mais como negativas. As métricas macro reportadas neste
trabalho correspondem a média dessas medidas entre as clas-
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ses, atribuindo o mesmo peso a cada sinal independentemente
de sua frequéncia no conjunto avaliado.

A Figura 5 resume a comparagdo entre BiLSTM com
atencdo e LSTM unidirecional em acurécia, precisio, revoca-
cdo e Fi-score. Observa-se vantagem consistente do modelo
bidirecional com aten¢@o em todas as métricas avaliadas.
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Figura 5. Comparacio de acurdcia, precisdo, revocagio e F-score entre
BiLSTM com ateng¢do e LSTM unidirecional.

A Figura 6 apresenta a distribuicdo da confianga maxima
atribuida pelo softmax para predi¢des corretas e incorretas no
modelo LSTM unidirecional, enquanto a Figura 7 apresenta
a mesma andlise para o modelo BiLSTM com atencdo. Essa
andlise permite comparar ndo apenas a taxa de acerto dos
modelos, mas também o grau de seguranca associado as suas
predicdes.
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Figura 6. Histograma de confianga para acertos e erros no modelo LSTM
unidirecional.
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Figura 7. Histograma de confianca para acertos e erros no modelo BiLSTM
com aten¢ao.
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Observa-se que o modelo LSTM apresenta acertos com
confianca média de aproximadamente 0,91 e erros com média
préxima de 0,72, além de uma distribui¢do mais dispersa das
predigdes corretas. J4 o BiILSTM com atengdo apresenta acer-
tos com confianga média de aproximadamente 0,98 e erros
com média préxima de 0,69, além de menor quantidade de
erros no conjunto avaliado. Essa comparacdo sugere que o
modelo bidirecional com aten¢do ndo apenas melhora a taxa
de acerto, mas também produz predi¢des corretas com maior
confianca média, enquanto seus erros ocorrem, em média,
com confianga ligeiramente menor do que no modelo LSTM.
Ainda assim, a presenca de erros em faixas intermedidrias e
altas de confianca indica que a saida do softmax deve ser inter-
pretada como um indicador interno de confianga do modelo,
e ndo necessariamente como uma probabilidade calibrada.

Para investigar a consisténcia do modelo entre diferentes
tipos de gestos, analisou-se também a distribuicdo do FI-score
por quantidade de maos e por natureza do sinal. A Figura 8
indica que o modelo apresenta F'I-score elevado em todas
as categorias avaliadas. Observa-se uma leve tendéncia de
melhor desempenho em sinais realizados com uma mao em
comparagdo aos sinais com duas maos, assim como em sinais
estaticos em relag@o aos sinais dindmicos. Esse comporta-
mento € esperado, pois sinais com uma tnica mao € menor
varia¢do temporal tendem a apresentar menor complexidade
espacial e temporal. No entanto, a diferenca entre as distri-
buicdes nao € acentuada, indicando que o modelo também
mantém desempenho elevado em sinais com duas maos e
sinais dinamicos. De forma geral, os resultados sugerem boa
estabilidade entre categorias distintas, com redu¢des pontu-
ais associadas a sinais de maior semelhanca visual ou maior
variagdo de execucao.
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Figura 8. Distribuicdo do FI-score por categoria de sinal: uma mao estético,
uma mao dinAmico, duas maos estatico e duas maos dinamico.

4.3 Comparacao com trabalhos anteriores
A Tabela 3 compara o melhor modelo treinado e avaliado no
MINDS-Libras com trabalhos prévios.
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Tabela 3. Resultados no conjunto de dados MINDS-Libras e com-
parac@o com trabalhos prévios.

Modelo Acc.
/ trabalho Entrada (%) F1 Prec. Rec.
BiLSTM + atengdo Landmarks das 97,8 0,977 0,978 0,978

maos

Alves et al. Alves Maos, corpoe 93,0 0,930 0,940 0,930
et al. [2024] face
De Castro Rezende Video RGB 91,0 0,900 - —
[2021]

Passos et al. Stefano Video RGB 85,0 - - -
etal. [2021]

A comparacdo direta entre a acurdcia deste sistema e
os resultados de trabalhos anteriores deve ser interpretada
com cautela, pois os estudos externos podem diferir quanto a
divisdo dos dados, participantes, classes, condi¢des de cap-
tura, pré-processamento e critério de validacdo. Assim, a
Tabela 3 contextualiza o desempenho, mas ndo estabelece
uma hierarquia definitiva: o resultado sugere que o uso ape-
nas de landmarks das maos pode ser competitivo frente a
entradas com maos, corpo e face Alves et al. [2024] ou vi-
deo RGB Rezende [2021]; Stefano et al. [2021], mantendo
menor dimensionalidade. A Tabela 4 compara o modelo trei-
nado apenas com o MINDS-Libras e a versao treinada com
o conjunto combinado, formado por MINDS-Libras e sinais
adicionados.

Tabela 4. Comparagdo entre modelos treinados no MINDS-Libras
e no conjunto combinado.

Acc.
Modelo Dados Cls. (%) F1 Prec. Rec.
BiLSTM + MINDS 20 97,8 0,977 0978 0,978
atengdo
BiLSTM + MINDS + 55 98,7 0986 0987 0,987
atencao adic.

4.4 Comparativo direto: BiLSTM vs. LSTM
unidirecional

A Tabela 5 resume as métricas agregadas para a comparagao
entre a LSTM unidirecional e o BiLSTM com atencdo em
sua melhor configuragdo. Essa configuracio corresponde ao
modelo descrito na metodologia, com duas camadas BiLSTM,
normalizacdo por camada, aten¢do multi-cabegas e agregacao
por maximo global. O modelo apresenta maior desempenho
global e converge em menos épocas, indicando vantagem da
bidirecionalidade e do mecanismo de atencdo em padrdes
temporais sutis.

Tabela 5. Resumo comparativo entre LSTM e BiLSTM com atengao.

Acc. Prec. Rec. F1 ;
Modelo (%) (%) (%) (%) Ep.
LSTM 93,9 94,7 94,1 94,1 241
BiLSTM + atencdo 97,3 97,7 97,2 97,3 97

O BiLSTM com ateng@o convergiu em apenas 97 épo-
cas, contra 241 épocas da LSTM unidirecional, utilizando
EarlyStopping com paciéncia=15. O EarlyStopping é uma
estratégia de parada antecipada que monitora uma métrica de
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validagdo durante o treinamento, neste caso a perda de valida-
¢do, e interrompe o processo quando ndo ha melhora apds um
nimero definido de épocas consecutivas. Assim, a paci€ncia
igual a 15 significa que o treinamento s6 é encerrado depois
de 15 épocas seguidas sem reducdo da perda de validagao,
evitando interrup¢des prematuras por pequenas oscilacdes
e, a0 mesmo tempo, reduzindo treinamento desnecessario e
risco de sobreajuste.

4.5 Estudo de Ablacao

Para isolar o efeito das principais escolhas de arquitetura e
regularizacdo, foram conduzidos estudos de ablacio sobre o
modelo temporal baseado em landmarks. No artigo, sdo apre-
sentados apenas os resultados mais relevantes para a andlise
comparativa; o material complementar disponivel no reposi-
tério piiblico Tulio-CS/CTIC-CSBC-Libras contém as tabelas
completas, as variacOes arquiteturais avaliadas e métricas
adicionais obtidas durante os experimentos Silva [2026]. A
Tabela 6 resume as variacdes arquiteturais avaliadas.

Tabela 6. Ablagdo arquitetural do modelo BiLSTM com ateng@o.

Aspecto  Variacio avaliada Melhor escolha Ganho
(Acc)
Arquit. LSTM; BiLSTM; BiLSTM +  BiLSTM + +0,034 vs.
atencdo atencdo LSTM
Profund. 1, 2 ou 3 camadas BiLSTM 2 camadas + 0,011 vs.
1
Unidades  Pequeno; médio; grande Grande [256, +0,008
192]
Cab. 1,2, 4 ou 8 cabegas 8 cabecas +0,008 vs.
atencdo 4
Dim. 16, 32 ou 64 64 +0,005 vs.
atenc@o 32
Camada Pequena [64]; média [192, Pequena [64] +0,008
densa 128]; grande [256, 128]
Agreg. Média; maximo; tltimo estado Méximo marginal
temporal
Norm. Com ou sem LayerNorm Com +0,008
LayerNorm
Residual ~ Com ou sem conexdo residual Sem residual +0,008

A Tabela 7 apresenta os resultados de regularizagdo,
incluindo varia¢des de dropout, suavizagao de rétulos e uso
de pesos de classe.

Tabela 7. Ablacdo de regularizagao.

Aspecto Variacio avaliada Melhor Ganho
escolha (Ace)

Dropout 0,0; 0,2; 0,4; 0,6 0,0 +0,022

Dropout recorr. 0,005 0,105 0,15; 0,30 0,15 -

Suavizagdo de  0,00; 0,05; 0,10; 0,20 0,10 +0,006

rétulos

Pesos de classe  Com ou sem pesos Sem pesos marginal

Na ablacido de regularizag¢do, a remogao de dropout apre-
sentou o maior ganho individual de acuricia (+0,0220), su-
gerindo que o conjunto de treinamento e a arquitetura ja for-
neciam regularizagdo suficiente para o cendrio avaliado. A
suavizacdo de rétulos com valor 0,10 também contribuiu po-
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sitivamente, enquanto o uso de pesos de classe teve efeito
marginal.

Por fim, a andlise de sinais confundiveis avaliou as con-
fusdes mais frequentes no conjunto de teste. O par i < j foi
o mais confundido: a letra “i”” € estdtica, enquanto a letra “j”
utiliza a mesma configuragdo manual inicial, mas adiciona
um movimento curvo. O modelo BiLSTM com atenciao am-
pliado confundiu j—i com confianca de 98,41%, indicando
que o movimento dindmico de “j” é especialmente dificil de
distinguir no inicio da sequéncia. Letras com configura¢des
manuais similares, como h/u e o/c, também apareceram entre
as confusdes mais frequentes.

4.6 Eficiéncia Computacional

O benchmark de eficiéncia foi executado em CPU, com
batch=1 e 200 execugdes por modelo. A Tabela 8 compara a
LSTM unidirecional e o BILSTM com atencao em termos de

tamanho, custo computacional e laténcia.
Tabela 8. Benchmark de eficiéncia em CPU.

Métrica LSTM BiLSTM + atencao
Parametros 195.383 1.041.655
FP32 0,76 MB 3,97 MB
GFLOPs/seq. 0,0058 0,0309
Laténcia média 64,26 ms 304,32 ms

p95 73,03 ms 320,85 ms
Pipeline web 62,90 ms 317,97 ms

A Tabela 9 detalha o tempo médio e o percentil 95 das princi-

pais etapas do pipeline combinado.
Tabela 9. Breakdown do pipeline combinado em CPU (ms).

Etapa Média p9s

Feature transform 0,038 0,052
Normalizagdo 0,040 0,055
Inferéncia 321,35 330,71
EMA 0,023 0,032

Embora o BiLSTM com atengdo seja mais custoso, com
1.041.655 parametros, 3,97 MB em FP32 e 0,0309 GFLOPs
por sequéncia, o pipeline web manteve laténcia média de
317,97 ms, indicando viabilidade de uso interativo sem GPU
dedicada.

5 Sistema Web e Inferéncia em
Tempo Real

Além da avaliacdo experimental, o modelo treinado foi inte-
grado a uma aplicacdo web funcional, disponivel em https:
//libras.tremdigital.com.br. O objetivo dessa etapa
foi validar o uso prético do classificador em um fluxo préximo
ao cendrio real, no qual o usudrio executa um sinal diante da
camera e recebe a predicdo diretamente no navegador.

A Figura 9 resume esse funcionamento, mostrando o
caminho desde a captura do gesto pela camera até a resposta
final apresentada ao usuario.


https://libras.tremdigital.com.br
https://libras.tremdigital.com.br
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Figura 9. Fluxo de inferéncia do sistema web. O gesto é capturado no

navegador, convertido em pontos das mios, organizado em uma sequéncia
de 32 quadros e enviado ao modelo para identificac@o do sinal.

Na aplicag@o, o front-end corresponde a parte com a qual
o usudrio interage diretamente. Ele é responsavel por abrir
a pagina no navegador, solicitar acesso a cimera, mostrar o
video em tempo real e desenhar sobre a imagem os pontos
detectados nas maos. Essa etapa também organiza os pontos
capturados para que eles possam ser enviados ao restante do
sistema. Em outras palavras, o front-end funciona como a
interface visual e como a primeira etapa de preparacao do
gesto executado pelo usudrio.

O back-end, por sua vez, corresponde a parte executada
no servidor. Ele recebe os pontos das maos enviados pelo
navegador, aplica os mesmos ajustes usados durante o treina-

Castro and Calais 2026

mento e executa o modelo treinado para identificar qual sinal
foi realizado. Depois disso, o servidor devolve ao navegador
a classe prevista, o nivel de confianca e as opgdes mais prova-
veis. Essa divisdo mantém a interacfo simples para o usudrio:
o navegador cuida da captura e da visualizacdo, enquanto o
servidor realiza a classificacdo com o modelo neural.

O fluxo de inferéncia em producdo segue quatro eta-
pas principais: captura do video no navegador, extragdo dos
landmarks das maos, envio das caracteristicas ao servidor e
classificacdo temporal pelo modelo. Embora o sistema utilize
componentes especificos para comunicacdo e implantagdo, a
l6gica principal pode ser entendida como uma troca continua:
o navegador envia uma representagdo compacta do gesto e o
servidor retorna a interpretacdo mais provavel.

Antes da predi¢@o, os pontos extraidos no navegador
passam pelas mesmas transformacdes aplicadas aos dados
de treinamento. Os landmarks sdo organizados em uma se-
quéncia temporal, centralizados em relagdao ao punho (wrisz-
centered) e ajustados ao formato esperado pelo modelo. O
sistema acumula 32 quadros consecutivos de landmarks an-
tes de realizar uma predi¢do. Ap6s a formacdo da janela, a
sequéncia € enviada ao modelo BiLSTM com atencao, que
retorna a distribuicdo de probabilidade sobre as iK' = 55 clas-
ses. Além da predi¢do principal, o servidor também retorna a
confiancga e as trés classes mais provaveis.

Para tornar a saida mais estdvel em tempo real, foi apli-
cado pos-processamento sobre as predi¢des sucessivas, com-
binando média mdvel exponencial (Exponential Moving Ave-
rage, EMA) e voto majoritdrio (Majority Vote). A EMA su-
aviza oscilagOes abruptas nas probabilidades previstas, en-
quanto o voto majoritdrio reduz trocas rapidas de classe entre
janelas consecutivas. A classe final exibida ao usudrio &, por-
tanto, obtida a partir da combinagdo entre a probabilidade
atual do modelo e a consisténcia das predi¢des recentes.

Seja p; € RX o vetor de probabilidades retornado pelo
modelo na janela temporal ¢. A suavizacdo por EMA atualiza
o vetor suavizado p; como:

Ppr=ap:+ (1 —a)pi—1, 0<a<l, (18)
em que « controla o peso da predi¢do atual em relagdo ao
histérico: valores maiores tornam a resposta mais sensivel a
predi¢do recente, enquanto valores menores produzem maior
suavizacdo temporal. A classe associada ao vetor suavizado

pode ser obtida por:
~EMA

Uy =arg max

Dt i - 19
ke{1,...,K}pt’k (19)

Em seguida, considerando uma janela com as W predi-
¢des suavizadas mais recentes, o voto majoritdrio seleciona a
classe mais frequente:

Ww-1
~MV ~EMA
- E I 1A _ . 20
Yt M yard (9 ) (20)

em que [(+) é a fungdo indicadora, que assume valor 1
quando a condi¢do € verdadeira e 0 caso contrdrio. Assim, a
EMA reduz oscilacdes nas probabilidades, enquanto o voto
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majoritdrio reforca a consisténcia da classe exibida ao longo
de janelas consecutivas.

A adocdo de landmarks, em vez dos quadros RGB brutos,
reduz substancialmente a dimensionalidade da entrada e o
custo computacional da comunicacdo. Na prética, o celular
executa a detec¢cao dos pontos no navegador e envia apenas
126 valores por quadro ao servidor via WebSocket. O servi-
dor realiza a inferéncia com o modelo BiLSTM em CPU e
retorna a predicdo, a confianga e o fop-3 a interface. Esse
fluxo permite atualizar a interface com laténcia interativa, de-
monstrando que o modelo pode ser utilizado em um sistema
de reconhecimento de sinais isolados de Libras em tempo
quase real.

6 Discussao

Os resultados obtidos indicam que a combinacdo de land-
marks das mdos com uma arquitetura BiLSTM com atenc¢io
é uma alternativa eficiente para o reconhecimento de sinais
isolados de Libras. O uso do MediaPipe permitiu representar
cada quadro por 126 atributos, correspondentes as coordena-
das tridimensionais de até duas maos, reduzindo a dimensio-
nalidade da entrada em comparagdo com abordagens baseadas
diretamente em video RGB. Essa escolha contribui para di-
minuir o custo computacional e facilita a execugdo em tempo
real.

Em comparagdo com abordagens que utilizam imagens
ou videos brutos, a representagdo por landmarks tende a ser
menos dependente de caracteristicas visuais como fundo, ilu-
minagdo, cor de pele e textura da imagem. Isso € especial-
mente relevante para aplicacdes préticas, pois o sistema deve
operar em condi¢des variadas de captura. Trabalhos anterio-
res, como Sarmento e Ponti de Avellar Sarmento and Ponti
[2023], também observaram que representagcdes baseadas em
landmarks podem apresentar maior robustez do que entradas
RGB em cendrios de variacdo entre bases.

No contexto do MINDS-Libras, os resultados devem ser
interpretados pelo equilibrio entre desempenho e simplicidade
daentrada. O modelo alcancou 97,75% de acurdciae F1-score
de 0,9774 nesse cendrio e 98,67% de acuracia e FI-score de
0,9864 no conjunto combinado, sugerindo que, para os sinais
isolados avaliados, a dindmica temporal preservada pelos
landmarks das maos fornece informacao discriminativa sem
exigir o processamento completo dos quadros de video.

A implantag¢do em uma aplicagcdo web complementa essa
andlise ao avaliar a solugdo em um fluxo mais préximo do
uso real. Nesse caso, a contribui¢dio nao estd apenas na mé-
trica final do classificador, mas na integracdo entre captura
pela camera, extragcdo dos pontos das maos, envio das carac-
teristicas e retorno da predicdo ao usudrio. Essa validagdo
pratica mostra que a abordagem pode ser incorporada a uma
interface acessivel, mantendo o foco em sinais isolados € em
uma arquitetura de baixo custo computacional.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitacdes
devem ser consideradas. O sistema foi avaliado em sinais iso-
lados, ndo contemplando ainda frases continuas, coarticulagio
entre sinais ou elementos ndo manuais, como expressoes faci-
ais e movimentos corporais. Além disso, embora o conjunto
complementar tenha introduzido varia¢des de dispositivos e
participantes, avaliacdes futuras devem incluir cendrios mais
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diversos, com diferentes condi¢des de iluminacdo, enquadra-
mento e perfis de usudrios.

7 Conclusao

Este trabalho apresentou o desenvolvimento, treinamento e
implantacdo web de um sistema para reconhecimento de si-
nais isolados de Libras. A solucio utiliza landmarks das maos
extraidos pelo MediaPipe como entrada e uma arquitetura
BiLSTM com atencdo para modelar a dindmica temporal dos
gestos. Com essa abordagem, foi possivel reduzir a complexi-
dade da entrada, evitando o processamento direto dos quadros
RGB, e manter um modelo compacto, com aproximadamente
1,04 milhdo de pardmetros.

O principal resultado experimental foi obtido no con-
junto combinado, no qual o modelo alcancou acuricia de
98,67% e Fl-score de 0,9864 para 55 sinais. Considerando
também o tamanho reduzido da entrada e a quantidade contro-
lada de pardmetros, esse desempenho indica que a estratégia
baseada em landmarks oferece um caminho promissor para
sistemas leves de reconhecimento de sinais isolados.

A integracdo web fecha o ciclo entre pesquisa e aplicagdo,
pois transforma o modelo treinado em um sistema utilizavel
a partir da camera do usudrio. Dessa forma, a contribui¢do
do trabalho ndo se limita ao treinamento do classificador,
mas inclui um fluxo completo de captura, preparacdo dos
dados, inferéncia e apresentac@o da resposta, com potencial
de apoio a ferramentas de acessibilidade, ensino de Libras e
comunicagao assistiva.

Como trabalhos futuros, pretende-se extrapolar o reco-
nhecimento de sinais isolados e avancar para sinais em con-
texto, considerando sequéncias continuas de Libras e relacdes
temporais entre gestos. Essa etapa envolve desafios como
segmentacdo automdtica, coarticulagcdo, dependéncia seméan-
tica entre sinais e integragdo de informa¢des ndo manuais,
como expressdes faciais e movimentos corporais. Além disso,
pretende-se investigar a criagdo de embeddings para repre-
sentar sinais em um espaco vetorial, permitindo medir simi-
laridades entre gestos e capturar relacdes visuais, temporais
e semanticas. A longo prazo, esses avangos podem apoiar
o desenvolvimento de modelos linguisticos especificos para
Libras, capazes de interpretar sequéncias de sinais em con-
texto e contribuir para sistemas mais completos de tradug@o,
ensino e comunicagao assistiva.
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