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Resumo

Cerca de 1% da populagao brasileira apresenta alguma deficiéncia auditiva, sendo ne-
cessario ter meios que auxiliem a comunicacao dessas pessoas. No Brasil, tem-se a Lingua
Brasileira de Sinais (Libras), que é a forma de comunicagao padrao dos deficientes auditi-
vos. Como a Libras consiste em uma forma de comunicacao visual, surge a possibilidade de
aplicar visao computacional para reconhecer gestos dessa lingua. Neste trabalho realiza-se
o reconhecimento de alguns sinais do alfabeto de Libras utilizando a rede neural YOLOVS.
Para o treinamento e avaliacao da rede foi organizado um conjunto de dados composto por
1.664 imagens extraidas de um repositério piblico e 252 imagens capturadas e anotadas
especificamente para esse trabalho. O treinamento da rede foi realizado variando alguns
parametros para encontrar a melhor configuragao. Os resultados indicaram que a maio-
ria das classes alcancaram altas taxas de acerto. Porém, algumas classes apresentaram

dificuldades para deteccao causadas por limitacao de dados e similaridade de gestos.

Palavras-chave: Aprendizado profundo; Deteccao de objetos; Identificacao de sinais;

Lingua de sinais; Redes neurais; Visao computacional.



Abstract

About 1% of the Brazilian population has some form of hearing impairment, making it
necessary to have tools that assist these individuals in communication. In Brazil, there is
the Brazilian Sign Language (Libras), which is the standard form of communication for
hearing-impaired people. Since Libras consists of a visual form of communication, there
is the possibility of applying computer vision to recognize gestures from this language. In
this work, some signs from the Libras alphabet are recognized using the YOLOvV8 neural
network. For the training and evaluation of the network, a dataset was organized compri-
sing 1,664 images extracted from a public repository and 252 images specifically captured
and annotated for this work. The network was trained by varying some parameters to
find the best configuration. The results indicated that most classes achieved high accu-
racy rates. However, some classes faced detection difficulties due to data limitations and

gesture similarity.

Keywords: Deep learning; Object detection; Signals identification; Sign language; Neu-

ral networks; Computer vision.
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1 Introducao

A Libras é a Lingua Brasileira de Sinais, sendo a principal forma de comunicacao de
pessoas com algum de tipo de deficiéncia auditiva. A lingua consiste em comunicar-se por
meio de gestos e expressoes faciais que podem ser observados por meio da visao. De acordo
com a Lei n® 10.436 de 24 de abril de 2002 (BRASIL, 2002), a Libras foi considerada como
meio legal de comunicagao e expressao. A mesma lei exige que o governo, as instituicoes
publicas de satde e educacao devem garantir o atendimento e a inclusao dos portadores
de deficiéncia auditiva. Tendo em vista que a Libras é uma lingua muito importante na
sociedade e que muitas pessoas nao conseguem compreender os sinais, surge a necessidade

de criar meios para facilitar a comunicagao.

1.1 Justificativa/Motivagao

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)(IBGE, 2021),
cerca de 2,3 milhdes de brasileiros possuem alguma deficiéncia auditiva, representando
assim 1,1% da populacao. Uma grande dificuldade enfrentada é a falta de pessoas que
compreendam e se comuniquem em Libras, tornando-se uma lingua restrita. Cerca de
22,4% das pessoas com deficiéncia auditiva entre 5 a 40 anos conhecem Libras, mostrando-
se a importancia da criacao de um sistema que auxilie na difusao da lingua.

Como a lingua utiliza-se de sinais realizados com o movimento das maos, po-
sicionadas em alguma parte do corpo e também pode ser representada por expressoes
faciais, espera-se que possa ser reconhecida por meio de imagens e video através de visao
computacional. A visao computacional tem se destacado na solucao de problemas de re-
conhecimento facial (KAUR et al., 2020), classificacdo de expressoes faciais (LI; DENG,
2020) e reconhecimento de gestos (TURK; ATHITSOS, 2020). Nesse contexto, o aprendi-
zado profundo se destaca, visto que muitos trabalhos na atualidade estao utilizando esta
abordagem. Com isso, observa-se a possibilidade da criacao de uma aplicacao voltada

para reconhecimento de Libras por meio de visao computacional e aprendizado profundo.
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Uma ferramenta voltada para o reconhecimento de Libras por meio de visao
computacional pode contribuir de varias maneiras para as pessoas deficientes auditivas.
Uma delas seria para uma comunicagao mais acessivel, possibilitando a comunicacao entre
pessoas surdas e ouvintes. Outra maneira seria no acesso a servigos publicos, auxiliando

a servidores na compreensao da necessidade da pessoa com deficiéncia auditiva.

1.2 Descricao do Problema

O problema abordado nesse trabalho consiste em, dada uma imagem de uma pessoa
realizando gestos de Libras, reconhecer os gestos utilizando o aprendizado profundo. Mais
especificamente, este trabalho pretende, dada uma imagem de uma pessoa realizando os

sinais de algumas letras do alfabeto em Libras, localizar e classificar a letra representada.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho consiste em desenvolver um método que reconheca si-
nais do alfabeto em Libras em imagens através de aprendizado profundo. Os objetivos

especificos sao:

Coletar e realizar anotacao de imagens de sinais do alfabeto em Libras;

Estudar e implementar métodos de aprendizado profundo para deteccao de objetos

em imagens;

Treinar modelos de aprendizado profundo para detectar sinais do alfabeto de Libras

em imagens;

Analisar os resultados do treinamento nas imagens coletadas.
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2 Fundamentacao Teodrica

Este capitulo descreve os fundamentos necessarios para o embasamento tedrico desse tra-
balho. Ele é dividido em quatro secoes. A Secao 2.1 aborda sobre Libras, a Secao 2.2
sobre redes neurais convolucionais, a Se¢ao 2.3 aborda sobre a deteccao de objetos e, por

fim, a Secao 2.4 trata sobre a rede neural utilizada neste trabalho.

2.1 Libras

A Libras ¢é a lingua de comunicacao dos surdos brasileiros. Da mesma forma que existem
diferentes linguas faladas no mundo, a linguas de sinais também ¢é especifica para cada

pais (CRISTTANO, 2017). Seguem alguns exemplos de linguas de sinais de alguns paises:
e Lingua Gestual Portuguesa (LGP);
e Lingua de Sinais Neerlandesa (Sign Language of Netherlands — SLN);
e Lingua de Sinais Americana (American Sign Language — ASL);
e Lingua de Sinais Argentina (Lengua de Serias Argentina — LSA);
e Lingua de Sinais Britanica (British Sign Language — BSL);
e Lingua de Sinais Francesa (Langue des Signes Frangaise — LSF);
e Lingua de Sinais Alema (German Sign Language — GSL);
e Lingua de Sinais Chinesa (Chinese Sign Language — CSL).

Em Libras, existem 5 parametros importantes que estruturam os sinais (CRIS-

TIANO, 2018):

1. Configuragao da(s) mao(s): consiste no posicionamento que a mao dominante as-
sume durante a realizacdo do sinal. Segundo Martins (2020) existem mais de 110

configuragoes. A Figura 2.1 mostra exemplos de configuragao da(s) mao(s).
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Figura 2.1: Exemplos de configuragao da(s) mao(s) (SOUZA; MONTEIRO, 2006).

2. Ponto ou local de articulacao: representa o local do corpo onde sera realizado o
sinal. A mao pode estar tocando alguma parte do corpo ou posicionada a frente do
corpo. A Figura 2.2 apresenta exemplos de ponto ou local de articulagao.
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Figura 2.2: Exemplos de ponto ou local de articulagao (SOUZA; MONTEIRO, 2006).

3. Movimento: o sinal pode ser estatico ou apresentar algum movimento. A movi-
mentacao pode ser realizada de varias formas como: linear, semicircular, circular,
helicoidal, sinuoso e angular. Tem-se também diferentes sentidos como: para frente,

a esquerda e a direita. A Figura 2.3 mostra exemplos de sinais com movimento.

RIR CHORAR CONHECER

Figura 2.3: Exemplos de sinais com movimento (SOUZA; MONTEIRO, 2006).

4. Orientacao: é a orientacao da palma da mao como, por exemplo, para cima, para
baixo, para tras e para frente. A Figura 2.4 apresenta exemplos de sinais com

diferentes orientagoes.
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Figura 2.4: Exemplos de sinais com diferentes orientagoes (SOUZA; MONTEIRO, 2006).

5. Expressao facial e/ou corporal: sdo componentes que utilizam-se de expressoes fa-

ciais, movimento da cabega e ombros, olhares e linguagem corporal

. A Figura 2.5
mostra exemplos de sinais com expressao facial e/ou corporal.

ATO-SEXUAL LADRAO/ROUBAR

HELICOPTERO

Figura 2.5: Exemplos de sinais com expressao facial e/ou corporal (SOUZA; MONTEIRO,
2006).

Percebe-se que a alteragao de um tnico parametro pode diferenciar o significado do sinal.

Para este trabalho optou-se por utilizar os gestos que representam as letras do
alfabeto. A Figura 2.6 apresenta os gestos do alfabeto em Libras. E importante notar

que as letras H, J, K, X, Y e Z apresentam movimentos ao serem representadas.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), redes neurais convolucionais ( Con-

volutional Neural Networks — CNN) sdo um tipo de rede neural que processa dados em
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Figura 2.6: Alfabeto em

forma de grade, como imagens. As redes convolucionais utilizam a operagao matemaética
convolugao, que é um tipo de operacao linear.

A operacao de convolucao pode ser definida matematicamente pela equacao:

s(t) = (z % w)(b), (2.1)

onde z é a imagem de entrada (input), w é o filtro ou nicleo (kernel) e a saida (output)
s é o mapa de caracteristicas (feature map).

No caso de imagens, utiliza-se a operagao de convolucao discreta que é descrita
pela equacao:

o0

s(t) = (xxw)(t) = Y z(a)w(t - a). (2.2)

a=—o0

Em aprendizado de méaquina, utiliza-se como dados de entrada uma matriz mul-
tidimensional, e o filtro sao os parametros que serao aprendidos pela rede neural. Nor-
malmente assume-se que as fungoes sejam 0 em todas as posi¢oes e possua valores em um
conjunto finito de posicoes. Dessa forma, permite-se que a soma infinita seja realizada com
uma quantidade finita de valores na pratica (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A Figura 2.7 apresenta um exemplo de convolugao em 2D.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), uma camada de uma rede con-
volucional possui 3 estagios. O primeiro estagio consiste em aplicar diversas convolucoes
gerando um conjunto de ativagoes lineares. Essas convolugoes sao adicionadas a um valor

de viés (bias). O segundo estdgio envolve a aplicagao de uma fungdo de ativagdo nao
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linear sobre as ativacgoes lineares. Uma funcao de ativacao muito utilizada nas CNNs é a
unidade linear retificada (Rectified Linear Unity — ReLU). No tltimo estégio, para alterar

a salda da camada, utiliza-se a fungao de agrupamento (pooling).

It

Kernel
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aer  + b+ ey + e + cw +  dr +
e + fz fu + gz gy + hz
ew + fr + Ju + gr + gw + hr +
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Figura 2.7: Exemplo de convolugao em 2D (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

A funcao de pooling retorna uma estatistica de determinada regiao. Uma das
mais utilizadas é o max pooling que resulta no valor maximo da vizinhanga retangular.
Outras fungoes de pooling utilizadas sao: min pooling, average pooling e L2 pooling. Os
elementos da tultima camada agrupada sao vetorizados e usados como entrada para ca-
madas totalmente conectadas (fully connected) que sao responsaveis pela classificagao da
entrada (GONZALEZ; WOODS, 2018). A Figura 2.8 mostra um exemplo de rede neural

convolucional.
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Figura 2.8: Exemplo de rede neural convolucional (GONZALEZ; WOODS, 2018).

No treinamento de redes neurais, os pesos sao ajustados para corrigir os erros na
saida de forma que correspondam ao valor esperado. Nesse processo, o erro é definido
como uma funcao de perda e a correcao é realizada a partir do gradiente dessa funcao.
Normalmente, os pesos sao ajustados com base no erro acumulado para determinado
nimero de amostras. Esse nimero de amostras é chamado de tamanho do lote (batch
size). Quando todas as amostras do conjunto de treino sao inferidas na rede, completa-se
uma época de treinamento. O tamanho do lote e o nimero de épocas sao hiperparametros
a serem ajustados para cada problema (SZELISKI, 2022).

Outro hiperparametro importante é a taxa de aprendizado (learning rate). Essa
taxa define a proporgao da correcao dos pesos em relacao ao gradiente. Valores altos
da taxa de aprendizado indicam uma corre¢ao maior, mas podem atrapalhar na con-
vergéncia. Por outro lado, valores baixos representam passos menores, podendo levar a
uma convergeéncia lenta. Normalmente, o valor da taxa de aprendizado precisa ser definido
experimentalmente (GONZALEZ; WOODS, 2018).

Em geral, o treinamento de redes neurais envolve trés conjuntos de dados: treino,
validacao e teste. O conjunto de treino é utilizado para ajustar os pesos da rede, de
modo a mapear as amostras do conjunto nas respectivas saidas esperadas. O conjunto
de teste é formado por dados que nao foram utilizados no treinamento e servem para
avaliar o desempenho do modelo treinado. O conjunto de validagao também ¢ diferente
do conjunto de treino e pode ser utilizado durante o treinamento para tomar decisoes,

como selecionar o melhor modelo (SZELISKI, 2022).
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2.3 Deteccao de Objetos

A deteccao de objetos tem como objetivo localizar e classificar instancias de objetos em
uma imagem. Esses objetos devem pertencer a classes predefinidas, como animais, pes-
soas, veiculos, objetos, etc. Os objetos a serem detectados podem ter diferentes escalas,
orientacgoes e perspectivas na imagem. A deteccao busca localizar caixas delimitadoras
(bounding bozes) que delimitam o objeto e determinar a classe desse objeto (AMIT; FEL-
ZENSZWALB; GIRSHICK, 2020).

As caixas delimitadoras sao retangulos que definem os limites dos objetos presen-
tes na imagem. Uma forma de definir uma caixa delimitadora é especificar as coordenadas

do canto superior esquerdo e as dimensoes (largura e altura) que determinam a localizagao

e o tamanho do objeto na imagem (AMIT; FELZENSZWALB; GIRSHICK, 2020). A Fi-

gura 2.9 ilustra um exemplo de caixa delimitadora.

7Y TN

Figura 2.9: Exemplo de caixa delimitadora, na localizacao da letra A em Libras.

Conjuntos de dados sao necessarios para o treinamento e avaliacao de modelos
de detecgao de objetos. Alguns dos conjuntos mais utilizados para deteccao de propdsito

geral sao:

e PASCAL VOC (Visual Object Classes): possui em seu conjunto de dados mais de
10 mil imagens, divididas em 20 classes e com anotagoes de caixas delimitadoras

(EVERINGHAM et al., 2010);
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e COCO (Common Objects in Context): contém em seu conjunto de dados 328 mil
imagens, distribuidas em 91 classes e com anotagoes de caixas delimitadoras (LIN

et al., 2014);

e ImageNet: apresenta mais de 14 milhoes de imagens, contendo mais de 21 mil classes,
mas nem todas as imagens possuem anotagoes de caixas delimitadoras (DENG et

al., 2009).

Os principais modelos de detecgao de objetos sao treinados nos conjuntos PAS-
CAL VOC ou COCO. Para problemas especificos, como ¢é o caso do presente trabalho, é
necessario criar um conjunto de dados préprio, com anotacoes dos objetos de interesse. Os
modelos pré-treinados nos conjuntos PASCAL VOC ou COCO podem ser usados como

ponto de partida para o treinamento de modelos para tarefas especificas.

2.4 You Only Look Once (YOLO)

A YOLO foi apresentada pela primeira vez por Joseph Redmon em 2016, sendo um dos
algoritmos mais populares e eficientes para detecgao de objetos. A YOLO se destaca entre
outras formas por abordar a deteccao como um problema de regressao direta. Ela possui
a capacidade de prever simultaneamente as caixas delimitadoras e as probabilidades das
classes de cada objeto em apenas uma passagem pela rede neural (REDMON et al., 2016).

O funcionamento da YOLO, consiste em dividir a imagem de entrada em uma
grade de S x S células. Ela prediz um conjunto de caixas delimitadoras e classes de objetos
para cada célula. Associa-se uma pontuacao de confianca para cada caixa delimitadora,
que indica a precisao de que a caixa envolva um objeto e a probabilidade do objeto
pertencer a classe determinada. A execucao dessa tarefa em uma unica passagem pela
imagem torna a deteccao eficiente (REDMON et al., 2016). A Figura 2.10 apresenta como
é realizado o processo de deteccao da YOLO.

Uma das vantagens da YOLO ¢ a realizagao de previsoes em tempo real. Dessa
forma, a YOLO torna-se uma alternativa adequada para um sistema de reconhecimento
de sinais de Libras. Ao longo dos ultimos anos, a YOLO apresentou diferentes versoes,

sendo que as versoes iniciais apresentavam algumas limitacoes de precisao em relagao a
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S x S grid on input i s Final detections

Class probability map

Figura 2.10: Processo de detecgao da YOLO (REDMON et al., 2016).

métodos mais lentos. Atualmente, a YOLO encontra-se na versao 10, sendo que a versao

8 é a mais estavel. Dessa forma, a versao 8 foi a escolhida para o presente trabalho.
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3 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica sobre trabalhos que utilizaram visao
computacional para o reconhecimento de linguas de sinais. O capitulo se divide em duas
segoes: a Secao 3.1 trata o reconhecimento de outras linguas de sinais e a Se¢ao 3.2 aborda

o reconhecimento de Libras.

3.1 Reconhecimento de Outras Linguas de Sinais

Daroya, Peralta e Naval (2018) propuseram identificar os sinais do alfabeto da ASL por
meio de aprendizado profundo. O método envolveu a utilizacao da rede neural DenseNet
para a classificacao dos sinais. Eles utilizaram 24 sinais do alfabeto, excluindo as letras
J e Z, pois elas tem movimento. Dessa forma, o trabalho se limitou a classificar os sinais
das letras sem movimento.

Taskiran, Killioglu e Kahraman (2018) desenvolveram um sistema em tempo real
para o reconhecimento da ASL por meio de aprendizado profundo. O método do trabalho
consiste primeiramente, em extrair da imagem a regiao onde se tem pele, em seguida usa-
se a CNN para classificar os gestos a partir das imagens. Com isso, o modelo é treinado
com o conjunto de dados e realiza as previsoes em tempo real para cada frame do video.
Eles utilizaram os 26 sinais do alfabeto, mais os 10 digitos, totalizando 36 sinais.

Ananthanarayana et al. (2021) abordaram em seu trabalho métodos de aprendi-
zado profundo para a tradugao das linguas de sinais GSL, ASL e CSL. O método pro-
posto envolveu CNN e o modelo de transformador (transformer) para codificar e traduzir
a lingua de sinais. Os autores utilizaram varias caracteristicas de entrada como: arti-
culacoes do corpo e dedos, pontos faciais e vetores de redes neurais convolucionais. Além
disso, varios modelos de traducao automaética sao empregados, abrangendo sequéncias
para sequéncia, redes mais complexas com atencao e aprendizado por reforco. Eles uti-
lizaram um conjunto de dados composto por 1.078 palavras de GSL, 1.457 expressoes e

falas de ASL e 1.000 expressoes e falas de CSL, totalizando 3.535 sinais.
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Li, Yan e Du (2022) utilizam tecnologias de visao computacional e aprendizado
profundo para reconhecer lingua de sinais, focando em melhorar a comunicagao de pessoas
surdas. Os autores realizaram a detecgao de 30 sinais da CSL. Duas abordagens foram
estudadas: CNN+LSTM e deteccao com a YOLOv5. A YOLOvV5 se destacou por sua
deteccao rapida de gestos das maos, sendo mais promissora para aplicacoes de traducao

em tempo real.

3.2 Reconhecimento de Libras Usando Visao Com-
putacional

Koroishi e Silva (2015) propuseram investigar uma estratégia baseada em probabilidades
para reconhecer sinais de Libras usando um sensor RGB-D. A identificacao dos sinais
¢ fundamentada na classificagdo semantica da lingua. Os autores utilizaram Kinect de
XBOX para capturar as imagens e realizaram a segmentacao da mao. O movimento é
calculado pela diferenca na posicao da mao direita entre dois frames. Eles avaliaram o
sistema em 39 sinais. Esse sistema tem como limitacao a necessidade de um sensor de
profundidade.

Bastos (2016) apresentou uma forma de identificar gestos e utilizou Libras como
aplicagao pratica. Utilizou-se dos descritores Histograma de Gradientes Orientados ( His-
togram of Oriented Gradients — HOG) e Momentos Invariantes de Zernike (Zernike Invari-
ant Moments — ZIM) para extrair caracteristicas das imagens. O classificador Perceptron
Multicamada foi utilizado para classificar os gestos. A proposta foi avaliada em 40 sinais
estaticos. Esse método nao foi avaliado em sinais com movimento.

Rezende (2016) abordou em seu trabalho o reconhecimento automatico de ex-
pressoes faciais na Libras. Utilizou-se de um sensor RGB-D para captura das imagens. O
método envolveu detecgao e recorte da regiao facial, a condensacao dos videos, a criagao
de vetores de caracteristicas com base nos pontos faciais e textura e os classificadores de
sinais k-NN e SVM. A autora avaliou 10 sinais de Libras. Essa proposta se limitou a
reconhecer apenas expressoes faciais e depende de sensores RGB-D.

Silva et al. (2020) desenvolveu um modelo para reconhecimento de sinais de Libras
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relacionados a drea da saude, baseado somente em imagens ou videos. Em seu modelo
eles empregaram CNNs e Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network — RNNs)
para o processamento de dados visuais com dependéncia temporal. Além disso, é adotada
uma arquitetura de multiplos fluxos que integra informacoes de imagens RGB, fluxos
oticos e keypoints para o reconhecimento dos sinais de Libras na area da satde. Em seu

trabalho 50 sinais foram avaliados.
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4 Método Proposto

Este capitulo descreve o método proposto neste trabalho para a deteccao de sinais do
alfabeto de Libras. A Secao 4.1 apresenta o processo para a constru¢ao do conjunto de
dados. A Secao 4.2 detalha o procedimento para treinamento e avaliacao do modelo de

deteccao. A Figura 4.1 apresenta uma visao geral do método proposto.

Adioptagas do sorjunta e dtos
Siha2023)

Figura 4.1: Visao geral do método proposto.

4.1 Construcao do Conjunto de Dados

Esta secao descreve o processo de construcao do conjunto de dados utilizado para treinar
o modelo de reconhecimento de sinais do alfabeto de Libras. A Subsecao 4.1.1 apre-
senta os conjuntos de treino e validacao, que foram obtidos a partir de um conjunto de
dados ja existente. A Subsecao 4.1.2 descreve o conjunto de teste, que foi construido

especificamente para o presente trabalho.
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4.1.1 Conjuntos de Treino e Validagao

Em pesquisa realizada na plataforma Roboflow!, encontrou-se um conjunto de dados
proposto por Silva (2023), composto por 1.733 imagens, com resolucao de 3.264 pizels de
largura e 2.448 pixels de altura. As imagens estavam divididas em 22 classes, conforme a
Tabela 4.1. Observa-se que nem todas as letras foram representadas, nao sendo incluidas
as letras que possuem movimentos, exceto a letra K, que foi configurada de forma estatica.
Outra observacgao é que a letra D foi representada de duas formas distintas, D1 e D2. A
configuracao D1 é representada com o gesto de forma que o dedo indicador esteja para
tras e o D2 o dedo indicador virado para frente. Identificou-se quatro pessoas distintas
realizando os gestos, porém, em algumas imagens apareceu apenas a mao representando o
gesto, nao sendo possivel identificar se eram pessoas diferentes. Originalmente, o conjunto
de dados estava dividido em trés subconjuntos: treino (70%), validacao (20%) e teste

(10%).

Tabela 4.1: Distribui¢ao do conjunto de dados proposto por Silva (2023).

Classe Numero Percentual Classe Numero Percentual
de Imagens | do Total de Imagens | do Total
A 83 4,79% M 77 4.44%
B 92 5,31% N 79 4,56%
C 68 3,92% O 81 4,67%
D1 20 1,15% P 90 5,19%
D2 69 3,98% Q 95 5,48%
E 95 5,48% R 75 4,33%
F 91 5,25% S 76 4,39%
G 97 5,60% T 85 4,90%
I 72 4,15% U 82 4,73%
K 73 4.21% \Y 82 4,73%
L 79 4,56% W 72 4,15%

Para o presente trabalho, o conjunto de dados proposto por Silva (2023) sofreu
algumas alteracoes para ser utilizado como conjunto de treino e validacao. Removeu-se
a classe D2, pois optou-se em captar a forma D1 para o conjunto de teste. Essa escolha
foi motivada pela configuracao D1 ser a mais utilizada. Apds a remocao da classe D2, o
conjunto de dados passou a ter 1.664 imagens, que foram divididas aleatoriamente em dois

subconjuntos: treino (85%) e validagao (15%). Esses dois subconjuntos foram utilizados

thttps://roboflow.com/
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para treinar a rede YOLOvVS.

4.1.2 Conjunto de Teste

Para a construcao do conjunto de teste deste trabalho, foram envolvidas trés pessoas
distintas para realizar a representacao do alfabeto em Libras. Os gestos foram capturados
por meio de um smartphone iPhone 14 Plus, através da camera frontal. O smartphone
foi posicionado sobre um suporte em cima de uma mesa, e a pessoa representando o gesto
ficou sentada em uma cadeira de frente para a camera. Definiu-se quatro posicoes para a

representacao de cada gesto, sendo elas:
1. Gesto acima do ombro, mais afastado da cabeca (Figura 4.2a);
2. Gesto acima do ombro, mais préximo da cabega (Figura 4.2b);

3. Gesto em frente ao rosto, longe da camera (Figura 4.2c);

4. Gesto em frente ao rosto, préximo da camera (Figura 4.2d).

Figura 4.2: Representacoes da letra A, em cada uma das posigoes. (a) Gesto acima do
ombro, mais afastado da cabega. (b) Gesto acima do ombro, mais préximo da cabega.
(c) Gesto em frente do rosto, longe da camera. (d) Gesto em frente do rosto, préximo da
camera.

Foram representadas as mesmas letras que o conjunto de dados proposto por
Silva (2023), excluindo a classe D2. Ao todo foram coletadas 252 imagens, cada classe
sendo representada por 12 imagens, 4 imagens por pessoa, com resolucao de 2.316 pizels
de largura e 3.088 pizels de altura. As imagens foram convertidas do formato HEIF (High

Efficiency Image File) para JPEG (Joint Photographic Experts Group) e renomeadas
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indicando a letra representada e o niimero na sequéncia de imagens da classe (por exemplo,
A_1.jpg, A_2.jpg e assim por diante).

Apoés serem renomeadas, realizou-se a importacao das imagens para a plataforma
Roboflow. Cada uma das imagens foi anotada, demarcando uma caixa delimitadora em
torno do gesto realizado pela mao e indicando a classe. A Figura 4.3 representa um exem-
plo de como é realizada a anotagao no Roboflow. Ao finalizar as anotagoes das imagens,
o conjunto de teste foi exportado no formato da YOLOvS8. A criacao de um conjunto
de teste especifico teve como objetivo evitar viés na avaliacao, analisando o desempe-
nho da rede em imagens de pessoas diferentes daquelas que aparecem nos conjuntos de

treinamento e teste.

A_8.jpg

Annotations

Group: alfabeto

Attributes

O

Comments

UNUSED CLASSES

Figura 4.3: Exemplo de anotacao no Roboflow.

4.2 Treinamento e Avaliacao da YOLOvVS

Para a realizacao dos experimentos foi utilizada a implementacao oficial da YOLOvS dis-
ponibilizada pela Ultralytcs?. A implementacao da rede é baseada no framework PyTorch
(PASZKE et al., 2019), sendo utilizado para a construgao, treinamento e inferéncia dos

modelos. O treinamento foi realizado a partir de modelos pré-treinados no conjunto de

dados COCO.

https://www.ultralytics.com/pt
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Construiu-se um script na linguagem Python que realiza o treinamento do modelo
no conjunto de treino durante um certo nimero de épocas. A cada época, o modelo foi
avaliado no conjunto de validagao. Caso ocorra uma melhora na métrica de avaliacao,
o modelo é salvo. Ao alcancar o numero de épocas, o melhor modelo é avaliado no
conjunto de dados de teste para gerar as métricas de avaliagao. O Capitulo 5 detalha as

configuragoes, métricas de avaliacao e resultados obtidos nos experimentos.
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5 Experimentos e Resultados

Este capitulo aborda os experimentos e resultados obtidos na pesquisa. Sao apresentados
em detalhes os procedimentos realizados e as analises obtidas. A Secao 5.1 descreve
como foi realizada a configuracao dos experimentos. As principais métricas utilizadas
para avaliacao sao apresentadas na Secao 5.2. Na Secao 5.3 apresenta-se os resultados

quantitativos obtidos. A Secao 5.4 realiza uma analise qualitativa dos resultados.

5.1 Configuracao dos Experimentos

No treinamento da YOLOVS, a taxa de aprendizado comega com um valor LR, e decai
linearmente até uma taxa final LRy = 0,01 - LR,. O valor padrao de LR, ¢ 0,01. Nos
experimentos executados neste trabalho realizou-se a variacao da taxa LRy, como forma
de analisar o impacto nos resultados. Adicionalmente, o tamanho do lote, o nimero de
épocas e o tamanho da entrada foram hiperparametros ajustados durante os experimentos
deste trabalho. Essas varicoes de parametros serao apresentadas de maneira mais clara
na Secao 5.3. A maquina utilizada para rodar os experimentos apresenta as seguintes
configuracoes: processador Intel Core i7-8700K 3.70GHz, 16 GB de RAM e placa de
video NVIDIA GeForce GTX 1650 4GB.

Utilizou-se os mesmos padroes de aumento de dados (data augmentation) do

modelo original, que sao:

e Flip: Inverte as imagens na orientagao horizontal ou vertical, que auxilia no espe-

lhamento dos objetos.

e Escalamento: Ocorre o redimensionamento das imagens para tamanhos diferentes,

simulando os objetos em diferentes escalas.

e Translagao: Simula mudangas de posigoes dos objetos, de forma que as imagens se

desloquem em diferentes diregoes.
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e Rotacao: Gira as imagens em diferentes angulos, permitindo variar a orientacao dos

objetos.

e Variacdo do HSV (Hue Saturation Value): Altera os valores de matiz, saturacao e

valor das imagens para que possa simular variacoes de iluminagao e cores.

e Mosaico: Combina quatro imagens diferentes em apenas uma imagem, aumentando
a diversificacao dos dados e contribuindo para a melhoria na deteccao de objetos

em diferentes cenarios.

e Mistura: Combina duas imagens de forma ponderada, mesclando os pizels e as

anotagoes.

e Apagamento: Corta de maneira aleatéria uma regiao da imagem e troca por uma

cor preta ou branca, simulando oclusoes.

e Perspectiva: Realiza transformacgoes perspectivas nas imagens, gerando distorcoes

para simular diferentes posicoes de visualizagao.

e (Cisalhamento: Distorce as imagens ao inclinar ou esticar em um determinado eixo,

que auxilia a lidar com deformagoes.

e Recorte: Seleciona uma regiao no interior da imagem e escala para o tamanho

original.

A Tabela 5.1 apresenta os parametros de aumento de dados padrao da YOLOvVS.
Na realizagao de testes deste trabalho variou-se alguns desses valores, o que sera discutido

melhor na Segao 5.3.

5.2 Meétricas de Avaliacao

As métricas utilizadas para avaliar os experimentos realizados foram: precisao, revocacao
(recall) e mAP (mean Average Precision).
A métrica de precisao busca medir a proporcao de predigoes corretas em relacao ao

total de predicoes positivas realizadas pelo modelo. A precisao estd associada a pergunta:
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Tabela 5.1: Parametros de aumento de dados padrao da YOLOv8 (ULTRALYTICS,
2024).

Parametro | Padrao | Variagao Descricao
hsv.h 0,015 0.0 - 1.0 Percentual max1m9 de variagao
da matiz.
hsv._s 0,7 0.0 - 1,0 Percentual méximo ~de variagao
da saturacao.
hsv. v 0,4 0.0 - 1,0 Percentual maximo de variagao
do valor.
degrees 0,0 180 - +180 Angulo maximo
de rotagao.
translate 0,1 0.0 - 1,0 Percentual maximo
de translagao.
scale 0,5 > 0,0 Valor maximo
de escalamento.
shear 0,0 180 - +180 Angulo maximo

de cisalhamento.
Valor maximo da intensidade
da distor¢ao da imagem.
Probabilidade de flip

perspective 0,0 0,0 - 0,001

flipud 0,0 0,0 -1,0 .
vertical.
fliplr 0.5 0.0-1.0 Probabll?dade de flip
horizontal.
nosaic 10 0.0 - 1.0 Probablhdade.de aplicar
0 mosaico.
mixup 0.0 0.0 - 1.0 Probab;hi?;lteu if aplicar
erasing 0.4 0.0-0.9 Probabilidade de aplicar
0 apagamento.
crop_fraction 1,0 0,1-1,0 Fragao da imagem

recortada.

“Quantas amostras sao realmente positivas, dentre aquelas que foram classificadas como

positivas pelo modelo?”. A precisao é definida pela equagao:

TP

P=_——0- 1
TP+ FP’ (5:.1)

onde,

e Verdadeiros Positivos (True Positives — TP): Nimero de amostras que o modelo

previu corretamente como positivas.

e Falsos Positivos (False Positives — FP): Numero de amostras que o modelo previu

incorretamente como positivas.
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A métrica de revocacao visa medir a proporcao de predigoes corretas em relagao
ao total de amostras positivas do conjunto. A revocacao responde a seguinte pergunta:
“ Quantas das amostras verdadeiramente positivas, o modelo previu corretamente?”. A

revocacgao ¢ dada pela formula:
TP

e — 2
i TP+ FN’ (5-2)

onde,

e Falsos Negativos (Fualse Negatives — FN): Numero de amostras que o modelo deveria

ter previsto como positivas, mas nao foram identificadas.

Em detecgao de objetos, a determinacgao se uma detecgao esta correta é realizada
utilizando a métrica de IoU (Intersection over Union). A IoU avalia a similaridade entre
duas caixas delimitadoras, sendo a primeira a caixa detectada pelo modelo e a segunda
a caixa que representa a localizacao real do objeto (ground truth). O calculo da IoU é
dado pela razao da area de intersecao sobre area de uniao. O valor de IoU varia de 0 a 1,
sendo 0 quando nao ha sobreposicao entre as caixas e 1 quando as caixas se sobrepoem
completamente. A Figura 5.1 ilustra o cdlculo da IoU. Para determinar se uma detecgao

estd correta verifica-se se o IoU é maior que um limiar (por exemplo 0,5).

Area de Intersecdo

loU =

Area de Unido

Figura 5.1: Célculo da IoU.

A mAP é uma das principais métricas utilizadas na avaliacao de modelos para
problemas de detecgao de objetos. O calculo dessa métrica é realizado através da média da
precisao média (Average Precision — AP) para todas as classes do conjunto de dados. Com
a combinacao de precisao e revocacao, a mAP busca medir quanto um modelo de deteccao

identifica e localiza os objetos nas imagens. Para o calculo da mAP, primeiramente obtém-
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se a AP que é dada pela area sob a curva de precisao-revocacao, refletindo a precisao média
durante as variacoes de niveis de revocacao. Por fim, a mAP é a média das APs de todas
as classes.

Existem dois tipos principais de calculos da mAP. A mAP50, introduzida pelo
conjunto de dados PASCAL VOC, utiliza o limiar de IoU de 0,5 para indicar uma deteccao
correta. A segunda forma de calculo mAP50-95 foi apresentada pelo conjunto de dados
COCO. O célculo utiliza a média de multiplos limiares de IoU, com variacao de 0,5 a 0,95

com incrementos de 0,05.

5.3 Resultados Quantitativos

Esta secao apresenta os principais resultados obtidos com a YOLOvVS para o problema
de deteccao de alguns sinais do alfabeto de Libras. Para cada experimento realizado,
avaliou-se o desempenho do modelo no conjunto de validagao ao longo do treinamento
e escolheu-se o modelo da melhor época com base na métrica da mAP50-95. O melhor
modelo selecionado é avaliado no conjunto de teste para gerar as métricas reportadas.
Dessa forma, busca-se evitar viés nos resultados.

Inicialmente, utilizou-se os valores padroes dos seguintes hiperparametros:
e Tamanho do lote: 16;
e Taxa de aprendizado inicial (LRy): 0,01;
e Tamanho da imagem de entrada: 640 x 640 pizels.

Optou-se por utilizar a versao YOLOv8n que possui menos parametros, por questoes de
limitacoes hardware.

A primeira analise realizada foi para identificar o melhor niimero de épocas para
treinar o modelo. Avaliou-se 5 ntimeros de épocas distintos: 20, 40, 60, 80 e 100. Foram
calculados a precisao, revocagao, mAP50 e mAP50-95. Adicionalmente, com base na saida
de mAP50-95 no conjunto de validacao, identificou-se qual a melhor época selecionada.
A Tabela 5.2 apresenta os resultados no conjunto de teste. Pode-se observar na coluna

melhor época, que a variacao foi de 15 a 38, ou seja, a melhor época sempre ocorreu antes
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da época de numero 40. Dessa forma, optou-se por utilizar 40 épocas para os proximos
experimentos. A utilizacao de 40 épocas também permite a execucao mais rapida do
treinamento.

Tabela 5.2: Resultados no conjunto de teste para diferentes nimeros de épocas.

Nll:mero de Melhor época | Precisao | Revocagcao | mAP50 | mAP50-95
épocas
20 17 0,716 0,655 0,757 0,520
40 15 0,721 0,541 0,679 0,488
60 36 0,638 0,657 0,718 0,494
80 28 0,713 0,630 0,756 0,534
100 38 0,819 0,641 0,777 0,560

A segunda avaliagao apos a escolha do melhor nimero de épocas, foi variar a taxa
de aprendizado inicial LRy. Os valores avaliados foram: 0,1; 0,01; 0,005; 0,001; 0,0001.
A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos no conjunto de teste. O melhor resultado
analisando todas as métricas é de uma taxa de aprendizado de 0,001. Observa-se que as
outras taxas de aprendizado obtiveram os mesmos valores para todas as métricas. Esse
comportamento pode ser atribuido a uma convergéncia do modelo utilizando as demais
taxas. Realizou-se mais de uma repeticao de cada teste para confirmar essa convergéncia.

Dessa forma, adotou-se a taxa de 0,001 para os préximos experimentos.

Tabela 5.3: Resultados no conjunto de teste para diferentes taxas de aprendizado.

Taxa' de Precisao | Revocagao | mAP50 | mAPS50-95
aprendizado
0,1 0,721 0,541 0,679 0,488
0,01 0,721 0,541 0,679 0,488
0,005 0,721 0,541 0,679 0,488
0,001 0,772 0,584 0,707 0,514
0,0001 0,721 0,541 0,679 0,488

Apds a avaliacao da taxa de aprendizado, analisou-se a variacao dos tamanhos
de lote. Os valores utilizados foram: 2, 4, 8, 16. A Tabela 5.4 descreve os resultados
obtidos. Observa-se que o lote de tamanho 8 apresentou melhor resultado em trés métricas
(revocagao, mAP50 e mAP50-95). O lote de tamanho 2 obteve a maior precisdo, mas as
outras métricas nao foram tao boas quanto o lote de tamanho 8. O lote de tamanho

4 alcangou a revocagao e mAP50 com valores iguais ao do lote de tamanho 8, porém a
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precisao e o mAP50-95 foram inferiores. O lote de tamanho 16, que é o valor padrao da

YOLOVS8, nao obteve o melhor resultado em nenhuma das métricas analisadas.

Tabela 5.4: Resultados no conjunto de teste para diferentes tamanhos de lote.

Tami%:) TZO do Precisao | Revocacao | mAP50 | mAP50-95
2 0,797 0,669 0,757 0,527
4 0,696 0,695 0,766 0,528
8 0,709 0,695 0,766 0,560
16 0,772 0,584 0,707 0,514

Outro experimento realizado foi a variacao no tamanho da imagem de entrada.
Apesar do tamanho de lote 8 ser o melhor resultado analisado, por questoes de restri¢coes
de hardware, foi necessario reduzir o tamanho do lote para 2. O tamanho da imagem
deve ser multiplo de 32, por isso utilizou-se as seguintes variagoes: 640, 768, 960 e 1280.
A Tabela 5.5 apresenta os resultados obtidos. Nota-se que a métrica precisao para o
tamanho de imagem 960 foi o melhor resultado, porém as outras trés métricas nao foram
tao satisfatorias. Em relacao ao tamanho da imagem de 640, que é o valor padrao da
YOLOVS8, observa-se que as métricas de revocacao, mAP50 e mAP50-95 obtiveram os
melhores resultados em comparagao com os outros tamanhos de imagem. Portanto, para

os proximos experimentos foi mantido o tamanho de imagem 640 e o tamanho de lote 8,

que foi o melhor na anédlise anterior.

Tabela 5.5: Resultados no conjunto de teste para diferentes tamanhos de imagem de
entrada.

Ta.m anho da Precisao | Revocacao | mAP50 | mAP50-95
imagem
640 0,797 0,669 0,757 0,527
768 0,735 0,662 0,749 0,520
960 0,811 0,667 0,745 0,521
1280 0,791 0,618 0,751 0,512

Novos experimentos foram realizados para avaliar separadamente algumas va-

riacoes do aumento de dados. Utilizou-se o tamanho da imagem 640, tamanho do lote 8§,

LRy = 0,001 e 40 épocas. Foram feitos 5 experimentos, variando os seguintes parametros:

1. £liplr: modificado de 0,5 para 0,0 que significa desligado;
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2. mosaic: tem o valor padrao de 1,0 que significa a probabilidade de 100% de aplicar

o mosaico e foi alterado para 0,0;
3. degrees: o valor de angulo de rotagao padrao é 0° e foi modificado para 15°;

4. perspective: ajustado de 0,0 para o valor maximo da intensidade de distorgao

permitida que é 0,001;

5. erasing: tem como valor padrao 0,4 de probabilidade de apagamento da imagem,

sendo alterado para 0,0.

A Tabela 5.6 apresenta os resultados no conjunto de dados de teste para diferentes au-
mentos de dados. Analisando os resultados, observa-se que o parametro erasing foi o
que apresentou o melhor resultado em duas métricas: revocacao e mAP50-95. Entretanto,
nota-se que sao os mesmos resultados obtidos com o aumento padrao (Tabela 5.4). Outros
dois parametros em destaque sao o fliplr e perspective, que apresentaram o melhor
resultado para precisao e mAP50, respectivamente. As variagoes dos parametros mosaic
e degrees nao alcancaram bons resultados para nenhuma das métricas. Dessa forma,

optou-se por manter os padroes de aumento de dados.

Tabela 5.6: Resultados no conjunto de teste para diferentes aumentos de dados.

Parametro | Valor | Precisao | Revocacao | mAP50 | mAP50-95
fliplr 0,0 0,797 0,542 0,711 0,492
mosaic 0,0 0,756 0,563 0,704 0,487
degrees 15 0,756 0,606 0,755 0,469

perspective | 0,001 0,728 0,690 0,777 0,494
erasing 0,0 0,709 0,695 0,766 0,560

O 1ltimo experimento realizado visou avaliar versoes maiores da YOLOvS. Além
da versao YOLOvS8n, foram avaliadas as versoes YOLOv8s e YOLOv8m, que possuem
um nimero maior de parametros. Na versao YOLOv8m nao foi possivel realizar o teste
com tamanho de lote igual a 8 por questoes de hardware. Com isso, utilizou-se o tamanho
do lote igual a 4. A Tabela 5.7 apresenta os resultados no conjunto de teste para cada
versao da YOLOvS. Observa-se que o numero de parametros da YOLOv8s comparado
com a YOLOv8n é mais que o triplo. Quando compara-se a YOLOv8n com a YOLOv8m

a quantidade de parametros é 8 vezes maior. Pela andlise das métricas, nota-se que
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a YOLOvS8s é a que obteve melhor resultado para precisao, revocacao e mAP50. A
YOLOv8n apresentou o melhor resultado apenas para o mAP50-95 e a YOLOv8m néao
conseguiu superar nenhuma das métricas quando comparada as outras duas versoes. O
desempenho ruim da YOLOv8m pode ser explicado pela reducao do tamanho do lote.
Futuramente, pode-se realizar experimentos com essa versao e outras maiores utilizando
um hardware com mais recursos.

Tabela 5.7: Resultados no conjunto de teste para diferentes versoes da YOLOvVS.

Tamanho | Ntiimero de

Versao ~ Precisao | Revocagao | mAP50 | mAP50-95
do lote | parametros
YOLOv8n 8 3,2M 0,709 0,695 0,766 0,560
YOLOvS8s 8 11,2M 0,758 0,726 0,775 0,546
YOLOv8m 4 25,9M 0,736 0,667 0,748 0,526

Para avaliar o desempenho do modelo por classe, foi gerada uma matriz de con-
fusao normalizada para a versao YOLOvS8s. Seguiu-se a implementacao padrao para o
calculo da matriz de confusao, que avalia as deteccoes com confianga acima de 0,25 e um
IoU de 0,45 para classificar detecgoes como verdadeiras. A Figura 5.2 apresenta a matriz
de confusao normalizada para a YOLOvS8s. Observa-se que para as classes B e Q o teste
obteve 100% de acerto. Outro ponto a ser destacado s@o as 8 classes que obtiveram mais
de 80% de acerto: A (92%), E (83%), F (83%), G (83%), L (92%), M (92%), R (92%) ¢
U (83%). Por outro lado, pode-se observar dois destaques negativos, que foram as classes
D e N, as quais nao tiveram nenhum acerto. A classe D possui apenas 20 imagens no
conjunto de dados de treino, o que pode ter dificultado o aprendizado dessa classe. Na
classe N, observou-se uma confusao com as classes M e Q, o que pode ser justificado pela
similaridade entre os gestos. Como pode ser observado na Figura 5.3, esses gestos sao

realizados com a mao sendo apontada para o mesmo sentido.

5.4 Resultados Qualitativos

Esta secao aborda uma visao qualitativa dos resultados da deteccao. Sao apresentados
exemplos que ilustram casos onde a rede detectou corretamente as letras e casos onde as

letras nao foram detectadas ou detectadas incorretamente.
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Figura 5.2: Matriz de confusao normalizada para YOLOvVSs.
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Figura 5.3: Similaridade dos gestos das classes M, N e Q (SOUZA; MONTEIRO, 2006).

A Figura 5.4 apresenta exemplos de predigoes corretas, ou seja, letras que foram
adequadamente localizadas e classificadas. Observa-se que a letra A, representada na con-
figuracao em frente ao rosto, longe da camera, obteve uma confianca de 80%, mostrando
a capacidade do modelo em detectar os gestos mesmo em frente ao rosto. As letras P e
Q (inferior direita na Figura 5.4b), com configuracdo acima do ombro mais afastado da
cabeca e gesto em frente ao rosto e préximo a camera, respectivamente, apresentaram
uma confianca de 90%. A letra Q (inferior esquerda na Figura 5.4b), com a configuragao
do gesto acima do ombro e mais proximo a cabeca, apresentou um excelente resultado,

acertando o gesto com 100% de confianca. Adicionalmente, observa-se que as caixas de-
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limitadoras detectadas apresentam formas similares ao ground truth, indicando uma boa

capacidade de localizagao da YOLOVS.

albed230Ri8eaft Qutt
¢ - ’ /
” \

(a) Ground truths. (b) Predigoes da YOLOVS.

Figura 5.4: Exemplos de predigoes corretas.

A Figura 5.5 mostra exemplos de predigoes incorretas, ou seja, gestos que foram
confundidos por outros ou nao foram reconhecidos. Observa-se que a letra D foi confun-
dida com a letra O, com 80% de confianca. Essa confusao pode ter ocorrido por serem
gestos bem parecidos. Outro ponto a ser levado em consideracao é que a letra D, em
seu conjunto de treino, continha apenas 20 imagens, o que dificultou o aprendizado desse
gesto. Na anadlise da letra N, pode-se observar que ela foi confundida com duas outras
letras, M e Q. A similaridade entre essas letras foi discutida anteriormente na Secao 5.3
e ilustrada na Figura 5.3. Finalmente, nota-se que a letra P nao foi reconhecida. Isso
pode ser explicado pelo gesto ter sido realizado em frente ao rosto. Apesar de ter sido
possivel identificar os gestos em frente ao rosto em alguns casos, esse tipo de configuragao

representa um desafio para a rede, devido ao baixo contraste entre a mao e o rosto.
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(a) Ground truths. (b) Predicoes da YOLOVS.

Figura 5.5: Exemplos de predigoes incorretas.
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6 Conclusao

Dado que cerca de 2,3 milhoes de brasileiros possuem alguma deficiéncia auditiva, tornam-
se importantes meios que possam auxiliar essas pessoas a se comunicarem. Nesse contexto,
este trabalho buscou avaliar uma rede neural para a identificacdo de alguns sinais do
alfabeto de Libras.

Realizou-se primeiro a construcao do conjunto de dados. Os conjuntos de treino
e validacao foram extraidos da plataforma Roboflow, a partir da adaptacao de um con-
junto existente. Para o conjunto de teste, foram capturadas 252 imagens com gestos
realizados em 4 configuracoes diferentes por 3 pessoas distintas. As imagens foram cui-
dadosamente anotadas e exportadas para o formato da YOLO. Esse conjunto de dados é
uma contribuicao desse trabalho, pois pode ser utilizado por outras pessoas futuramente.

O conjunto de dados foi utilizado para o treinamento da YOLOvS8. Realizaram-se
diferentes tipos de testes, para alcangar a melhor configuragao para a rede. Chegou-se
a conclusao de que rodar por 40 épocas a versao YOLOvSs, utilizando um tamanho de
lote 8 e taxa de aprendizado inicial de 0,001 alcancou o melhor resultado para o modelo.
Notou-se altas taxas de acerto para a maioria das classes. Porém, identificou-se algumas
limitagoes, devido a limitacao de dados e similaridade de alguns gestos.

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar experimentos com uma melhor con-
figuracao de hardware, ampliar o conjunto de dados, incluir letras com movimentos e
desenvolver uma aplicacao que possa utilizar o modelo em um contexto pratico. A longo

prazo, pode-se expandir a aplicacao para outros tipos de gestos em Libras.
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