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Abstract. Automatic recognition of Brazilian Sign Language (LIBRAS) is cru-
cial for promoting inclusion and accessibility for deaf individuals. This study
focuses on recognizing letters represented by dynamic signs, which involve tem-
poral movements and remain a challenge for computational models. Five Con-
volutional Neural Network (CNN) architectures—AlexNet, DenseNet121, Incep-
tionV3, ResNetl8, and VGGI6Net—were evaluated, with ResNetl8 achieving
the highest accuracy (74.29%) by effectively capturing complex features. Des-
pite using simpler models compared to others in the literature, the results were
relevant given the dataset limitations.

Resumo. O reconhecimento automdtico da Lingua Brasileira de Sinais (LI-
BRAS) é fundamental para promover a inclusdo e a acessibilidade de pessoas
surdas. Este estudo foca no reconhecimento de letras representadas por si-
nais dindmicos, que envolvem movimentos temporais e ainda representam um
desafio para os modelos computacionais. Foram avaliadas cinco arquiteturas
de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) — AlexNet, DenseNetl21, Incepti-
onV3, ResNetl8 e VGG16Net — sendo que a ResNetl8 obteve a maior acurdcia
(74,29%), destacando-se na captura de caracteristicas complexas. Apesar do
uso de modelos mais simples em comparagdo a outros presentes na literatura, os
resultados foram relevantes, considerando as limitacoes do conjunto de dados.

1. Introducao

A inclusao de pessoas com defici€éncia € um desafio global e uma prioridade para socieda-
des que buscam maior equidade e acessibilidade. Para pessoas com deficiéncia auditiva,
a comunicacdo € uma das barreiras mais significativas, pois muitas dependem de uma
linguagem visual, como a Lingua de Sinais, para interagir [Neto 2018].

A escassez de fluéncia em Lingua de Sinais entre a populagdo em geral torna a
inclusdo mais dificil, pois limita a comunicagdo e o aprendizado. [Moeller 2000].

As linguas de sinais variam entre culturas, no Brasil, a Lingua Brasileira de Sinais
(LIBRAS) foi oficialmente reconhecida como meio de comunicagdo € expressao pela
Lei n° 10.436 de 2002 [Brasil 2002].No entanto, o acesso aos servi¢os de tradu¢do em
LIBRAS ainda ¢ limitado, uma vez que depende principalmente de intérpretes humanos.

Segundo [Oliveira 2018], uma alternativa para tornar a interpretacdo mais
acessivel seria através da utilizagdo de um sistema de baixo custo, por exemplo, um sis-
tema que utilize uma camera comum. Para que esse sistema seja eficaz, ¢ fundamental



compreender que os sinais em LIBRAS se dividem em duas categorias: sinais estaticos,
sem movimento € com posi¢do fixa das maos e sinais dindmicos, que envolvem movi-
mentos das mdos com variagdes de forma, orientacio e localizacdo ao longo do tempo
[Cristiano 2024].

O reconhecimento preciso dos sinais dinamicos representa um desafio técnico sig-
nificativo, pois requer a andlise constante das variagdes dos gestos.

A pesquisa sobre o reconhecimento de sinais tem avancado com o uso de aprendi-
zado profundo. [Amaral et al. 2019] exploraram combinac¢des de Redes Neurais Convo-
lucionais e Recorrentes (LRCNs) e Redes Neurais Convolucionais 3D (3D-CNNs) para
reconhecer sinais dindmicos em LIBRAS, utilizando imagens de profundidade.

Outra pesquisa foi conduzida por [Das et al. 2023], que aplicaram uma aborda-
gem hibrida, combinando CNNs e Redes Neurais de Memoria de Longo e Curto Prazo
(LSTM) bidirecional para o reconhecimento de palavras da Lingua de Sinais Indiana
(ISL). O modelo apresentou alta eficiéncia ao lidar com caracteristicas espaciais e tempo-
rais dos gestos, mas enfrentou dificuldades com gestos similares, indicando a necessidade
de melhorias no reconhecimento de sinais mais complexos.

No estudo de [Buttar et al. 2023], voltado para a Lingua de Sinais Americana
(ASL), foi adotada uma combinac¢do do modelo You Only Look Once — versao 6 (YO-
LOV6) para sinais estaticos ¢ LSTM para sinais dindmicos. Embora a técnica tenha mos-
trado resultados satisfatorios na deteccao de sinais estaticos, os sinais dinAmicos apresen-
taram variagdes na precisao, o que destacou os desafios em garantir previsdes consistentes
em gestos com maior variabilidade temporal.

O trabalho de [Grossi and Ferreira 2024] focou na traducao de sinais de LIBRAS
para texto, utilizando uma abordagem hibrida de CNNs e Redes Neurais Recorrentes
(RNNs), que apresentou resultados satisfatérios, com transformers alcancando o melhor
desempenho. No entanto, houve dificuldades na selecdo de quadros-chave para sinais
dindmicos, 0 que causou inconsisténcias na classificacdo entre sinalizadores diferentes,

sugerindo que técnicas de extracao mais avancadas poderiam melhorar a precisdo do mo-
delo.

Diante desse cendrio, este trabalho foca no reconhecimento dos sinais mais com-
plexos do alfabeto em LIBRAS, utilizando CNNs para capturar suas variacoes. Busca-se
desenvolver um modelo eficaz e contribuir para o avanco das pesquisas na area.

Com os avangos da inteligéncia artificial, especialmente no aprendizado de
maquina (ML), novas possibilidades surgem para a interpretacdo de LIBRAS. O uso de
Redes Neurais Artificiais (ANNs) permite que sistemas identifiquem padrées complexos
em dados visuais. [Rezende 2021].

As ANNS, inspiradas no cérebro humano, permitem o processamento e apren-
dizado por meio de neur6nios interligados [Haykin 2001]. As CNNs sdo eficazes no
reconhecimento de padrdes visuais, aplicadas em tarefas como classificacao de imagens
[LeCun et al. 2010]. Para dados temporais, como gestos dinamicos, utilizam-se RNNs e
LSTMs, que capturam a sequéncia e a continuidade das informagdes.

As CNNs emergem como uma solu¢do promissora para a interpretacao da lingua-
gem de sinais, possibilitando o reconhecimento eficaz de padrdes visuais em imagens e



videos, fator essencial para a captacdo de sinais dinamicos.

Embora os gestos dindmicos estejam ganhando cada vez mais espaco nas pesqui-
sas, muitos estudos ainda focam em gestos estdticos devido a menor complexidade de
processamento. Por envolverem movimentos e sequéncias temporais, os sinais dindmicos
apresentam desafios técnicos adicionais, mas seu reconhecimento é fundamental para am-
pliar a inclusdo e a acessibilidade na comunicacao.

Este trabalho apresenta os métodos utilizados para reconhecer sinais dindmicos da
LIBRAS, discute os resultados obtidos e conclui com os principais achados e sugestoes
para pesquisas futuras voltadas a inclusdo e acessibilidade.

2. Materiais e Métodos

Este estudo explora uma abordagem baseada em CNNs, com o objetivo de avaliar sua
capacidade de reconhecer sinais dinamicos. Sao investigadas diferentes arquiteturas.

2.1. Base de Dados

Foram utilizadas duas bases de dados, selecionadas de acordo com sua qualidade e diver-
sidade. A base [de Pernambuco 2024] inclui videos na resolu¢do de 1920x1080 pixels,
com taxa de 30 quadros por segundo e uma duracdo média de 5 segundos por video, no
formato MP4, representando todas as letras do alfabeto da LIBRAS que sdo expressas por
sinais dinamicos, sendo elas: J, H, K, X, Y e Z. Para cada letra, sdo disponibilizadas trés
amostras de videos, sendo que, em cada uma dessas amostras, o sinal é executado pelas
mesmas trés pessoas distintas, contabilizando dezoito videos no total.

A base [de Educacdo de Surdos 2024] apresenta uma qualidade de captura inferior
a da base [de Pernambuco 2024], contendo videos na resolugcdo de 240x276 pixels, com
taxa de 12 quadros por segundo e uma duracao média de 3 segundos por video, também
no formato MP4. Esta base abrange todas as letras do alfabeto da LIBRAS mencionadas
anteriormente, exceto a letra Y, com apenas uma amostra de cada letra, executada pela
mesma pessoa, totalizando cinco videos.

Quando as duas bases sdo combinadas, obtem-se um total de vinte e trés amostras,
sendo cinco videos na resolucdo de 240x276 e dezoito videos na resolugcdo de 1920x1080
pixels.

2.2. Pré-processamento de Dados

Foi realizado um tratamento inicial nos videos brutos para isolar os sinais, cortando tre-
chos irrelevantes com a ferramenta [Shotcut 2025] e preservando apenas o intervalo da
sinalizacao.

Apés o tratamento inicial, os videos foram submetidos no pipeline de pré-
processamento com o objetivo de padronizar os dados e prepard-los para as etapas subse-
quentes da andlise, conforme ilustrado na Figura 1. Esse pipeline foi implementado em
Python, utilizando, as bibliotecas OpenCV, NumPy e PyTorch.

Cada video foi convertido para escala de cinza para reduzir a complexidade com-
putacional, considerando os recursos disponiveis. Apesar de nao haver comparacdo com
videos em RGB, essa escolha priorizou a eficiéncia no processamento. Em seguida,
os videos foram redimensionados para a resolucao de 224x224 pixels e convertidos em
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Figura 1. Representacao do Pipeline de Pré-processamento.

sequéncias de quadros (frames), com a extracao de 20 quadros por sinal. Um filtro Gaus-
siano foi aplicado em cada quadro para suavizar ruidos e realcar bordas e regides de
interesse. A Figura 2 ilustra alguns destes quadros extraidos.

Frame 1 Frame 2 Frame 3

Figura 2. Frames da representacao da letra H em LIBRAS.

Na etapa seguinte, os valores dos pixels foram normalizados para o intervalo [0,
1], dividindo-se todos por duzentos e cinquenta e cinco, a fim de estabilizar o treinamento
da rede neural e evitar valores extremos.

Para videos com menos de vinte quadros, foram adicionados quadros artificiais
em preto (matrizes de zeros). Nos casos em que a quantidade de quadros excedeu vinte,
foi realizada uma amostragem espacada ao longo da sequéncia, de modo a preservar a
distribui¢do temporal e a dinamica do movimento representado pelo sinal.

A técnica de data augmentation foi aplicada com o intuito de ampliar a diversidade
do conjunto de dados e, consequentemente, melhorar a capacidade de generalizagdo do
modelo. As transformacgdes realizadas introduziram variacoes nos dados, como rotacdao
em pequenos angulos, adicao de ruido gaussiano e variagdes leves de brilho. Isso permitiu
ao modelo aprender a reconhecé-los sob diferentes condi¢gdes e perspectivas. A partir de
um conjunto inicial de vinte e trés amostras, foram geradas dez variagdes para cada uma,
totalizando duzentas e trinta amostras utilizadas no treinamento.

As sequéncias dos quadros processados foram armazenadas como vetores no for-
mato NumPy, organizadas de forma a manter a estrutura temporal necessaria para o reco-
nhecimento dos sinais.

ApOs esse processo, os arquivos NumPy foram organizados em trés diretdrios
distintos, correspondentes aos conjuntos de treino, validacao e teste.

ApOs esse processo, a divisao dos dados foi realizada de forma que 80% das amos-
tras foram destinadas ao treinamento, 10% a validagdo e 10% ao teste, utilizando a técnica
de estratificacdo para garantir que as classes fossem distribuidas de maneira balanceada



em cada conjunto. No contexto do aprendizado de miquina, € comum adotar uma divisao
semelhante [Salazar et al. 2022].

Além disso, buscou-se evitar que os mesmos participantes (sinalizadores) esti-
vessem presentes simultaneamente nos conjuntos de treinamento e teste, o que poderia
enviesar os resultados.

Foram selecionadas cinco arquiteturas de redes neurais convolucionais, cada uma
com caracteristicas unicas que oferecem vantagens distintas para diferentes aspectos do
problema de reconhecimento de sinais em LIBRAS.

A AlexNet é conhecida por sua eficdcia em problemas de classificacdo de imagens,
especialmente quando o objetivo € detectar padrdoes em dados complexos.

A arquitetura original consiste em cinco camadas convolucionais, seguidas de ca-
madas totalmente conectadas e utiliza funcdes de ativacdo ReLU e técnicas como dropout
para evitar overfitting. Para este caso, a arquitetura foi adaptada para lidar com imagens
em escala de cinza, com a camada inicial sendo ajustada para aceitar entradas com apenas
um canal, convertidas internamente para trés canais.

As camadas totalmente conectadas da arquitetura original foram ajustadas para
uma maior eficiéncia. O numero de unidades foi reduzido, comeg¢ando com 512, se-
guida por uma camada intermediaria com 256 unidades, o que contribui a equilibrar a
capacidade do modelo com a complexidade computacional € a0 mesmo tempo evita o
overfitting.

Para estabilizar e acelerar o treinamento, foi adicionada uma camada de Batch
Normalization apds a primeira camada totalmente conectada. As camadas finais consis-
tem em trés camadas totalmente conectadas, com dropout de 0.5 e 0.3 para regularizacao,
visando reduzir o risco de overfitting durante o treinamento.

Esta arquitetura utilizou-se do otimizador AdamW, uma versao aprimorada do al-
goritmo Adaptive Moment Estimation (Adam). Adam € um método de otimizacdo ba-
seado em gradiente, amplamente utilizado no treinamento de redes neurais. Ele ajusta
automaticamente a taxa de aprendizado de cada parametro com base na média mével dos
gradientes e de seus quadrados, o que contribui para uma convergéncia mais eficiente e
estdvel [Kingma and Ba 2017].

A variante AdamW corrige uma limitag¢do do algoritmo original ao separar corre-
tamente o termo de regulariza¢dao, melhorando ainda mais a estabilidade do treinamento
[Loshchilov and Hutter 2019].

A DenseNet121 adota uma arquitetura onde cada camada recebe entradas de todas
as camadas anteriores, promovendo maior reutilizagdo de caracteristicas e facilitando a
propagacao do gradiente. Essa abordagem permite que o modelo aproveite melhor as
informacodes extraidas nas camadas iniciais, melhorando o aprendizado e a capacidade de
capturar detalhes importantes.

A arquitetura foi configurada com as camadas convolucionais padrao da Dense-
Netl121, que foram mantidas congeladas durante o treinamento para reduzir o custo com-
putacional. A saida dessas camadas € ajustada por meio de uma camada de pooling adap-
tativo, que garante um tamanho fixo de saida, independentemente da resolucdo da imagem



de entrada.

Utilizou-se o ativador ReLU (Rectified Linear Unit) na etapa de classificacdo, uma
func¢do que zera os valores negativos e mantém os positivos, permitindo que a rede aprenda
representacdes mais complexas de forma rdpida e estdvel [Goodfellow et al. 2016].

Com isso, a camada de classificac@o foi redesenhada com trés camadas totalmente
conectadas: a primeira com 1024 unidades, seguida por normalizagdo em lote (Batch
Normalization), ativacdo ReLU e dropout de 0.5; a segunda com 512 unidades, também
seguida por ReLU e dropout de 0.5; e, por fim, uma camada de saida com nimero de
unidades correspondente ao niimero de classes.

O modelo foi treinado com taxa de aprendizado de le — 5, utilizando o otimizador
AdamW. Para otimizar o uso de memoria e acelerar o treinamento, foi empregada a técnica
de mixed precision, permitindo maior eficiéncia sem comprometer a precisao do modelo.

A InceptionV3 é uma rede profunda que utiliza multiplos filtros convolucionais de
diferentes tamanhos na mesma camada, permitindo a captura de informag¢des em varias
escalas. Sua arquitetura também incorpora convolucdes 1x1 (bottleneck), reduzindo o
nimero de parametros e melhorando a eficiéncia computacional.

A InceptionV3 combina camadas convolucionais com filtros de diferentes tama-
nhos para capturar informagdes em diferentes escalas espaciais. A saida dessas cama-
das € reduzida por um pooling adaptativo, que diminui a dimensionalidade mantendo as
informacdes mais relevantes.

A camada de classificacao final consiste em uma camada totalmente conectada
com 512 unidades, seguida por Batch Normalization, ativacdo ReLU, dropout de 0.5 e
uma camada de saida com o nimero de classes correspondente.

O treinamento foi realizado utilizando o otimizador AdamW, com taxa de apren-
dizado diferenciada: le —4 para as camadas de classificagdo e 1e — 5 para os blocos finais
da Inception (Mixed_7), que foram liberados para fine-tuning, que € um ajuste mais fino
dessas camadas ja pré-treinadas. A técnica de mixed precision foi utilizada para melhorar
a eficiéncia do treinamento sem comprometer a precisao.

A ResNet adota a ideia de conexdes residuais, permitindo que a rede se aprofunde
sem enfrentar o problema de vanishing gradients. Essa arquitetura € composta por blo-
cos residuais que ajudam a rede a aprender representacdes mais complexas e a preservar
informacdes importantes durante o treinamento.

A arquitetura foi adaptada para processar imagens em escala de cinza, com a pri-
meira camada convolucional modificada para aceitar entradas com 1 canal. A rede possui
18 camadas, organizadas em 4 blocos residuais. Apds o ultimo bloco, a saida passa por
uma camada de pooling adaptativo para gerar uma saida fixa.

A camada de classificagdo é composta por uma camada totalmente conectada com
256 unidades, seguida por normaliza¢do em lote (Batch Normalization), ativagdo ReLU e
uma camada de dropout de 0.3 para regularizacdo, evitando o overfitting.

O treinamento foi realizado utilizando uma taxa de aprendizado de le — 4, com o
otimizador AdamW e com uso de mixed precision para maior eficiéncia computacional.



A VGGI16 € uma arquitetura profunda e simples, caracterizada pelo uso de peque-
nas convolucdes (3x3) e camadas de pooling mdximas (2x2). Sua estrutura permite uma
boa capacidade de extracdo de caracteristicas com um nimero considerdvel de camadas
convolucionais seguidas de camadas totalmente conectadas.

O modelo VGG16 foi adaptado para entradas de 1 canal (escala de cinza), man-
tendo as camadas convolucionais pequenas que sdo uma caracteristica principal da arqui-
tetura. As ultimas camadas convolucionais da rede foram descongeladas para permitir o
fine-tuning, ajustando o modelo as necessidades especificas do problema.

Foi utilizada uma camada de pooling adaptativo para ajustar a saida da rede para
um tamanho fixo, adequado para a classificacdo. A camada de classificacdo é composta
por uma camada densa com 1024 unidades, seguida por Batch Normalization, ativagao
ReL U, dropout de 0.5, uma segunda camada com 512 unidades, ativagao ReLU, dropout
de 0.3 e uma camada final com o niimero de classes.

O treinamento foi realizado utilizando uma taxa de aprendizado de le — 4 e o
otimizador AdamW.

2.3. Treinamento das Arquiteturas

O treinamento das CNNs foi realizado utilizando o conjunto de dados pré-processado,
dividido em treinamento, validacao e teste. Para garantir a comparabilidade entre as di-
ferentes arquiteturas, foram definidos hiperpardmetros consistentes, como o nimero de
épocas (epochs), a taxa de aprendizado e a fun¢do de perda. Foram utilizadas arquiteturas
pré-treinadas, como ResNet18, VGG16Net e InceptionV3.

Durante o treinamento, os modelos foram otimizados utilizando variantes do oti-
mizador Adam, reconhecido por sua capacidade de convergéncia e robustez. A funcdo
de perda adotada foi a CrossEntropyLoss [PyTorch 2025], que € comumente utilizada em
tarefas de classificacdo multiclasse. Essa fun¢do de perda ajusta os pesos com base na
frequéncia das classes no conjunto de treinamento, ajudando a lidar com o desbalancea-
mento entre as classes.

O treinamento foi realizado ao longo de 25 epochs, com monitoramento continuo
da acurdcia e da perda nos conjuntos de treino, validacdo e teste. Algumas arquitetu-
ras utilizaram scheduler para ajuste automatico da taxa de aprendizado. Esse nimero
de epochs foi definido com base em testes preliminares, onde se observou estabiliza¢ao
de overfitting a partir da epoch 20. Ainda assim, reconhece-se que esse limite pode ter
impactado o desempenho final.

Ao final de cada epoch, as métricas de desempenho, como acuricia geral e
acurdcia por classe, foram calculadas e registradas em um arquivo de relatério para anélise
posterior.

Essa abordagem de treinamento foi executada com os dados organizados em data
loaders para otimizar o processo de alimentacdo do modelo. Utilizou-se o embaralha-
mento dos dados para o conjunto de treinamento, assegurando a aleatoriedade na sele¢ao
de amostras a cada epoch, Ja os conjuntos de validagdo e teste foram mantidos sem em-
baralhamento, garantindo consisténcia nas avaliagdes e medindo de forma precisa o de-
sempenho do modelo em dados ndo vistos.



2.4. Avaliacao dos Modelos

A avaliagdo incluiu a acuricia geral do modelo, que representa a razao entre 0 nimero
total de acertos (A) e o numero total de exemplos avaliados (T), ou seja, a proporcao de
predi¢cdes corretas em relagcdo ao total de amostras no conjunto de teste.

A
Acec = —
T
Além disso, foi realizada a andlise da acuricia por classe, fornecendo uma visao
mais detalhada do desempenho de cada arquitetura.

Também foram utilizadas outras métricas de avaliagdo, como precision, definida
como a razao entre o nimero de predicdes corretas para uma determinada classe (PC) e o
total de predicdes feitas para essa classe (TP):

PC
Prec = —
TP
A métrica recall considera a razdo entre as predicdes corretas (PC) e o total de

exemplos reais da classe (TR):

PC
Rec = ﬁ

Ja o Fl-score € calculado como a média harmonica entre precision e recall:

Prec - Rec
Prec + Rec

As métricas precision, recall e F1-score foram calculadas utilizando a média macro, que
considera o desempenho de cada classe de forma independente, atribuindo pesos iguais a
todas elas na média final.

F1=2

Também foi utilizada a matriz de confusao para o modelo com melhor desempe-
nho como ferramenta de apoio. A matriz permite visualizar, de forma compacta, quantas
vezes cada classe foi corretamente reconhecida e em quais situagdes ocorreram erros de
classificagdo. Os resultados de cada avalia¢do foram registrados em um relatorio.

Os c6digos fontes deste trabalho encontram-se no GitHub!

3. Discussao e Resultados

Cada arquitetura apresentou um desempenho distinto, refletindo suas caracteristicas es-
pecificas e a maneira como lidaram com a complexidade dos sinais. As anélises revelaram
tanto as forcas quanto as limitacdes de cada modelo, proporcionando uma compreensao
sobre como cada arquitetura reconhece os sinais dindmicos do alfabeto de LIBRAS.

A AlexNet obteve uma acuricia geral de 45,71% na validacao e 60% no teste
final. No teste final, o desempenho foi superior nas letras J, X e Y enquanto as letras H

Thttps://github.com/joaorodriguesz/dynamic-signs-recognition-libras-alphabet-cnn



e K apresentaram algumas dificuldades, a letra Z foi a que mais enfrentou problemas de
reconhecimento.

Em relagdo as outras métricas, a precision de 59% indica que, entre todas as vezes
em que o modelo classificou uma amostra como pertencente a uma determinada classe,
59% dessas predicdes estavam corretas, evidenciando uma taxa considerdvel de erros.
O recall de 60% revela que o modelo foi capaz de identificar corretamente 60% dos
exemplos reais de cada classe. J4 o FI-score apresentou 58% do desempenho ideal no
equilibrio entre precisdo e revocacdo, sugerindo que o modelo apresentou desempenho
inferior em manter regularidade no reconhecimento das diferentes classes.

A DenseNetl121 alcancou uma acuricia geral de 34.29% na validacdo e 42.86%
no teste final. No teste final, o modelo teve um bom desempenho em algumas letras, como
H, K e Y. No entanto, as letras J, X e Z apresentaram dificuldades, com taxas de acerto
mais baixas.

Ja na andlise das demais métricas, a precision de 42,31%, o recall de 44,44% e o
F1-score de 40,47% indicam que o modelo enfrentou dificuldades em manter consisténcia
na identifica¢do e na cobertura das classes. Esses resultados sugerem limitagdes na capa-
cidade de generalizacdo da rede, comprometendo a regularidade no reconhecimento entre
diferentes categorias. A DenseNetl21 pode se beneficiar de mais dados ou ajustes no
processo de treinamento.

A InceptionV3 obteve uma acurdcia geral de 45.71% na validagdo e 51.43% no
teste final. No teste final, o modelo teve um bom desempenho nas letras J, K, X, Y e Z,
mas a letra H apresentou dificuldades, com uma taxa de acerto mais baixa.

As métricas precision de 56,49%, recall de 52,22% e F1-score 53,30% reforcam a
performance equilibrada da InceptionV3. Esses resultados indicam que o modelo foi ca-
paz de identificar corretamente uma boa parte dos exemplos reais, mantendo também um
nivel consistente de acertos em suas predicoes. Ainda assim, ha espaco para melhorias,
especialmente no refinamento do modelo para lidar com sinais mais sutis ou com maior
variacao.

A ResNet18, com sua arquitetura de conexdes residuais, destacou-se pela eficicia
apresentando 62.86% de acurécia na validacao e 74.29% no teste final. No teste final, o
modelo teve um desempenho excelente nas letras K e X. Além disso, obteve boas taxas
nas letras J e Y, mas a letra Z apresentou dificuldades.

As métricas precision 78,06%, recall de 73,89% e F1-score de 72,90% reforcam o
bom desempenho da ResNet18, evidenciando sua capacidade de manter consisténcia tanto
na identificacdo correta dos exemplos quanto na precisao das predi¢des. Esses resultados
indicam que o modelo conseguiu generalizar bem os padrdes dos sinais utilizados.

Por fim, a VGG16Net, com convolucdes pequenas e uma arquitetura relativamente
simples, obteve 48.57% de acurécia na validacdo e 60.00% no teste final. No teste final,
o modelo apresentou bom desempenho nas letras H, J, X e Y No entanto, a letra Z apre-
sentou dificuldades, com taxas de acerto mais baixas.

As métricas precision de 61,01%, recall de 60,00% e Fl-score de 59,06%
reforcam a consisténcia apresentada pela VGG16Net. Esses valores indicam que, mesmo
com um volume limitado de dados de treinamento, o modelo conseguiu manter um bom



equilibrio entre acerto e cobertura, demonstrando estabilidade no reconhecimento.
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Figura 3. Acuracia (%) final das arquiteturas de CNNs por letra.

Como pode ser observado na Figura 3, a ResNetl8 se destacou com a maior
acuricia geral entre as arquiteturas avaliadas. O modelo demonstrou robustez e con-
sisténcia no reconhecimento dos sinais, evidenciando sua eficdcia no manuseio de gradi-
entes.

As arquiteturas AlexNet e VGG16Net, mesmo com estruturas mais simples, apre-
sentaram desempenho estdvel e resultados consistentes na maioria dos sinais. Apesar de
algumas oscilagdes, ambas demonstraram bom desempenho geral, destacando-se positi-
vamente dentro do conjunto de modelos avaliados.

Tabela 1. Desempenho das arquiteturas no teste final.

Arquiteturas ~ Acuracia (%) Precision (%) Recall (%) Fl-score (%)

AlexNet 60,00 59,00 60,00 58,00
DenseNetl121 42.86 42,31 44,44 40,47
InceptionV3 51,43 56,49 52,22 53,30
ResNet18 74,29 78,06 73,89 72,90
VGG16Net 60,00 61,01 60,00 59,06

J4 a DenseNetl21 apresentou um desempenho mais irregular, com acertos pon-
tuais, porém sem manter consisténcia entre os diferentes sinais. A InceptionV3, embora
tenha demonstrado um comportamento mais equilibrado, registrou acurdcia moderada e
nao se destacou em nenhum caso especifico.

Na Tabela 1, observa-se que a ResNet18 obteve a maior média de acurdcia entre as
arquiteturas avaliadas, atingindo 74,29%. Informagdes importantes podem ser visualiza-
das na matriz de confusdo apresentada na Figura 4, que mostra a distribuicao dos acertos
entre as classes, com destaque para o reconhecimento preciso das letras K, X e J. Por
outro lado, as letras Y e, especialmente, Z apresentaram maior indice de erros, possivel-
mente devido a baixa variabilidade nos sinais, semelhanca com gestos de outras classes
ou a pouca representacao nos dados.
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Figura 4. Matriz de confusao Resnet - Teste Final

Os trabalhos estudados para a realizacdo desta pesquisa, como
[Amaral et al. 2019], alcangaram acurdcias superiores a 90% com o uso de redes
3D-CNN e redes convolucionais recorrentes de longo prazo (LRCNs). Da mesma forma,
[Das et al. 2023], ao combinarem CNNs com redes neurais recorrentes com memoria de
curto e longo prazo (LSTM) bidirecional para o reconhecimento de palavras da Lingua
de Sinais Indiana (ISL), relataram uma acuracia média em torno de 87%.

Por outro lado, [Grossi and Ferreira 2024], ao aplicar arquiteturas como CNNs e
redes neurais recorrentes (RNNs) em sinais da LIBRAS, relataram acuracias na casa dos
90%, com variagdes significativas conforme o tipo de sinal e a base de dados utilizada.
Em comparacdo, os modelos avaliados nesta pesquisa, conforme apresentado na Tabela 1,
como a ResNet18 (74,29% de acuricia no teste final), assim como a VGG16Net e a Incep-
tionV3 (60%), demonstraram desempenho relevante, especialmente diante das limitagcdes
do conjunto de dados.

4. Conclusao

Este trabalho avaliou o desempenho de diferentes arquiteturas de redes neurais convolu-
cionais no reconhecimento das letras H, J, K, X, Y e Z da Lingua Brasileira de Sinais,
visando desenvolver um modelo eficiente para a detec¢@o desses sinais dinamicos.

A alta qualidade dos dados foi um ponto forte ao longo do trabalho, permitindo
que os modelos apresentassem resultados promissores. No entanto, a principal limitagdo
foi a escassez de dados, o que prejudicou a extragdo de caracteristicas mais robustas dos
sinais.

Sugestdes para trabalhos futuros incluem: explorar o uso de redes neurais tempo-
rais, como RNNs ou LSTMs, para uma captura mais eficaz das informagdes temporais dos
sinais; expandir a amostragem de dados por meio da integracao de novas bases de dados;
Testar as arquiteturas avaliadas com diferentes sinais, indo além das letras do alfabeto.
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