Convolutional Neural Networks for Sign Language Detection
and Interpretation to Assist Individuals with Hearing
Impairment

Gustavo Antonio dos Santos Fontana', Marlon Oliveira', Valter Blauth Junior'
Merisandra C. Mattos', Sérgio Coral'

!Curso de Ciéncia da Computacdo, Universidade do Extremo Sul Catarinense (Unesc)
Av. Universitaria, 1105 — Universitario — Criciima — SC — Brazil

{gustavoasf77, marlon.oliveira,valterblauth, mem, sergiocoral}@unesc .net

Abstract. This paper presents a web-based prototype for recognizing and clas-
sifying Brazilian Sign Language (LIBRAS) manual alphabet signs using con-
volutional neural networks trained with supervised learning and optimized via
Stochastic Gradient Descent. The system integrates TensorFlow, Keras, and
MediaPipe for real-time gesture detection with 64x64 RGB images. The model
reached 98.67% accuracy on the validation set, with similar test results. Twelve
out of 21 letters achieved 100% precision. Real-time webcam tests showed ac-
curacy ranging from 50% to 100% depending on conditions. Results indicate
strong potential for accessible browser-based applications.

Resumo. Este artigo apresenta um prototipo web para identificacdo e
classificagdo de sinais do alfabeto manual da Lingua Brasileira de Sinais (LI-
BRAS), utilizando redes neurais convolucionais treinadas com aprendizado su-
pervisionado e otimizadas com Stochastic Gradient Descent. A solucdo em-
prega TensorFlow, Keras e MediaPipe para deteccdo em tempo real, com
imagens RGB de 64x64 pixeis. O modelo alcangou 98,67% de acurdcia na
validacdo, com desempenho semelhante no teste. A andlise por classe indicou
100% de precisao em 12 das 21 letras. Em testes com webcam, a acurdcia
variou entre 50% e 100% conforme o cendrio. Os resultados demonstram o
potencial do sistema em aplicacdes acessiveis no navegador.

1. Introducao

A deficiéncia auditiva € um desafio no Brasil, afetando mais de 10 milhoes
de pessoas, sendo 2,7 milhdes com surdez profunda [Junioretal. 2022]. A LI-
BRAS, principal meio de comunicacdo dessa populacdo, enfrenta barreiras de
aprendizagem, especialmente entre ouvintes, devido a escassez de profissionais,
materiais didaticos e tecnologias acessiveis [Barral and Rumjanek 2018, Silva 2020,
Rodrigues-Moura and Desidério 2023].

Com os avancgos tecnolégicos, a computacao tem contribuido com solucdes inclu-
sivas. A Inteligéncia Artificial (IA) vem se destacando por oferecer recursos para reco-
nhecimento de padrdes e andlise de imagens em tempo real [Li et al. 2020], viabilizando
ferramentas assistivas mais eficazes [da Silva et al. 2020]. Considerando as projecdes de
crescimento da populacdo com deficiéncia auditiva até 2050, hd uma demanda urgente
por tecnologias que favorecam a acessibilidade e a inclusao digital [Souza et al. 2023].



O objetivo deste trabalho é desenvolver um protétipo de aplicacdo web para
identificagdo e classificacdo de sinais da LIBRAS, utilizando redes neurais convolucionais
treinadas com aprendizado supervisionado e o otimizador Stochastic Gradient Descent.
Para atingir esse objetivo, foram definidos os seguintes objetivos especificos: desenvolver
um sistema de reconhecimento de sinais a partir de imagens, integrar o modelo gerado
com uma pagina web e verificar a eficdcia da aplicacdo quanto a classificacao correta dos
sinais, a partir de testes experimentais.

Diversos estudos demonstram o potencial da inteligéncia artificial no reconheci-
mento e traducdo de sinais em Libras. [Albino 2022] apresentou uma aplicacdo web base-
ada no algoritmo Dynamic Time Warping, obtendo mais de 90% de acuricia na tradugao
de sinais. J4 [Souza et al. 2023] desenvolveu a ferramenta CAMLIBRAS, que utiliza Me-
diaPipe para capturar gestos e a biblioteca FANN para classifica-los, atingindo 75,91%
de acuricia no reconhecimento do alfabeto por meio de jogos educativos. Semelhante-
mente, [Aratjo 2023] prop6s uma rede neural convolucional 2D para reconhecer gestos
estaticos em tempo real, alcancando 97,93% de acuracia nas letras do alfabeto e mais de
91% para numeros e palavras especificas. Complementando esses avancgos, [Fan 2023]
aprimorou o uso do MediaPipe ao considerar variagdes de distancia e rotacao da mao, uti-
lizando parametros fixos como o comprimento da palma para garantir maior estabilidade
e precisao na interagdo humano-computador.

O levantamento bibliografico mostra que a Inteligéncia Artificial tem se con-
solidado como um pilar da inovagao tecnoldgica, especialmente nas areas de acessi-
bilidade e inclusdo social. No contexto da comunicacdo entre surdos e ouvintes, o
uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) e visdo computacional tem se destacado
por possibilitar a traducdo em tempo real da LIBRAS, promovendo inclusdo digital
[Kuzenkov 2024]. Segundo [Szeliski 2022], essas tecnologias permitem que maquinas
interpretem dados visuais por meio de segmentacdo e extracdo de padrdes. Inspiradas
no cortex visual humano, as CNNs aprendem bordas, formas e texturas, sendo eficazes
na identificacdo de gestos [Goodfellow et al. 2016]. Combinadas a visdo computacional,
permitem sistemas automaticos de traducdo. O algoritmo Stochastic Gradient Descent
(SGD) também se destaca por sua eficiéncia na otimiza¢do de modelos supervisionados
[Asritha and Soundari 2023].

2. Materiais e Métodos

Esta pesquisa € de natureza aplicada, com foco tecnoldgico, e de cardter descritivo, pois
visa desenvolver uma aplicacdo web responsiva para a deteccdo e tradugdo de sinais em
Libras. A abordagem adotada envolveu a conducdo de experimentos com técnicas de
visdo computacional e aprendizado de maquina, permitindo a interpretacao de sinais ma-
nuais diretamente no navegador de dispositivos mdveis ou computadores.

A Figura 1 ilustra as etapas envolvidas na aplica¢do desenvolvida, composta por
duas fases principais: Inteligéncia Artificial e Aplicacdo Web. A primeira fase compre-
ende o treinamento de uma rede neural convolucional para reconhecer sinais de Libras
a partir de imagens, utilizando TensorFlow GPU e Keras. Foram utilizadas aproxima-
damente 1.650 imagens por sinal, organizadas em conjuntos de dados para treinamento,
validagdo e teste do modelo.

Ja a etapa de Aplicacio WEB corresponde ao desenvolvimento de uma aplicacao
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Figura 1. Etapas da aplicacao.

que acessa a camera do dispositivo, realiza a extracdo dos pontos de referéncia da mao
por meio do MediaPipe, processa esses dados com 0 modelo treinado em TensorFlow.js e
exibe a traducdo do sinal em tempo real ao usudrio.

O ambiente de desenvolvimento contou com um computador de mesa equipado
com uma placa de video NVIDIA RTX 4060, processador AMD Ryzen 5 5600, 16 GB
de memoéria RAM, webcam Logitech Brio 100 e sistema operacional Windows 10. O
codigo-fonte foi versionado com Git e hospedado no GitHub.

2.1. Desenvolvimento da Etapa de Inteligéncia Artificial

Nesta etapa, foi desenvolvido um modelo de CNN utilizando as bibliotecas TensorFlow
e Keras, para classificar os sinais do alfabeto manual de Libras. A arquitetura do mo-
delo é composta por trés camadas convolucionais seguidas de pooling, além de camadas
totalmente conectadas com ativacdo softmax na saida. O treinamento foi realizado com
imagens de 64x64 pixeis, utilizando o algoritmo Stochastic Gradient Descent (SGD) para
otimizag¢do, e monitorado com EarlyStopping para evitar overfitting. O desempenho foi
avaliado por métricas de acurécia e perda, e o0 modelo final foi salvo no formato .h5. A
biblioteca Keras, integrada ao TensorFlow, foi escolhida por sua simplicidade e eficiéncia
no desenvolvimento de redes neurais, como evidenciado em aplicacdes de deteccao de
doengas em aves [Jain et al. 2024]. Além disso, o uso do TensorFlow com suporte a GPU
se mostrou vantajoso para acelerar o treinamento e aumentar a precisao na classificagdo de
imagens, conforme destacado por [Yeboah et al. 2021]. Todo o desenvolvimento foi rea-
lizado em ambiente configurado com Python 3.7.9, utilizando Keras 2.10.0 e TensorFlow-
GPU 2.10.0, com aceleragao via CUDA 11.2, o que contribuiu para uma maior eficiéncia
computacional durante o processo de treinamento.

2.1.1. Stochastic Gradient Descent

O Stochastic Gradient Descent (SGD) é um algoritmo de otimizacdo amplamente utili-
zado no treinamento de redes neurais, sendo aplicado neste projeto visando minimizar
a funcdo de perda durante o processo de aprendizado da rede convolucional (CNN) res-
ponsavel pela traducdo de sinais da LIBRAS. Para a implementacdo do SGD, utilizou-se a
biblioteca Keras, que disponibiliza a classe SGD no mddulo keras.optimizers, permitindo
a configuracdo de diversos parametros, como a taxa de aprendizado, que neste projeto foi



definida como 0,01.

A integracdo do algoritmo SGD com o restante do modelo foi realizada por meio
do método compile da biblioteca Keras, o qual é responsdvel por preparar a rede neural
convolucional para o processo de treinamento. Nesse método, o SGD foi definido como o
otimizador, ou seja, o componente responsdvel por ajustar os pesos das conexoes entre 0s
neurdnios da rede, com o objetivo de minimizar os erros de previsdo ao longo do tempo.
Esse ajuste € feito com base em uma funcdo matemdtica chamada funcdo de perda, que
mede a diferencga entre a saida esperada e a saida real da rede.

A Figura 2 ilustra como o algoritmo Stochastic Gradient Descent atualiza os
parametros da rede ao longo da curva da fun¢do de perda. O ponto inicial representa o
estado inicial da rede, enquanto o ponto final indica o minimo da funcdo. A seta tracejada
mostra o percurso em pequenos passos realizados a cada mini-batch, visando minimizar
o erro [Goodfellow et al. 2016].
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Figura 2. Trajetoria de otimizagao na funcao de perda utilizando SGD.

A Figura 3 ilustra a regra de atualizacdo dos pesos conforme descrita por
[Bishop and Nasrabadi 2006], no contexto do algoritmo de descida do gradiente es-
tocastico. Nessa formulagdo, os pesos do modelo sdo ajustados iterativamente com base
no gradiente da fun¢do de erro, calculado para uma Unica amostra ou mini-lote. A cada
iteragdo, subtrai-se do valor atual dos pesos um termo proporcional a inclina¢io da funcao
de erro naquele ponto, escalado por um fator denominado taxa de aprendizado. Esse pro-
cedimento conduz os parametros em dire¢do ao minimo da funcdo de custo, promovendo
a reducao progressiva do erro de previsao.
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Figura 3. Equacao de atualizacdao dos parametros na SGD.

Essa escolha mostrou-se especialmente adequada em contextos com conjuntos
de dados de porte intermedidrio ou elevado, como no caso deste trabalho, que utilizou



aproximadamente 1.650 imagens para cada uma das 21 classes de sinais, totalizando mais
de 34 mil imagens. O SGD se destaca por atualizar os pesos da rede frequentemente,
utilizando pequenos grupos de exemplos de treinamento por vez, técnica conhecida como
mini-batches [Ruder 2017]. Esse comportamento torna o processo de aprendizado mais
agil e contribui para o modelo conseguir identificar padrdes relevantes nos dados, o que é
essencial para alcancar uma boa capacidade de generalizacdo, ou seja, o desempenho da
rede ao interpretar sinais que ndo estavam presentes durante o treinamento.

Além do proéprio algoritmo de otimizacao, o uso eficaz do método SGD depende
de outras ferramentas auxiliares. Um exemplo é o ImageDataGenerator da biblioteca
Keras, que serve para preparar as imagens antes de treinar a rede e também aumentar
a quantidade de dados disponiveis. Isso € feito com pequenas variagdes nas imagens,
como rotagdes ou mudancgas de brilho, ajudando a melhorar o aprendizado do modelo
[Shorten and Khoshgoftaar 2019]. Outra ferramenta importante € o Early Stopping, que
interrompe automaticamente o treinamento quando o desempenho do modelo deixa de
melhorar nos dados de validacdo. Isso ajuda a evitar que o modelo se ajuste demais aos
dados de treino, aprendendo até mesmo ruidos ou padrdes irrelevantes, 0 que comprome-
teria sua capacidade de funcionar bem com novos dados, um problema conhecido como
sobreajuste (overfitting) [Goodfellow et al. 2016].

2.1.2. Preparacao do Conjunto de Dados

Para o treinamento e avaliacio do modelo de reconhecimento de sinais da Lingua Bra-
sileira de Sinais, foi utilizado um conjunto de imagens foram obtidas de um repositério
publico no GitHub e representam sinais estiticos do alfabeto manual. A base ndo in-
clui sinais dindmicos nem expressdes faciais, o que limita a aplicabilidade pratica em
comunicacdo real'. A base contém imagens de mios representando sinais estéticos cor-
respondentes ao alfabeto manual de Libras, contendo 21 classes distintas.

O conjunto de dados foi previamente dividido em dois subconjuntos: um para
treinamento e outro para teste. A por¢do de treinamento contém aproximadamente 1.650
imagens por classe (cerca de 34.650 amostras), enquanto o conjunto de teste possui cerca
de 550 imagens por classe (totalizando aproximadamente 11.550 amostras). Essa divisdao
corresponde a uma proporcdo de 75% para o treinamento e 25% para o teste.

A escolha dessa propor¢ao foi baseada no equilibrio entre fornecer volume sufici-
ente de dados para o modelo aprender padrdes relevantes e garantir um conjunto de teste
representativo para avaliar seu desempenho. De acordo com [UCar et al. 2020], divisdes
como 70/30, 75/25 e 80/20 sdo comuns e devem ser escolhidas conforme a natureza do
conjunto de dados. No presente estudo, a divisdo 75/25 se mostrou adequada, ao evitar
overfitting e ainda oferecer uma validacao confidvel.

Todas as imagens foram organizadas em diretorios separados por classe, conforme
a estrutura exigida pelo recurso ImageDataGenerator da biblioteca Keras.

Durante a preparagdo, as imagens foram redimensionadas para 64x64 pixeis e
mantidas em RGB, sendo em seguida normalizadas para o intervalo [0,1] para garantir
estabilidade numérica durante o treinamento. Em seguida, a classe ImageDataGenerator

Thttps://github.com/lucaaslb/cnn-libras



foi configurada ndo somente para repetir essa normalizacdo em ambos 0s conjuntos, mas
também, no treino, para aplicar data augmentation por meio de inversao horizontal, zoom
de até 20% e cisalhamento de até 20%. Embora ndo tenha sido necessario balancear as
classes, ja que cada uma contava com aproximadamente 1.650 imagens no treino e 550
no teste.

2.2. Desenvolvimento da Aplicacao Web

Foi desenvolvida uma aplicacdo web com HTMLS e JavaScript para reconhecer sinais da
LIBRAS de forma acessivel em computadores e dispositivos méveis. Executada direta-
mente no navegador, a aplicacdo utiliza a webcam para capturar imagens em tempo real,
detectar a presenca de uma mao, delimitar uma regido central da imagem e classificar o
gesto com um modelo de rede neural convolucional previamente treinado.

O modelo, originalmente em formato .hS, foi convertido para TensorFlow.js
usando o utilitario tensorflowjs_converter, gerando arquivos model.json e .bin com os
pesos, organizados na pasta model tfjs e carregados diretamente no navegador via Ten-
sorFlow.js, permitindo inferéncia local sem necessidade de servidor.

A interface utiliza elementos como video e canvas para capturar € processar a
imagem, redimensionando a regido de interesse para 64x64 pixeis. As previsdes sdao
exibidas em tempo real em um campo h2, com atualizacdo a cada segundo, informando o
sinal detectado e o nivel de confianga. A aplicacio, hospedada no GitHub Pages, inclui
recursos como alternancia de tema e ativagcdo dos landmarks da mao via MediaPipe.

A Figura 4 ilustra a interface da aplicacdo em funcionamento, demonstrando o
reconhecimento dos sinais em tempo real em diferentes dispositivos, com destaque para
aregido de interesse, elementos da interface e exibi¢cdo da predi¢do, com ou sem os land-
marks ativados.

@ Aternar Tema £ Ocultar Landmarks

Reconhecimento de Sinais em Libras

Letra: W (99.8%)

Figura 4. Aplicacao em Execucgao.



2.2.1. Mediapipe

Para realizar a detec¢do da mao em tempo real, utilizou-se a biblioteca MediaPipe Hands,
desenvolvida pelo Google. Essa ferramenta oferece uma solugdo eficiente e leve para ras-
treamento de maos, utilizando visdo computacional baseada em aprendizado de maquina.
O modelo consegue detectar até 21 pontos de referéncia por mao [Oliveira et al. 2023].

No contexto deste projeto, o MediaPipe foi utilizado diretamente no navegador,
por meio do pacote JavaScript disponibilizado via CDN. A integracdo com o elemento
jvideo;, da camera permitiu capturar quadros em tempo real, os quais foram processados
para identificar a presenca de uma mao. Quando detectada, o sistema delimitava automa-
ticamente uma regido de interesse centralizada na imagem, de onde a mao era recortada
para ser redimensionada e classificada pelo modelo de rede neural previamente treinado.
A Figura 5 ilustra o mapeamento dos pontos de referéncia da mao realizado pelo Media-
Pipe.
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Figura 5. Mapeamento da mao.

2.3. Protocolo de Teste

Para validar a eficacia e a confiabilidade do modelo de reconhecimento dos sinais do alfa-
beto manual da LIBRAS, foi definido um protocolo de testes com avaliacdes automaticas,
andlise por classe e testes praticos em condi¢des reais.

ApO6s o treinamento da rede neural convolucional, sdo gerados automaticamente
gréificos de desempenho que relacionam a perda e a acurécia de treino e validacao ao longo
das épocas. Essas curvas permitem identificar se o modelo apresentou comportamento de
convergéncia estdvel e ajudam a verificar a ocorréncia de overfitting? ou underfitting®.
Um modelo com bom desempenho é esperado apresentar queda consistente na perda e
estabilizacdo ou aumento da acurécia de validagdo, com minima diferenga em relacao ao
treino [Chollet 2021].

2Qcorre quando o modelo é excessivamente ajustado aos dados de treino, perdendo capacidade de
generalizacdo. Fonte: IBM. What is underfitting? Disponivel em: https://www.ibm.com/topics/underfitting.
Acesso em: 22 jun. 2025.

3Situagdo em que o modelo é simples demais para capturar os padrdes dos dados, resultando em baixo
desempenho. Fonte: IBM. What is underfitting? Disponivel em: https://www.ibm.com/topics/underfitting.
Acesso em: 22 jun. 2025.



Além disso, uma matriz de confusdo é gerada com o conjunto de teste, evidenci-
ando os acertos e erros por classe. Essa andlise ajuda a identificar confusdes entre sinais
parecidos e a avaliar a precisao individual de cada classe [Geron 2019].

Além das avaliacdes automadticas, o modelo também foi testado em tempo real
por meio da webcam, considerando diferentes condi¢des de uso. Os testes contemplaram
variagdes de iluminacdo, presenca de objetos e cores no plano de fundo em contraste
com o fundo branco utilizado durante o treinamento, além de mudancgas na distancia e
no angulo da mao em relacdao a camera. Para cada cendrio, os sinais C, E e L foram
executados repetidamente, totalizando 30 tentativas por combinacao de sinal e condigao.
A acurdcia foi calculada conforme a Equagao 1.

. numero de acertos
acuracia = - (D)
numero de tentativas

Por fim, a acurécia geral obtida com o modelo desenvolvido é comparada com
a apresentada no trabalho de [Albino 2022], permitindo avaliar os avancos alcancados e
identificar possiveis limitacdes a serem aprimoradas futuramente.

3. Discussao e Resultados

Para validar a eficicia e a confiabilidade do modelo de reconhecimento dos sinais do
alfabeto manual da Libras, foi seguido um protocolo de testes que incluiu avaliacdes
quantitativas automatizadas com métricas de desempenho, andlise detalhada por classe a
partir da matriz de confusdo, testes praticos com webcam em condi¢des reais de uso e
comparacao de acurécia entre trabalhos anteriores e o presente estudo.

Ap6s o treinamento da rede neural convolucional por 50 épocas, foi gerado au-
tomaticamente um gréafico que ilustra a evoluc¢do da acurécia e da funcdo de perda para
os conjuntos de treino e validagdo. Como mostrado na Figura 6, observa-se uma rpida
convergéncia durante as primeiras 10 épocas, com a perda do treinamento diminuindo
progressivamente até se estabilizar em valores proximos de zero. A perda da validacao
segue tendéncia similar, evidenciando a auséncia de overfitting. A acurdcia, por sua
vez, aumenta consistentemente durante o treinamento, atingindo 98,67% no conjunto de
valida¢do ao final da dltima época, valor semelhante ao obtido no conjunto de teste.

Esse comportamento indica que o modelo aprendeu eficientemente os padroes pre-
sentes nos dados de entrada, mantendo uma boa capacidade de generalizacdo para dados
ndo vistos. A diferenca entre as curvas de treino e validacao € pequena e estdvel, o que
confirma que estratégias como data augmentation, Early Stopping € o uso do otimizador
Stochastic Gradient Descent foram eficazes para evitar o sobreajuste.

Além do bom desempenho geral, a andlise por classe com base na matriz de con-
fusao (Figura 7) revelou que as letras B, G, I, L, M, P, Q, U, V, W, X e Y foram classifica-
das com 100% de acerto, indicando gestos visualmente distintos e de facil identificagdo
pelo modelo.

Em contrapartida, ocorreram confusdes entre letras com gestos semelhantes. A
foi confundida com E e S; C com O; D com G; e E a mais problemdtica com A, B e S,
devido a agrupamentos de dedos similares. F apresentou confusdo com Y, N com M, e R
com D e U. Também houve trocas entre Se A, eentre T, Fe W.
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Figura 6. Grafico de Precisado e Perda do Treinamento.

Esses erros refletem limitagdes na distin¢ao de gestos visualmente proximos, mas
a alta precisao em diversas classes reforca a robustez do modelo em cendrios com maior
contraste visual.

Para avaliar o desempenho do sistema em cendrios mais proximos da aplicacao
real, foram realizados testes em tempo real com o uso de uma webcam. As condicdes ava-
liadas incluiram ilumina¢ao adequada, presencga de objetos no plano de fundo e variacdes
no angulo de exibicdo da mao em relag@o a camera. Os sinais C, E e L foram selecionados
por apresentarem estruturas gestuais visivelmente distintas, permitindo uma anélise mais
robusta da capacidade de generalizagdo do sistema. Cada sinal foi executado 30 vezes em
trés diferentes condig¢des, totalizando 270 amostras. A Tabela 1 apresenta um resumo dos
resultados obtidos.

Sinal Cenario de Teste Acertos Tentativas Acuracia (%)
C [luminac¢do adequada 30 30 100

C Fundo com objetos 21 30 70

C Angulo da mio 29 30 97

E [luminacgdo adequada 25 30 83

E Fundo com objetos 20 30 66

E Angulo da mio 15 30 50

L [luminagdo adequada 29 30 97

L Fundo com objetos 22 30 73

L Angulo da mio 21 30 70

Tabela 1. Acuracia dos sinais C, E e L em diferentes cenarios.

Os resultados indicam que o modelo mantém alta precisao em condicdes similares
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Figura 7. Matriz de Confusao.

ao conjunto de treinamento, como fundo branco e iluminagdo adequada, mas apresenta
queda significativa em ambientes com ruidos visuais ou mudangas na posicao da mao.
Objetos no fundo interferem na segmentacdo da mao devido a variacdes de cor, afetando
o desempenho da rede. Alteracdes no dngulo da mao em relagdo a cadmera também di-
ficultam a detec¢do consistente, como no caso do sinal E, cuja acuricia caiu para 50%
quando partes dos dedos ficam ocultas ou distorcidas. Em ambientes com alto nivel de
interferéncia visual, a acurdcia pode reduzir drasticamente, chegando a 0% em alguns
Ccasos.

A comparagdo com [Albino 2022] revela um avanco relevante: enquanto Albino
obteve 92,5% sem técnicas como aumento de dados, normaliza¢do e uso do otimizador
SGD, o modelo deste estudo alcangou 98,67% aplicando essas estratégias, o que contri-
buiu para melhor generalizagcdo e maior precisao.

Apesar dos bons resultados, 0 modelo mostrou limitagdes em ambientes nao con-
trolados, especialmente com ruidos visuais e angulos desfavoraveis, comprometendo a
segmentacdo da mao e a consisténcia das predicdes. Algumas confusdes ocorreram entre
gestos com configuracdes semelhantes, mas representaram uma parcela menor dos erros.
A maioria das falhas deve-se a condi¢des externas adversas, evidenciando que o modelo
€ mais confidvel em ambientes controlados.



4. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um protétipo de aplicacio web para
identificacdo e classificac@o dos sinais do alfabeto manual da Libras, utilizando redes neu-
rais convolucionais treinadas com aprendizado supervisionado e o otimizador Stochastic
Gradient Descent, integrando TensorFlow, Keras e MediaPipe.

Os resultados mostraram que o modelo atingiu 98,67% de acurdcia no conjunto
de validacao, evidenciando a eficacia da arquitetura e das técnicas de pré-processamento,
como aumento de dados e normaliza¢do. A andlise por classe e os testes em tempo real
confirmaram a confiabilidade do sistema em condi¢des controladas, embora haja queda
de desempenho em ambientes com ruido visual ou angulos desfavordveis da mao.

O modelo é promissor para facilitar a comunica¢@o entre surdos e ouvintes por
meio de LIBRAS, especialmente em ambientes controlados. Para uso em cendrios reais,
€ necessdrio aprimorar a robustez frente a variagcdes ambientais e explorar estratégias para
aumentar a generalizacao.

Como trabalhos futuros, sugerem-se técnicas avancadas de segmentacdo para me-
lhorar a deteccdo da mao em fundos variados, uso de arquiteturas deep learning mais
complexas para lidar com varia¢des temporais e espaciais, testes com usudrios reais para
avaliar usabilidade, e ampliacdo do conjunto de classes, incluindo sinais dinAmicos e ex-
pressoes faciais.
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