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Abstract. The digital inclusion of deaf individuals still faces major challenges
due to the lack of accessible technologies for automatic translation of Brazilian
Sign Language (Libras). This paper investigates the use of machine learning to
recognize static signs in Libras, addressing challenges such as regional
variations, lighting conditions, and hand positioning. RNN, Random Forest, and
XGBoost models were evaluated using landmarks extracted with MediaPipe
from a dataset of 25,000 images. XGBoost achieved the best performance in
both accuracy and Fl-score. This study contributes by creating a public
benchmark for static Libras signs and proposes future work involving dynamic
signs and advanced deep learning techniques, aiming to enhance
communication accessibility for the deaf community.

Resumo. A inclusdo digital de pessoas surdas ainda enfrenta grandes barreiras
devido a falta de tecnologias acessiveis de traducdo automdtica de Libras. Este
artigo investiga o uso de aprendizado de maquina no reconhecimento de sinais
estaticos da Lingua Brasileira de Sinais (Libras), enfrentando desafios como
variagoes regionais, iluminagdo e posicionamento. Foram testados os modelos
RNN, Random Forest e XGBoost, utilizando landmarks extraidos com MediaPipe
em um conjunto de 25.000 imagens. O XGBoost apresentou o melhor desempenho
em precisdo e Fl-score. A contribui¢do inclui a criagdo de um benchmark publico
para Libras e sugestoes para pesquisas futuras com sinais dinamicos e técnicas
avangadas de deep learning, promovendo maior acessibilidade para a comunidade
surda.

1. Introducao

A inclusdao de pessoas surdas em ambientes digitais e sociais ainda enfrenta grandes
desafios devido as barreiras de comunicagao, especialmente no uso de Linguas de Sinais
como principal meio de interagdo de Andrade e Latini (2022). Tecnologias assistivas
baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) surgem como ferramentas promissoras para
facilitar a comunicacao e promover maior integracdo social. A Lingua Brasileira de Sinais
(Libras), segundo idioma oficial do Brasil, tem uma estrutura gramatical propria,
composta por sinais estaticos e dinamicos, desempenhando papel crucial na inclusdo
dessa comunidade Almeida-Silva e da Cruz (2022). Contudo, barreiras comunicacionais
ainda limitam a plena integragdo das pessoas surdas na sociedade.

O reconhecimento de linguas de sinais por meio de técnicas de aprendizado de
maquina e visdo computacional tem avancado significativamente nos ultimos anos,
especialmente para linguas como a American Sign Language (ASL) e a British Sign
Language (BSL). No entanto, a Lingua Brasileira de Sinais (Libras) ainda enfrenta
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desafios unicos, como a escassez de conjuntos de dados robustos e a variabilidade
regional dos sinais (Schonstrom, 2021). Estudos recentes destacam o uso de redes neurais
profundas (CNN, RNN) e modelos baseados em landmarks para o reconhecimento de
gestos estaticos e dindmicos. Por exemplo:

e Abdulhusseina e Raheem (2020) utilizaram CNNs para reconhecer gestos
estaticos da ASL, alcangando alta precisdo em condi¢des controladas.

e Al-Qurishi etal. (2021) revisaram técnicas de deep learning para linguas de sinais,
apontando a superioridade de modelos como LSTM e Transformers em tarefas
temporais.

e C(arvalho et al. (2021) propuseram uma arquitetura especifica para Libras
(HandArch), mas limitada a configuragdes de mao isoladas.

Para Libras, trabalhos como o de Lobo-Neto e Pedrini (2024) enfatizam a
importancia de benchmarks publicos, enquanto Silva et al. (2022) exploraram a tradugao
de sinais para texto usando redes neurais, porém com foco em vocabuldrio restrito. Nesse
contexto, este trabalho se diferencia ao:Abordar sinais estaticos do alfabeto Libras, uma
base essencial para expandir para sinais dinamicos. Utilizar MediaPipe para extragao de
landmarks, garantindo eficiéncia computacional e adaptabilidade a condi¢des variaveis
(iluminagdo, posi¢ao). Comparar modelos classicos (Random Forest, XGBoost) e RNNs,
justificando a escolha pelo equilibrio entre desempenho e viabilidade pratica.

Pesquisas recentes t€ém explorado diversas abordagens para o reconhecimento
automatico de sinais em diferentes linguas de sinais. Abdulhusseina e Raheem (2020)
demonstraram avancgos significativos com o uso de redes neurais profundas para o
reconhecimento da American Sign Language (ASL), destacando a eficiéncia de modelos
treinados com bases de dados extensas e bem-organizadas. No entanto, a aplica¢do dessas
técnicas em Libras apresenta desafios especificos, como a falta de bases de dados robustas
e variagdes regionais na lingua, conforme discutido por Schonstrom (2021). Por outro
lado, Lobo-Neto e Pedrini (2024) destacam que sinais estaticos, por sua simplicidade,
podem servir como ponto de partida para modelos de reconhecimento mais avangados,
uma abordagem que facilita a transi¢do para sinais mais complexos. Almeida-Silva e da
Cruz (2022) enfatizam a importancia de sinais estaticos para a representacao de conceitos
e nomes, sugerindo que o desenvolvimento de classificadores eficientes pode apoiar
diretamente a traducdo de Libras para o portugués escrito.

Nesse contexto, Silva et al. (2022) e Carvalho et al. (2021) exploram a aplicagao
de Deep Learning como uma solugdo promissora, mas ainda limitada devido a
complexidade inerente da Libras, especialmente no que diz respeito ao reconhecimento
de padrdes compostos e€ ndo reconheciveis. Assim, embora exista um progresso
significativo em outras linguas de sinais, a criagdo de modelos especificos para Libras
continua sendo uma area em desenvolvimento e exige maior refinamento das
metodologias.

Este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo para o reconhecimento de



sinais estaticos de Libras utilizando IA e validacdo cruzada, visando otimizar o
desempenho do classificador. A escolha por sinais estaticos, que sao mais faceis de
reconhecer, serve como base para sinais mais complexos Lobo-Neto e Pedrini (2024), e
incluird uma abordagem para identificar a auséncia ou a presenca de sinais ndo
reconheciveis.

2. Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa ¢ desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de
maquina para o reconhecimento de sinais estdticos da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras), priorizando a robustez e a precisdo em condi¢des variadas de iluminagdo e
posicionamento dos sinais. Para alcangar esses objetivos, propde-se estudar técnicas de
pré-processamento de imagens que considerem variac¢des de iluminagdo, angulo e posi¢do
das maos, otimizando o reconhecimento de sinais em Libras, para maior precisio.
Também serdo exploradas diferentes arquiteturas, métricas de avaliagdo e métodos de
regularizagdo de redes neurais, como aumento de dados (data augmentation) e dropout,
com o objetivo de melhorar a generaliza¢cdo do modelo.

3. Materiais e Métodos

Para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de reconhecimento de sinais estaticos
da Lingua Brasileira de Sinais (Libras), foi utilizado um conjunto de dados composto por
imagens capturadas de 20 sinais estaticos do alfabeto em Libras, abrangendo um total de
25.000 imagens. Cada imagem foi processada para extrair landmarks, utilizando a
biblioteca MediaPipe, que fornece uma representacao precisa da posicao das maos. O
conjunto de dados ¢ balanceado em termos de diversidade das maos e condigdes de
iluminacao, considerando diferentes angulos e posicdes. Essa diversidade € crucial para
garantir que o modelo treinado seja robusto e capaz de generalizar para cendrios do
mundo real.

O pré-processamento das imagens incluiu diversas etapas para otimizar a
qualidade dos dados. As etapas implementadas foram:

1. Normalizacdo: As imagens foram normalizadas para garantir que os valores de
pixel variem entre 0 e 1, facilitando o treinamento das redes neurais.

2. Ajuste de Contraste: Utilizou-se equalizagao de histograma para melhorar a
visibilidade dos sinais, especialmente em imagens com baixa iluminagao.

3. Extracao de Landmarks: As landmarks das maos foram extraidas utilizando
MediaPipe, resultando em 21 pontos que representam as articulagdes e a posi¢ao
das maos. Cada ponto ¢ representado por coordenadas (x, y), que foram
normalizadas em relacdo ao tamanho da imagem para manter a consisténcia entre

diferentes amostras.

Neste estudo, foram testadas trés abordagens distintas para o reconhecimento de
sinais: Redes Neurais Recorrentes (RNN), Random Forest ¢ XGBoost. A seguir, detalha-
se o procedimento para cada um dos modelos:

e As RNNs foram utilizadas para capturar a sequéncia temporal dos sinais,
permitindo que o modelo aprenda dependéncias temporais nas sequéncias de



landmarks extraidas. Para esse modelo, implementou-se uma arquitetura que
consiste em uma camada de entrada que recebe as coordenadas das landmarks,
seguida por camadas LSTM (Long Short-Term Memory) para facilitar o
aprendizado de longo prazo.

e O Random Forest ¢ um modelo de aprendizado de maquina baseado em arvores
de decisdo. Neste estudo, foram geradas 100 arvores de decisdo, cada uma treinada
em uma amostra aleatdria do conjunto de dados. As features utilizadas foram as
coordenadas das landmarks normalizadas, e a escolha da classe (sinal) foi baseada
na votacao da maioria das arvores.

¢ O XGBoost ¢ uma implementacdo otimizada de gradient boosting, que combina
previsdes de multiplos modelos fracos para formar um modelo robusto. As
landmarks foram utilizadas como features, e o modelo foi treinado utilizando a
técnica de regularizacdo para evitar o overfitting. O XGBoost demonstrou eficacia
em lidar com a complexidade dos dados, sendo particularmente eficiente na
classificagdo de sinais.

Para avaliar o desempenho dos modelos, foram utilizadas as métricas de precisao,
recall e Fl-score. A validagao cruzada KFold foi implementada, dividindo o conjunto de
dados em 10 dobras, permitindo que cada modelo fosse treinado e testado em diferentes
subconjuntos do conjunto de dados. Essa abordagem assegurou a robustez e a
consisténcia dos resultados.

Tabela 1 - Desempenho dos Modelos

Modelo Precisao (%) Recall (%) F1-score (%)
RNN 85.3 84.1 84.7
Random Forest 80.5 78.9 79.6
XGBoost 87.9 86.5 87.2

A andlise dos resultados demonstrou que o modelo XGBoost apresentou o melhor
desempenho em todas as métricas avaliadas, indicando sua superioridade em lidar com a
complexidade dos dados. O uso de landmarks como entradas permitiu que os modelos
capturassem informagdes significativas sobre a posi¢do das maos, o que ¢ crucial para a
classificagdo correta dos sinais. Em contraste, a RNN, apesar de sua capacidade de lidar
com sequéncias temporais, ndo conseguiu superar o desempenho do XGBoost,
possivelmente devido a complexidade adicional introduzida pela arquitetura de rede.

Os resultados obtidos demonstram a eficacia do uso de técnicas de aprendizado
de maquina, em particular do XGBoost, para o reconhecimento de sinais estaticos em
Libras. A abordagem de extracdo de landmarks utilizando MediaPipe foi fundamental
para o sucesso dos modelos, pois proporcionou uma representagao precisa e consistente
dos sinais, permitindo que os modelos capturassem as nuances necessarias para uma
classificacao eficaz.



4. Resultados e discussoes

Os resultados obtidos para os modelos de reconhecimento de sinais estaticos da Lingua
Brasileira de Sinais (Libras) foram analisados com base nas métricas de precisdo, recall
e Fl-score, conforme apresentado na Tabela 1. A validagdo cruzada KFold foi aplicada,
dividindo o conjunto de dados em 10 dobras, o que garantiu uma avaliagdo robusta e
representativa do desempenho dos modelos. Para ilustrar a evolugdo da performance dos
modelos ao longo do treinamento, a Figura 1 apresenta a curva de aprendizado,
permitindo uma comparagdo visual entre as taxas de erro e acuracia das abordagens
XGBoost, RNN e Random Forest. Esta analise revela as caracteristicas especificas de
convergéncia de cada modelo, destacando o rapido aprendizado do XGBoost em relagdo
aos demais.

Grafico 3: Curvas de Aprendizado dos Modelos
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Figura 1: Curva de aprendizado comparativa entre os modelos XGBoost,
RNN e Random Forest.

Desta forma, o modelo XGBoost se destacou entre as trés abordagens avaliadas,
apresentando a maior precisdo (87.9%) e Fl-score (87.2%). Este desempenho superior
pode ser atribuido a capacidade do XGBoost em capturar interagcdes complexas entre as
features, uma vez que utiliza técnicas de boosting para otimizagdao. O modelo RNN
também obteve resultados satisfatorios, com precisdo de 85.3% e F1-score de 84.7%. A
RNN demonstrou eficacia em reconhecer padrdes temporais nas sequéncias de
landmarks, embora sua performance tenha sido ligeiramente inferior a do XGBoost. A
abordagem Random Forest, por sua vez, apresentou os menores resultados, com uma
precisdo de 80.5% e F1-score de 79.6%. Isso pode ser atribuido a sua natureza baseada
em arvores de decisdo, que, embora robusta, pode ndo capturar tdo efetivamente as
interagdes complexas presentes nos dados de Libras como os modelos de boosting e
redes neurais.



Comparacao do Desempenho dos Modelos

100

E Precisao
mm Recall
I Fl-score

80

60

Porcentagem (%)

20 A

RNN Random Forest XGBoost
Modelos

Figura 2: Comparagao do Desempenho dos Modelos

Uma andlise detalhada dos erros cometidos pelos modelos foi realizada para
entender melhor as limitagdes e as areas de melhoria. Observou-se que os sinais mais
desafiadores para todos os modelos eram aqueles que apresentavam similaridades visuais
significativas, resultando em confusdes na classificagao. Por exemplo, os sinais "A" e "S"
em Libras, que tém posturas de mao semelhantes, foram frequentemente classificados
erroneamente, especialmente em condigdes de iluminagdo varidveis. Além disso, a
presenca de ruidos nas imagens e variagdoes de posicionamento das maos impactaram
negativamente o desempenho do modelo. As imagens com iluminagdo inadequada ou
com obstrugdes parciais das maos apresentaram uma taxa de erro mais alta, o que sugere
que futuras iteragcdes do modelo devem considerar estratégias de aumento de dados (data
augmentation) que incluam técnicas de simulagdo de iluminagao e posicionamento.

Os resultados deste estudo foram comparados com pesquisas anteriores na area de
reconhecimento de Linguas de Sinais, como as apresentadas por Abdulhusseina e Raheem
(2020) e Lobo-Neto e Pedrini (2024). Embora este estudo tenha focado especificamente
em sinais estaticos, a performance alcancada pelo modelo XGBoost é consistente com os
resultados obtidos em pesquisas que aplicaram modelos de deep learning em linguas de
sinais. Contudo, ¢ importante notar que, apesar do progresso, a aplicagdo de tecnologias
de reconhecimento em Libras ainda enfrenta desafios significativos, como a variabilidade
das expressdes e os diferentes dialetos regionais, conforme discutido por Schonstrom
(2021). A necessidade de conjuntos de dados mais amplos e diversificados para o
treinamento de modelos mais robustos ¢ evidente, ¢ este projeto contribui para essa
necessidade ao fornecer um benchmark para sinais estaticos.



Figura 3: Reconhecimento de sinal em tempo real

Em comparagao, o modelo RNN obteve resultados satisfatorios, com precisao de
85.3% e Fl-score de 84.7%. A RNN demonstrou eficicia em reconhecer padrdes
temporais nas sequéncias de landmarks, embora sua performance tenha sido ligeiramente
inferior a do XGBoost. A abordagem Random Forest, por sua vez, apresentou os menores
resultados, com uma precisdo de 80.5% e F1-score de 79.6%. Isso pode ser atribuido a
sua natureza baseada em arvores de decisdo, que, embora robusta, pode ndo capturar tdo
efetivamente as interacdes complexas presentes nos dados de Libras como os modelos de
boosting e redes neurais. Uma analise detalhada dos erros cometidos pelos modelos foi
realizada para entender melhor as limitagdes e as areas de melhoria. Observou-se que os
sinais mais desafiadores para todos os modelos eram aqueles que apresentavam
similaridades visuais significativas, resultando em confusdes na classificagdo. Por
exemplo, os sinais "A" e "S" em Libras, que tém posturas de mao semelhantes, foram
frequentemente classificados erroneamente, especialmente em condi¢des de iluminagao
variaveis. Além disso, a presenca de ruidos nas imagens e variagdes de posicionamento
das maos impactaram negativamente o desempenho do modelo. As imagens com
iluminacdo inadequada ou com obstrucdes parciais das maos apresentaram uma taxa de
erro mais alta, o que sugere que futuras iteragdes do modelo devem considerar estratégias
de aumento de dados (data augmentation) que incluam técnicas de simulagdo de
iluminagdo e posicionamento.

Os resultados deste estudo foram comparados com pesquisas anteriores na area de
reconhecimento de Linguas de Sinais, como as apresentadas por Abdulhusseina e Raheem
(2020) e Lobo-Neto e Pedrini (2024). Embora este estudo tenha focado especificamente
em sinais estaticos, a performance alcangada pelo modelo XGBoost € consistente com os
resultados obtidos em pesquisas que aplicaram modelos de deep learning em linguas de
sinais. Contudo, ¢ importante notar que, apesar do progresso, a aplicacdo de tecnologias
de reconhecimento em Libras ainda enfrenta desafios significativos, como a variabilidade
das expressdes e os diferentes dialetos regionais, conforme discutido por Schénstrom
(2021). A necessidade de conjuntos de dados mais amplos e diversificados para o
treinamento de modelos mais robustos ¢ evidente, e este projeto contribui para essa
necessidade ao fornecer um benchmark para sinais estaticos.

5. Conclusao

O presente estudo contribuiu significativamente para a area de reconhecimento de sinais
da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) por meio da implementacdo de modelos de
aprendizado de maquina, especificamente as Redes Neurais Recorrentes (RNN), Random



Forest e XGBoost. Ao longo do projeto, abordamos as complexidades e os desafios
inerentes ao reconhecimento de sinais estaticos, utilizando um conjunto de dados robusto
que inclui 20 sinais distintos, totalizando 25.000 imagens, processadas com a biblioteca
MediaPipe para extrair landmarks de forma precisa.

Os resultados obtidos demonstraram que os modelos variam em desempenho, com
0o XGBoost se destacando como o classificador mais eficaz, apresentando as melhores
métricas de precisdo, recall e Fl-score. Este desempenho superior pode ser atribuido a
sua capacidade de lidar com dados estruturados e sua robustez em relacdo a variagdes nas
condi¢des de iluminacdo e posicionamento das maos. Embora o modelo Random Forest
tenha se mostrado competitivo, especialmente na retencdo de informagdes das
caracteristicas de cada sinal, a RNN ndo conseguiu alcancar resultados equivalentes, o
que indica que sua aplicacdo em cenarios de reconhecimento de sinais estaticos pode ser
limitada, dado que este tipo de rede ¢ geralmente mais eficaz em sequéncias temporais.
O desenvolvimento de um benchmark publico para sinais de Libras estaticos representa
uma contribuicao valiosa para a pesquisa nesta area, uma vez que permitira a replicagao
de estudos futuros e fomentar a colaboragdo entre pesquisadores. A disponibilizagdo
futura desse banco de dados ndo apenas incentivard a inovagdo na criagdo de modelos
mais robustos, mas também apoiara a construc¢ao de solu¢des tecnoldgicas que promovam
a inclusao digital da comunidade surda.

Portanto, a utilizagdo de técnicas avangadas de aprendizado de maquina, aliadas a
uma base de dados bem estruturada, ¢ fundamental para a promogdao de um
reconhecimento mais eficaz de sinais em Libras. Esse avango nao apenas melhora a
comunica¢do em ambientes digitais, mas também se alinha com as necessidades sociais
de inclusdo e acessibilidade, promovendo um ambiente mais equitativo para pessoas com
deficiéncia auditiva. Futuros trabalhos poderdo explorar a combinacao de sinais estaticos
e dinamicos, bem como o uso de transfer learning para aprimorar ainda mais o
desempenho dos modelos desenvolvidos.

Para trabalhos futuros podem ser feitos: Expansdo para sinais dindmicos,
incorporar modelos hibridos (CNN + LSTM) para capturar movimento e contexto
temporal. Aprimoramento de dados, Aumentar o dataset com variagdes regionais e
cenarios do mundo real, como fundos complexos, obstrucdes, etc. Transfer Learning:
Aplicar modelos pré-treinados, como o ResNet para extracdo de features mais robustas.
Integragdo com traducdo automatica.

Este trabalho reafirma a importancia de tecnologias assistivas na superacao das
barreiras comunicacionais ¢ destaca a relevancia da pesquisa em Inteligéncia Artificial
como ferramenta de inclusao social.
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