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Abstract—This article examines the challenge of com-
munication between deaf and hearing people in Brazil,
where more than 2 million people are hearing impaired
and the proficiency in Libras is limited, exacerbated
by the lack of interpreters. We propose developing a
computational solution divided into two stages: first,
converting the Portuguese text into an intermediate lan-
guage, called gloss or interlingua, and then transforming
this interlingua back into text through smoothing using
a LLM. To validate the effectiveness of this approach, we
compared its performance to an end-to-end direct trans-
lation model using the BLEU metric. The solution using
gloss achieved a BLEU-1 of 71.23, while the direct model
achieved a BLEU-1 of 34.01, representing a significant
improvement in output quality. These results demon-
strate that using gloss as an interlingua provides more
faithful and natural translations than architectures that
dispense with this intermediate step.

Keywords—Libras; Gloss; Translate.

Resumo—LEste artigo examina o desafio da comuni-
cacgao entre surdos e ouvintes no Brasil, onde mais de 2
milhdes de pessoas tém deficiéncia auditiva e o dominio
de Libras é restrito, agravado pela falta de intérpretes.
Propde-se desenvolver uma solugdo computacional di-
vidida em duas etapas: primeiro, a conversao do texto
em portugués para uma linguagem intermediaria, de-
nominada glosa ou interlingua e, em seguida, a transfor-
macao dessa interlingua em texto, novamente, através
da suavizagao feita por uma LLM. Para validar a eficacia
dessa abordagem, comparamos seu desempenho a um
modelo fim a fim de tradugdo direta usando a métrica
BLEU. A solugido com uso de glosa alcangou um BLEU-1
de 71.23, enquanto o modelo direto obteve um BLEU-1
de 34.01, representando uma melhoria significativa na
qualidade da saida. Esses resultados comprovam que o
uso da glosa como interlingua proporciona tradugdes
mais fiéis e naturais do que arquiteturas que dispensam
essa etapa intermediaria.

Palavras-chave—Libras; Glosas; Traducgao.

I. INTRODUCAO

De acordo com o Censo realizado pelo IBGE, em 2022,
entre as 198,3 milhoes de pessoas com dois anos ou mais
de idade no pais, 14,4 milhoes (ou 7,3%) eram pessoas com
deficiéncia. Deste niimero, 2,6 milhdes de pessoas eram de
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pessoas com deficiéncia auditivaﬂ A Organizagdo Mundial
da Satide (OMS) estima que, até 2050, quase 2,5 bilhoes de
pessoas terao algum grau de perda auditiva, e mais de 700
milhdes precisardo de reabilitagao auditival?]

Apesar do papel crucial da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras) na redugao de lacunas de comunicagio, a proficién-
cia geral permanece limitada, limitando a inclusdo social e o
nivel de escolaridade. Pesquisas nacionais também revelam
que apenas uma pequena fracdo dos surdos é totalmente
proficiente em Libras, enquanto a escassez de intérpretes
qualificados impede muitos de se envolverem plenamente
na vida cotidiana e nas estruturas sociaid’l

Para superar essas limitagoes, este trabalho propde o
emprego da glosa como interlingua na cadeia de tradugao
automdtica entre Libras e portugués, que por meio de
regras especificas cria-se um texto intermediario que pode
ser convertido para a lingua-alvo [1]. Ao adotar esse passo
intermedidrio, o sistema pode explorar regras linguisticas
e os mecanismos de atencdo dos Transformers para gerar
o texto em portugués de forma coerente e coesa. O artigo
compararda o desempenho dessa abordagem com modelos
fim a fim que realizam traducao direta das linguas de sinais
para texto. A métrica BLEU sera utilizada para avaliar a
fidelidade e naturalidade das saidas. Demonstraremos que,
ao inserir a glosa como facilitador, obtém-se ganhos signi-
ficativos na qualidade da tradugao, evidenciando a eficicia
da interlingua em relagdo as arquiteturas que dispensam
essa representacao intermediaria.

II. FUNDAMENTAGAO TEORICA
A. Processamento de Linguagem Natural (PLN)

Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma sub-
area da inteligéncia artificial que se concentra na interacao

1Disponivel em:|Agéncia de Noticias - IBGE. Acesso em: 11 de ago.
de 2025.

?Disponivel em: Organizacio Mundial da Saiide (OMS). Acesso em:
12 de ago. de 2025.

3Disponivel em: [PSN - Pesquisa Nacional de Satide. Acesso em: 07
de jul. de 2025.
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entre computadores e a linguagem humana. Seu objetivo
principal é permitir que méquinas entendam, interpretem,
gerem e respondam a textos ou falas de maneiras significa-
tivas e uteis. O PLN combina linguistica computacional
com aprendizado de maéaquina, aprendizado profundo e
estatistica para analisar e processar grandes volumes de
dados em linguagem natural. Aplicagdbes comuns incluem
chatbots, traducao de idiomas, andlise de sentimentos e
assistentes de voz.

Uma etapa critica no PLN é o pré-processamento de
texto, que prepara dados brutos de linguagem para anélise,
removendo inconsisténcias e reduzindo a complexidade.
Esse processo frequentemente envolve técnicas como tok-
enizacao, uso de letras mintsculas, remoc¢ao de pontuagao
e stopwords, e lematizagdo ou stemming. Ao padronizar
e estruturar a entrada, o pré-processamento melhora a
qualidade e a eficiéncia dos modelos de PLN. Essas etapas
sdo essenciais para converter dados ndo estruturados em
formatos que podem ser usados por algoritmos de apren-
dizado de méaquina para extrair padroes e fazer previsoes
12].

Os avangos no PLN levaram ao desenvolvimento de
modelos sofisticados como Word2Vec, GloVe, BERT e
GPT, que conseguem capturar relacionamentos semanticos
profundos e significado contextual na linguagem. Esses
modelos melhoraram significativamente o desempenho dos
sistemas de PLN em diversas tarefas, permitindo interagoes
mais naturais e coerentes entre humanos e maquinas. A
medida que a area continua a evoluir, espera-se que o PLN
desempenhe um papel ainda maior em areas como satde,
educacao e atendimento ao cliente, transformando a forma
como nos comunicamos e interagimos com a tecnologia.

B. Lingua Brasileira de Sinais - LIBRAS

A Libras possui uma estrutura gramatical tunica,
organizando-se por meio de parametros especificos que
constituem os niveis linguisticos [3]. Similar as linguas
faladas, a Libras tem a capacidade de gerar uma variedade
infinita de mensagens ao combinar um conjunto limitado de
elementos visuais, analogamente aos fonemas em linguas
orais. Os elementos visuais na Libras sdo denominados
pardmetros e incluem:

o Configuracdo de maos: Refere-se a forma que a
mao ou as mMAaos assumem ao realizar um sinal, sendo
utilizado na producdo de sinais datilologicos, e.g., o
alfabeto digital/manual. Este pardmetro é essencial
para distinguir sinais que podem parecer similares,
mas possuem configuragoes de maos distintas;

¢ Ponto de articulacao ou locacgao: Indica o local
onde o sinal é articulado, podendo estar no corpo
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do sinalizador (e.g., na testa, no peito ou nos om-
bros) ou no espago neutro, dependendo do sinal. Esse
parametro é especialmente relevante em contextos
onde ha necessidade de clareza seméantica, como em
discursos mais formais;

o Movimento: Corresponde ao deslocamento que a méao
realiza durante a execucao do sinal. Pode ser executado
por uma ou ambas as maos, classificando-se como uni-
direcional, bidirecional ou multidirecional. Além disso,
variagoes na intensidade ou repeticdo do movimento
podem indicar aspectos gramaticais ou emocionais.;

e Orientagdo da palma da mao: Define a diregdo
para a qual a palma da mao estd voltada durante a
realizacdo do sinal, podendo influenciar diretamente
o significado. Um mesmo movimento com orientagoes
diferentes pode resultar em sinais com interpretacoes
distintas;

o Expressao facial e corporal: Este pardmetro con-
tribui para a transmissao da mensagem, permitindo,
e.g., a identificagdo de emogdes ou se uma mensagem
expressa exclamacdo ou interrogagdo. Por exemplo,
uma expressdo facial mais intensa pode sublinhar a
gravidade ou a urgéncia da mensagem.

Além desses pardmetros, é importante mencionar que
a Libras também apresenta aspectos sociolinguisticos
proprios, como variages regionais e adaptacgdes ao con-
texto cultural. Sinais podem variar entre regioes do Brasil,
refletindo as influéncias locais e as experiéncias da comu-
nidade surda em diferentes contextos. Ainda, o processo
de aquisicdo da Libras, tanto como primeira lingua para
pessoas surdas quanto como segunda lingua para ouvintes,
envolve a compreensdo desses parametros e de suas inter-
agdes para uma comunicacao eficaz [4].

C. Glosa - Interlingua

A glosa nao funciona como uma lingua natural, tal qual
o Portugués ou a Libras, mas sim como um sistema de
notacao que recorre a vocabulos de uma lingua falada para
representar, de modo aproximado, os sinais de uma lingua
de sinais. Seu propoésito central é viabilizar a transcricao
de dados de linguas de sinais para analises linguisticas,
elaboracdo de dicionarios ou desenvolvimento de solugoes
computacionais, como tradutores automéaticos e avatares
animados que sinalizam. Visto que as linguas de sinais
ainda nao dispoem de um sistema de escrita reconhecido de
forma ampla, a glosa se apresenta como um recurso valioso
para documentar e investigar esses idiomas [5].

As transcricoes em glosa podem variar em nivel de
pormenorizacdo. Na forma mais resumida, utiliza-se um
conjunto basico de simbolos capazes de distinguir os sinais
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essenciais, o que chamamos de transcricao “larga” Ja a
transcricdo “estreita” adiciona elementos que capturam
detalhes mais finos do sinal, tais como configuragoes de
mao ou movimentos especificos. Essa flexibilidade permite
adaptar a profundidade da anotagao conforme a finalidade
do estudo ou aplicagao tecnolégica.

Entretanto, vale lembrar que a glosa é uma representagao
intermediaria, dependente da lingua falada de origem, o que
implica limitagoes. Ela nao consegue abarcar por completo
a tridimensionalidade e simultaneidade inerentes as linguas
de sinais, tornando desafiador reconstruir exatamente o
sinal original apenas a partir da glosa [4]. Além disso, nao
existe um unico padrdo unificado de notacdo: diferentes
projetos e pesquisadores podem adotar convengoes distin-
tas ou decidir em consenso qual glosa usar para representar
determinados sinais.

D. Transformers

Transformers sdo um tipo de arquitetura de aprendizado
profundo originalmente projetada para tarefas de proces-
samento de linguagem natural, particularmente tradugao
automatica. Ao contrario das redes neurais recorrentes
(RNNs) tradicionais, os Transformers dependem de um
mecanismo chamado autoaten¢do, que permite ao modelo
considerar toda a sequéncia de entrada simultaneamente,
identificando relagoes entre todos os elementos, indepen-
dentemente de sua posi¢ao. Essa capacidade de processa-
mento paralelo torna os Transformers altamente eficazes
para a compreensao do contexto e da semantica em dados
sequenciais, como linguagem [6].

Os modelos Transformer revolucionaram o processa-
mento de sequéncias ao introduzir mecanismos de atengao
que permitem ao sistema focar dinamicamente nas partes
mais relevantes de um texto. No contexto da glosa, onde
cada unidade lexical carrega informagoes sintéticas sobre
movimento, configuracdo de mao e expressoes faciais, os
Transformers sao capazes de captar dependéncias de longo
alcance entre esses elementos, garantindo coesdo e con-
sisténcia na representacao. Isso significa que, ao receber
uma sequéncia em glosa, o Transformer identifica quais
sinais devem ser priorizados ou suavizados para gerar um
fluxo textual mais natural, de forma que seja possivel ter
um texto final coeso e coerente.

A LLM do DeepSeek, por exemplo, construida sobre a ar-
quitetura Transformer de tltima geragao, inclui um médulo
de pdés-processamento que atenua repetigoes desnecessarias
e corrige saltos tematicos bruscos, gerando um texto mais
fluido [7]. Ao combinar atengdo contextual com probabili-
dades de sequéncia adaptadas, o sistema sugere alternativas
de notagao que respeitam tanto a morfologia das linguas de
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sinais quanto a sintaxe do portugués. Com o uso de LLMs,
em conjunto com uma linguagem intermediaria (glosa) é
possivel obter resultados mais naturais e precisos do que
abordagens diretas que nao utilizam.

III. TRABALHOS RELACIONADOS

End-to-end mapping: O trabalho de [§] fez extracio
de features do I3D (Inflated 3D ConvNet) pré-treinado
para tokenizacao de videos. A abordagem apresentada no
trabalho é livre de glosas com traducao direta de video
para texto, sem representagoes intermediarias. Foi utilizado
o dataset How2Sign com mais de 80 horas de videos ASL
(American Sign Language)) continuos. J& os autores de [9]
replicaram e melhoram os resultados do trabalho anterior
através de experimentos sistematicos extensivos e otimiza-
¢do de hiperparametros. A implementacdo, independente
da arquitetura original, foi testada com 36 configuracoes
diferentes em uma série de experimentos sisteméaticos. Essa
replicacdo focou na otimizacdo de fungdes de ativacgao,
regularizacdo e arquitetura e também fez uso das mesmas
métricas (BLEU e rBLEU) para comparacao direta.

A estrutura proposta no estudo de [10] introduziu o
conceito de Sign Language Translation (SLT) como um
campo distinto do reconhecimento de gestos tradicionais.
Esse conceito vai além do reconhecimento ingénuo de gestos
ao considerar as ricas estruturas gramaticais e linguisticas
da lingua de sinais para gerar tradugbes em linguagem
falada a partir de videos. O trabalho estabelece que a
traducao direta de videos de lingua de sinais para texto
falado é fundamentalmente diferente do reconhecimento
sequencial de sinais individuais. Além disso, o trabalho
ressalta que o uso de glosas melhora significativamente o
desempenho da traducao de videos de linguas de sinais.

No trabalho [11] foi apresentado um conjunto de dados
LIBRAS-UFOP multimodal de lingua de sinais brasileira,
de pares minimos, usando um sensor Microsoft Kinect,
desenvolvido com base no conceito de pares minimos para
reconhecimento de gestos isolados. O conjunto de dados é
composto por 56 sinais divididos em 4 categorias, com 3.040
sequéncias de dados realizadas por 5 individuos, cada um
executando aproximadamente 11 repeti¢cdes por sinal. Os
dados foram coletados por meio de um Microsoft Kinect
V1 e incluem videos RGB-D, informagoes de profundidade
e dados de esqueletos. O sistema de reconhecimento pro-
posto utiliza as informac¢des RGB-D, esqueleto e expressoes
verbais como entrada para trés redes neurais profundas
operando em paralelo. As caracteristicas sao extraidas dos
videos por meio da técnica de Rank Pooling, que transforma
sequéncias de frames em imagens dinamicas representati-
vas. As saidas dessas redes sdo combinadas por meio de
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uma fusdo baseada na média, resultando em uma tunica
classificagao final.

Mapping to glosses: O problema da segmentacio tem-
poral dos sinais em video é determinante para o sucesso
das abordagens do segundo tipo. Em [12], primeiramente é
detectado pistas de sinais significativos ao longo dos videos
e, entao, aplica-se uma rede neural convolucional 3D com
refinamento iterativo para resolver as ambiguidades entre
pistas dos sinais detectados. O problema tratado em [13]
é o de alinhar gloss labels ordenados aos sinais contidos
em video. Para identificar as fronteiras entre sinais, o
problema é formulado como um problema de aprendizado
por reforgo. O estado é definido como sendo a represen-
tacdo de features de cada segmento de video e a acdo
como sendo a determinagdo da localizagdo da fronteira
seméntica entre simbolos. J4 [14] apresenta um algoritmo
baseado em assinaturas de atributos de diferenca absoluta
entre frames DAD (Delayed Absolute Difference) signature
para detectar pausas e assim delimitar as fronteiras entre
sinais em videos continuos. A intengdo de [15] é definir
unidades significativas SU (subtitle-unit) como segmentos
de video correspondentes as fronteiras temporais de glosas
que possam ser precisamente entendidas. Essas unidades
sdo utilizadas para segmentar um SL (Sign Language) em
sequéncias curtas e coerentes que possam ser traduzidas in-
dividualmente. Apds essa segmentagao, os autores aplicam
uma rede neural convolucional baseda em grafos sobre as
features para reconhecer as sentencas.

IV. METODOLOGIA

Nesta secao descrevemos em detalhes o fluxo desen-
volvido para a geragdo automadtica de texto em glosa (rep-
resentacao da lingua de sinais em forma textual) a partir de
um texto em portugués, utilizando o framework Drools e
o modelo de linguagem profunda (LLM) da OpenAI, GPT
4.0 mini, bem como sua posterior “suavizacao” de volta
para o portugués fluente por meio de outra LLM, que no
caso deste trabalho foram o DeepSeek e o Gemma.

O Drools é um framework open source para sistemas
baseados em regras (Rule Fngine), desenvolvido em Java,
muito usado para implementar légica de negbcios complexa
de forma declarativa, separando regras do codigo imper-
ativo tradicional. Ele nao foi originalmente desenvolvido
para processar linguagem de sinais ou linguagem glosa, mas
pode ser adaptado para esse fim em projetos que envolvem:
executar regras definidas sobre fatos linguisticos (tokens e
categorias) ou armazenar as regras sobre sintaxe, estrutura
de sentencas e topicos, por exemplo. A linguagem usada
para definir regras é a DRL (Drools Rule Language).
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A. Aquisicao e Pré-processamento

O texto-fonte em portugués é armazenado em um arquivo
de texto, onde cada pardgrafo é segmentado em sentencas
usando expressoes regulares que respeitam abreviagoes
(Dr., Dra., Prof. etc.) para evitar quebras indevidas de
frase. Em cada sentenca isolada, remove-se toda pontu-
agao grafica (virgulas, pontos, dois-pontos, ponto-e-virgula,
travessoes), preservando apenas caracteres alfabéticos e
espacos. Cada sentenca “limpa” é entao dividida em tokens
por espagos em branco, gerando uma List<String> de
unidades léxicas. Essa lista sera o conjunto de entrada para
o mecanismo de regras. A confec¢io das glosas foi baseada
em trabalhos académicos que ja estabeleceram convengoes e
regras bem definidas para sua formulacdo. Ao usar o Drools
como ambiente de execugdo de regras (glosa.drl) ou GPT
4.0 mini, aplica-se em sequéncia as convengoes listadas na
Tabela [l

No Drools, por exemplo, apés a execugdo de todas
as regras (invocadas por session.fireAllRules() em uma
KieSession isolada para cada sentenga), coletamos a lista
s.getGlosa() e concatenamos seus elementos em uma string
Unica, separada por espacos. Esse texto livre de morfologia
complexa e sem pontuacao é entdo escrito em um arquivo
de texto, por exemplo (corpus_ glosa.txt), onde cada linha
corresponde a glosa de uma sentencga original. J4 no GPT-
4.0 mini para gerar as glosas utilizamos um prompt que
pedisse para a LLM fazer o mesmo pré-processamento real-
izado no Drools e aplicasse as mesmas convencoes utilizadas
para gerar as glosas das sentengas, ao final, foi passado um
exemplo de entrada (sentenga original em portugués) e um
exemplo da resposta esperada (em glosa).

B. Suavizagdo da Glosa via LLM

Como nao dispomos de um dataset paralelo contendo
sentencas em portugués e suas respectivas notagoes em
glosa, adotamos um processo alternativo. Utilizamos o
dataset How2Sign utilizado em [§] e [9] para aplicar nossa
proposta e ao mesmo tempo valida-la. As sentengas em
inglés do dataset foram traduzidas para o portugués e,
em seguida, processadas por uma LLM (GPT 4.0 mini)
e pelo Drools para a geragao das glosas correspondentes.
Apébs essa etapa, aplicou-se a suavizacao das sentencas,
simulando a traducao reversa das glosas para o portugués
natural.

Os resultados sdo as sentencas suavizadas geradas a
partir das glosas, utilizando técnicas de engenharia de
prompt com a API do DeepSeeK e Gemma. Apds varios
testes, o prompt utilizado nas suavizacoes foi: "Na tarefa
de tradugdo de video Libras para linguagem mnatural foi
reconhecida a sequéncia de glosas dada. Gerar uwm texto
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TABELA I
CONVENGOES PARA GERAGAO DA GLOSA.

Item Convencgdo / Regra Exemplo

CARRO
RAPIDO

Omissao de artigos  Omitir artigos definidos e in-
definidos (o, a, os, as, um,
uma etc.), pois Libras néo

possui esses marcadores.

Flexao Verbal JOAO JA

COMER

Empregar verbos em forma
base (sem flexdo de pes-
soa/numero). Indicar tempo
por advérbios (ONTEM, JA,
AGORA) posicionados no

inicio da frase.

CASA
POSS (ELE)

Sujeitos e pronomes pes-
soais geralmente omitidos ou
indicados por apontamento
(IX) quando claros no con-
texto. Para possessivos, usar
POSS(referente) conforme
convengao.

Pronomes Posses-
sivos

ELE NAO
TER

Inserir NAO apés o verbo
principal  para  negagdo
simples. Para o verbo
TER no sentido “nédo ter”,
mantém-se a  convengao
TER-NAO.

Adjetivos e Advér-  Adjetivos vém

bios o substantivo
ficado, sem flexdo de
género/ntmero.  Advérbios
de modo/intensidade
seguem o verbo.

Negacao

CASA
GRANDE

apos
quali-

ONTEM
MARIA
JOAO VER

Colocar advérbios temporais
(ONTEM, HOJE,
AMANHA) no inicio
da frase para marcar o
tempo. Marcadores espaciais
(AQUI, LA, CIDADE etc.)
ou apontamentos para local
também podem vir antes da
oragao.

Marcadores
Temporal ou
Espacial

EU IR
CASA

Omitir preposigdes e con-
juncoes, pois esses conec-
tivos estdo incorporados ao
préoprio sinal da Libras ou
inferidos pelo contexto.

Omissao de
Preposigoes e
Conjungoes

suave correspondente. Sequéncia: xzz. A escolha inicial
dessas LLMs foi por conta da gratuidade do uso dessas
APIs, mesmo com um limite de requisi¢oes didrias.
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C. Métrica de Avaliagio

O BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) é uma
métrica amplamente utilizada na avaliagdo automatica de
sistemas de tradugdo automdtica [16]. Proposto para re-
duzir a dependéncia de avaliagoes humanas, o BLEU mede
a similaridade entre uma sentenca candidata e um conjunto
de traducdes de referéncia, com base na correspondéncia
de n-gramas. Sua férmula combina a média geométrica das
precisdes n-gram modificadas, ponderadas por pesos w,,,
com um fator de penalidade de brevidade (Brevity Penalty
— BP), que penaliza tradugbes muito curtas. A métrica é
expressa como:

N
BLEU = BP - exp (Z W logpn> 7

n=1

onde p, representa a precisao n-gram modificada para n-
gramas de ordem n. A penalidade de brevidade é calculada
com base na razao entre o comprimento total das tradugoes
candidatas (c) e o comprimento efetivo das referéncias (r),
definida como BP = 1 se ¢ > 7 e BP = e1=7/9) caso
contrario. O BLEU varia de 0 a 1, sendo frequentemente
escalado para a faixa de 0 a 100.

Em resumo, o BLEU avalia o quanto uma frase ger-
ada por um modelo se aproxima de uma frase de refer-
éncia, verificando a sobreposicdo de n-gramas, ou seja,
de sequéncias de palavras. Na pratica, o BLEU-1 mede
o quanto as palavras individuais coincidem (avalia vo-
cabuldrio e escolha lexical), o BLEU-2 analisa pares de
palavras (avaliando pequenas combinagdes e contexto lo-
cal), enquanto o BLEU-3 e o BLEU-4 consideram trechos
mais longos, refletindo a fluidez, a coesdo e a ordem das
frases. Assim, valores mais altos de BLEU-4 indicam que
a sentenca € mais natural e proxima da estrutura esperada
de uma glosa.

V. RESULTADOS

A Tabela [[]] apresenta os resultados da avaliagdo au-
tomética das sentencas suavizadas geradas a partir das
glosas geradas pelo Drools, utilizando técnicas de engen-
haria de prompt com a API do DeepSeeK. Observa-se
que as suavizacoes obtiveram pontuagoes satisfatorias nas
métricas BLEU, com destaque para valores mais altos no
BLEU-1 (representado na tabela como BLEU), que avalia a
correspondéncia de 1-grama entre as sentengas de referéncia
e as suavizadas. Isso indica uma boa sobreposi¢io lexical
e estrutural, apesar das reformulac¢oes naturais de estilo e
ordem.

Fornecemos também uma avaliacao qualitativa dos resul-
tados na Tabela [[I, destacando algumas das sentengas em
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portugués, suas versdes em glosa e as suavizagoes geradas.
O exemplo (01) demonstra a capacidade do modelo em
produzir tradugoes detalhadas e precisas, com pontuagoes
elevadas em BLEU e rBLEU, indicando uma traducgao
fluente e semanticamente coerente. Por outro lado, o exem-
plo (02) revela as limitagoes, com quedas acentuadas nas
métricas, sugerindo dificuldades do modelo ao lidar com
frases mais longas ou com estruturas mais complexas. Os
resultados sugerem que o uso da notagdo em glosa como
linguagem intermediaria é uma abordagem promissora para
suavizacao de textos em Libras.

TABELA II
EXEMPLOS DE AVALIAGAO coM RBLEU E BLEU (DrootLs /
DEEPSEEK)
Exemplo Tipo Texto rBLEU BLEU
(01) PT-BR  Vocé nio precisa dar passos grandes.
GLOSA VOCE PRECISAR DAR PASSOS
GRANDES NAO
GS Vocé nao precisa dar passos grandes. 100.00 100.00
(02) PT-BR  Ele é movido pelos pés e é o que real-
mente direciona o avido para a direita
e esquerda quando vocé inicia e para
uma curva.
GLOSA ELE MOVIDO PELOS PES
REALMENTE DIRECIONAR
AVIAO DIREITA ESQUERDA
QUANDO VOCE INICIAR CURVA
GS Ele é controlado pelos pés e é o que 64.92 64.92

realmente direciona o avido para a di-
reita ou para a esquerda quando vocé
inicia uma curva.

J4 na Tabela[I]] a glosa foi gerada pela GPT-4.0 mini e
suavizada pela Gemma, que é uma LLM do Google. Para
fins de comparagao, utilizamos as mesmas sentencas e a
mesma métrica. Um exemplo em que a suavizagdo feita
pelo DeepSeek apresentou melhor resultado foi quando a
ferramenta manteve o tom descritivo da sentenca original,
ao contrario da Gemma, que transformou a sentenga em
uma pergunta (Exemplo (01)), alterando completamente o
sentido. O mesmo ocorreu no Exemplo (02), que envolvia
uma sentenga mais longa. A suavizacado realizada pelo
DeepSeek demonstrou melhor desempenho em ambos os
casos, tanto em sentencas curtas quanto sentencas longas.

Analisando os trabalhos mais recentes publicados na area
de traducao automatica de Libras, observa-se uma tendén-
cia crescente no uso de modelos baseados em deep learning
com abordagem de aprendizado fim-a-fim para traducao
continua (Continuous SLR). Esses modelos tém demon-
strado desempenho promissor, superando os métodos tradi-
cionais baseados em segmentacdo seguida de reconheci-
mento de sinais isolados. No entanto, ainda enfrentam de-
safios importantes, como a necessidade de grandes volumes
de dados anotados para o treinamento eficaz e a dificuldade
de implementacdo em dispositivos de borda, devido ao
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TABELA III
EXEMPLOS DE AVALIAGAO coM RBLEU E BLEU (GPT 4.0 MINI /
GEMMA)
Exemplo Tipo Texto rBLEU BLEU
(01) PT-BR  Vocé néo precisa dar passos grandes.
GLOSA VOCE PRECISAR DAR PASSO
GRANDE NAO
GS Vocé precisa dar um passo grande, 6.03 6.03
nao?.
(02) PT-BR  Ele é movido pelos pés e é o que real-
mente direciona o avidao para a direita
e esquerda quando vocé inicia e para
uma curva.
GLOSA HOJE ELE MOVIDO PE POSS(ELE)
DIRECIONAR AVIAO DIREITA ES-
QUERDA QUANDO VOCE INICIAR
CURVA NAO
GS Hoje, ele estd se movendo com o pé na 16.15 16.15

diregdo do avido, virando para a direita
e para a esquerda quando vocé iniciar
uma curva. Nao.

alto consumo de memoria e processamento requerido por
modelos de grande porte.

VI. DISCUSSAO

Os resultados comparativos em relagdo a métrica BLEU
estao apresentados na Tabela[[V] onde se pode observar que
as abordagens propostas superaram os métodos fim-a-fim
nas métricas rBLEU e BLEU em todos os niveis (BLEU-
1 a BLEU-4), evidenciando seu potencial como alternativa
eficiente e precisa na tradugao automatica de Libras. Tanto
a abordagem utilizando o DeepSeek quanto a que utilizou o
Gemma para a suavizacao das glosas mostraram ter mais
clareza semantica nas sentencgas quando comparadas aos
modelos TLS (Tradugdo de Linguagem de Sinais) fim-a-fim
dos trabalhos de [8] e [9].

Uma comparacao entre as construcdes das glosas com
o Drools e a suavizagdo feita com o DeepSeek e as glosas
geradas pelo GPT-4.0 mini e suavizadas com o Gemma
mostrou que os resultados da primeira abordagem foram
superiores. As sentengas finais geradas pela combinacio
Drools + DeepSeek apresentaram valores mais expressivos
nas métricas BLEU, indicando uma melhor correspondén-
cia com as glosas de referéncia. Mesmo utilizando o mesmo
prompt para as duas abordagens, as saidas geradas pelo
Drools mostraram maior clareza, fidelidade e consistén-
cia linguistica, o que pode ter influenciado diretamente
para um melhor resultado alcangado pelo DeepSeek em
comparacao ao Gemma. Esses resultados comparativos sdo
apresentados na Tabela [V]

Em relagdo a glosa nao conseguir abarcar por completo
a tridimensionalidade e simultaneidade inerentes as linguas
de sinas, a arquitetura Transformer, por meio do mecan-
ismo de atengdo, permite relacionar qualquer parte de
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TABELA IV
COMPARAGAO DAS METRICAS BLEU ENTRE OS TRABALHOS AVALIADOS

Abordagens rBLEU BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Modelo TLS fim-a-fim 8| 2.21 34.01 19.30 12.18 8.03

Modelo TLS fim-a-fim |9| 2.43 33.86 19.26 12.12 7.94

Drools 4+ DeepSeek 41.47 71.23 59.09 49.54 41.47

GPT 4.0 mini + Gemma 22.05 52.40 37.76 28.71 22.05
TABELA V

COMPARAGAO DAS METRICAS BLEU (SENTENGA COM GLOSA | SENTENGA GLOSA SUAVIZADA)

Abordagens rBLEU BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
Sentenga + Drools 24.71 57.91 43.55 32.74 24.71
Drools + DeepSeek 41.47 71.23 59.09 49.54 41.47
Sentenca + GPT 4.0 mini 11.04 43.91 27.21 16.92 11.04
GPT 4.0 mini + Gemma 22.05 52.40 37.76 28.71 22.05

entrada com qualquer outra. Isso teoricamente facilita mod-
elar eventos simultdneos porque um token pode "prestar
atencao" em varios sinais ou canais ao mesmo tempo. Logo,
para contornar essa limitagao da glosa, o uso de Transform-
ers sera fundamental no suporte para implementagao de um
modelo avatar para traducdo biderecional levando em conta
os gestos da lingua de sinais (pose, maos e rosto).

VII. CENARIOS DE Uso

A solucao proposta pode ser aplicada em diversos con-
textos onde a comunicacdo entre ouvintes e usudrios de
Libras é essencial. Em servigos ptblicos e de atendimento
ao cidadao, por exemplo, o uso da glosa como interlingua
pode ser integrado a chatbots e centrais de atendimento au-
tomatizadas, permitindo que sistemas de resposta em por-
tugués processem inicialmente a glosa extraida de videos
em Libras e gerem respostas claras e naturais em portugués.
Essa integragdo pode ser realizada por meio de APIs de
processamento de linguagem natural (como o OpenAI API
ou o Hugging Face Transformers) conectadas a plataformas
de atendimento, como o Dialogflow ou o Microsoft Bot
Framework.

Além disso, em plataformas de midia social e de producéao
de contetido online, criadores de videos em Libras podem
empregar esta abordagem para gerar automaticamente
legendas em portugués, utilizando o modelo de glosa e
a suavizacao feita por LLMs. Essa automagao amplia o
alcance comunicativo de conteiidos em Libras e favorece
a acessibilidade digital.

No contexto de avatares 3D e agentes virtuais, a solugao
proposta pode atuar como um agente de A de decisao
linguistica, responsavel por selecionar a melhor forma de

, itaipu

gerar a glosa com base em um banco limitado de animacoes
disponiveis para o avatar. Diferentemente de abordagens
literais, como a adotada no V-Libras, este agente considera
nao apenas a tradugdo palavra a palavra, mas também a
adequacao semantica e contextual da frase. Assim, o mod-
elo pode decidir qual estrutura de glosa é mais apropriada
para ser representada de forma fluida e natural na animacgao
do sinal, equilibrando fidelidade linguistica e viabilidade de
execucao.

Por fim, em contextos de pesquisa linguistica e desen-
volvimento tecnoldgico, o corpus paralelo (glosa — por-
tugués ou portugués — glosa) produzido pelo método pode
servir como base para o treinamento e avaliagdo de novos
modelos de tradugdo e sintese de linguagem de sinais,
fomentando avangos continuos na area.

VIII. AMEACAS A VALIDADE

Uma das principais ameacas a validade interna reside na
precisao das regras Drools para a geracao de glosa, pois
depende fortemente da cobertura das convengoes linguisti-
cas estabelecidas. Omissoes ou conflitos entre regras podem
introduzir vieses na representacdo interlingua, afetando a
posterior suavizacao pelo LLM. Quanto a validade externa,
a generalizagdo do método para outras linguas de sinais
ou variantes regionais de Libras pode ser limitada, uma
vez que o conjunto de regras e os exemplos de treinamento
do DeepSeek foram calibrados para o portugués brasileiro
e a Libras padrao. Diferencas dialetais em configuracoes
de mao, expressoes faciais e ordem sintdtica podem com-
prometer a eficicia da solucdo em comunidades surdas
especificas. Por fim, a validade de construgdo pode ser
ameagcada por aspectos inerentes aos LLMs, como tendéncia
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“alucinacoes” e repeticio de padroes aprendidos que  [9] P. Roy, J.-E. Han, S. Chouhan, and B. Thumu, “Ameri-
nao correspondem ao sentido original. Embora o médulo can sign language video to text translation,” arXiv preprint
’ ops arXiv:2402.07255, 2024.
de pés-processamento mitigue parte desses problemas, ele [10] N. C. Camgoz, S. Hadfield, O. Koller, H. Ney, and R. Bow-
nao elimina completamente erros de coeréncia e possiveis den, “Neural sign language translation,” in Proceedings of the
distorcoes semanticas. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), June 2018.
IX. CONCLUSOES [11] L. R. Cerna, E. E. Cardenas, D. G. Miranda, D. Menotti,
. . . and G. Camara-Chavez, “A multimodal libras-ufop brazilian
Este trabalho teve o intuito de mostrar a eficicia do sign language dataset of minimal pairs using a microsoft
uso de glosas na tradugdo entre a lingua de sinais e a lin- kinect sensor,” Ezpert Systems with Applications, vol. 167, p
. . s 114179, 2021. [Online]. Available: |https://www.sciencedirect.
gua escrita/falada. As abordagens apresentadas utilizando com /science [article,/pii /S095741 7420300143
glosas mostraram-se ser superior ao modelo de traducdo [12] K. Renz, N. C. Stache, S. Albanie, and G. Varol, “Sign language
direta fim-a-fim, com ganhos expressivos na métrica BLEU segmentation with temporal convolutional networks,” in ICASSP
Ue é uma métrica que avalia a qualidade das traducio 2021-2021 IEEE International Conference on Acoustics, Speech
a a ! £ao. and Signal Processing (ICASSP). 1EEE, 2021, pp. 2135-2139.
Como trabalhos futuros, pretende-se montar um dataset [13] C. Wei, J. Zhao, W. Zhou, and H. Li, “Semantic boundary de-
em Libras, continuo, a partir de fontes aberta como TV tection with reinforcement learning forccontinuousdsign langue}ge
. s recognition,” IEEE Transactions on Circuits and Systems for
Senado, TV Cultura o.u YouTube.7 1mpleme.nt3fr e avaluhar Video Technology, vol. 31, no. 3, pp. 1138-1149, 2020.
um algoritmo reconhecimento de lingua de sinais em video [14] S. Khan, D. G. Bailey, and G. S. Gupta, “Pause detection in
continuo, implementar e avaliar um gerador de prompt continuous sign language,” International journal of computer
para modelos LLMs pré-treinados (GPT ou DeepSeek) ) i S0 Erne oy oy T T 0 b Bt B0 o
para gerar textos suaves compreensivos a partir de uma of sign ianguage into7 subtitle-units,” i’n European Conference on
sequéncia de glosas de sinais detectada, implementar um Computer Vision. Springer, 2020, pp. 186-198.
modelo de avatar para traducdo biderecional e realizar 16 K- Papineni, S. Roukos, T. Ward, and W.-J. Zhu, “Bleu: a
method for automatic evaluation of machine translation,” in Pro-

uma avaliacdo comparativa de desempenho com outros
trabalhos publicados (estado da arte).
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