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Abstract. The lack of accessibility for the deaf community is aggravated by the
critical data bottleneck for training Libras recognition systems. The central
problem lies in the fact that current datasets depend on specialists, which can
generate overfitting in real-world scenarios and fail to represent the natural
variations (in the wild) of everyday users. The objective of this research design is
to validate the hypothesis that training with large-scale collaborative data, even
if noisy, can achieve or even surpass the robustness of models trained purely
on specialist datasets. As a solution, a collaborative ecosystem is proposed in
which volunteers reproduce reference signs, providing the necessary real-world
variability. The plan integrates the use of Reinforcement Learning with Human
Feedback (RLHF) for continuous refinement of the models and tests in a real
scenario.

Resumo. A falta de acessibilidade para a comunidade surda é agravada pelo
gargalo critico de dados para treinar sistemas de reconhecimento de Libras.
O problema central reside no fato de que as bases atuais dependem de espe-
cialistas, o que pode gerar overfitting em cendrios reais e ndo contemplar as
variacoes naturais de usudrios cotidianos. O objetivo deste desenho de pes-
quisa € validar a hipotese de que o treinamento com dados colaborativos em
larga escala, ainda que ruidosos, pode atingir ou superar a robustez de mo-
delos treinados puramente com bases especialistas. Como solucdo, propde-se
um ecossistema colaborativo onde voluntdrios reproduzem sinais de referéncia,
fornecendo a variabilidade real necessdria. O planejamento integra o uso de
Aprendizado por Reforco com Feedback Humano (RLHF) para refinamento
continuo dos modelos a partir da validacdo humana e testes dos algoritmos
em um cendrio real.

1. Introducao

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) € o meio de comunicacdo da comunidade
surda no Brasil, reconhecido pela Lei [BRASIL 2002]. Assim, o desenvolvimento de
tecnologias que auxiliem na sua disseminag¢do e compreensdao € uma demanda social e



cientifica relevante [de Freitas 2025]. Contudo, depara-se com um desafio: a escassez e a
artificialidade dos dados disponiveis.

Embora o idioma americano (ASL) tenha amenizado esse gargalo por meio de vo-
lumes massivos de dados [Tao et al. 2024], a realidade brasileira ainda se apoia em bases
controladas [da Silva Almeida et al. 2022]. Nesse sentido, grandes Modelos de Lingua-
gem (LLMs) ja comprovaram que dados imperfeitos e ruidosos da internet, quando em
larga escala, produzem sistemas altamente robustos. No entanto, a aplicacao desse para-
digma sociotécnico para Libras permanece inexplorado.

A construcdo de uma plataforma colaborativa justifica-se por ser um meio vidvel
e de facil montagem, utilizando-se tecnologias web como HTMLS, CSS3 e JavaScript.
Além de favorecerem a implementacdo, tais tecnologias fazem parte da expertise dos
autores. Dessa forma, busca-se capturar a variabilidade in the wild (isto €, variacoes de
iluminagdo, sotaques regionais, hesitacdes e imperfeicdes motoras), que muitas vezes esta
ausente nos datasets de estidio. Para estruturar o desenho de pesquisa, estabelecem-se as
seguintes Questdes de Pesquisa (RQ):

RQ Central: Modelos treinados com dados ruidosos podem atingir performance
similar a modelos treinados com bases especialistas?

RQ1 (Degradacao): Algoritmos de reconhecimento de sinais sofrem degradacao
significativa de performance ao sairem de ambientes controlados para cendrios reais com
execugoes erraticas?

RQ2 (RLHF): Constatada a degradacao (RQ1), o Aprendizado por Reforco com
Feedback Humano (RLHF) é capaz de recuperar e otimizar a performance desses modelos
em ambientes reais? (Nota: Esta questdo pressupde que a eficdcia original dos modelos
sofra queda in the wild; caso a eficdcia permaneca muito alta, pode ndo ser possivel
verificar, estatiscamente, o impacto do RLHF).

1.1. Proposta e Abordagem

Para responder as questdes de pesquisa, propde-se:

1. Selecao de algoritmos via Revisao Sistematica de Literatura (RSL): Serdo
identificados, na literatura, algoritmos de reconhecimento de sinais isolados (Iso-
lated Sign Recognition, ISR) que se destacam por dois critérios: (i) alta acurécia,
seguindo protocolos rigorosos (leave-one-person-out, métricas como Fl-score,
WER, CER) [Tao et al. 2024]; ou (ii) alta eficiéncia computacional - menor custo
de inferéncia, como redes leves do tipo MobileNet [Howard et al. 2017]. A razao
para escolher também por eficiéncia € a aplicabilidade, pois modelos pesados po-
dem nao ser uteis em situagdes cotidianas devido ao alto custo de processamento,
exigindo versdes mais leves para aplicagao/implementagao [Howard et al. 2017].

2. Desenvolvimento da Plataforma Colaborativa: Serd desenvolvida uma plata-
forma web (com elementos de jogos) que utiliza o Dicionério da Lingua Brasi-
leira de Sinais do INES [INES 2011] como fonte de videos de referéncia produzi-
dos por especialistas. Usudrios voluntérios serdao convidados a escolher categorias
tematicas (Saude, Educacdo, Tecnologia etc.) e a reproduzir os sinais assistindo
aos videos.



2. Trabalhos Correlatos

Rezende, Almeida e Guimardes [Rezende et al. 2021] apresentaram a criagdo e
validacdo de uma base publica de Libras utilizando sensores RGB-D, estabelecendo pro-
tocolos de gravagao rigorosos com doze sinalizadores. Visando otimizar o processamento,
Alves, Boldt e Paixdo [Alves et al. 2024] propuseram a representacao de sinais por meio
de imagens de esqueletos (skeletons), alcancando alta eficiéncia e superando o estado da
arte em bases isoladas.

Nesse sentido, esses trabalhos representam uma das lacunas que este projeto visa
preencher: a dependéncia de ambientes artificiais e dados sintéticos/especialistas. Tao et
al. [Tao et al. 2024] fornecem a prova de conceito de que, em ASL, a barreira da acuricia
s6 foi rompida quando o gargalo de dados foi resolvido por meio de volume escaldvel.
Esta pesquisa, em consonancia com o supracitado, propde um meio de capturar dados de
forma massiva, colaborativa e com ruidos.

3. Metodologia e Desenho de Pesquisa

O presente estudo caracteriza-se como uma Iniciacdo Cientifica baseada em um
desenho experimental em trés fases focadas em coleta, estresse algoritmico e validagao
de hipéteses por meio de uma plataforma web gamificada (Figura 1). A plataforma exi-
bira sinais do INES [INES 2011] para que voluntarios os reproduzam, gerando o dataset
colaborativo, conforme mostra a Figura 1.
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Figura 1. Protétipo da interface de coleta e validacao, ilustrando a referéncia do
sinal.

Fase 1: Benchmarking de Estresse Real - O primeiro passo metodoldgico é
avaliar a queda de acurdcia (accuracy drop) de algoritmos existentes quando expostos a
usudrios comuns. Serdo selecionados via Revisdo Sistematica (RSL) dois perfis de algo-
ritmos: (i) Modelos SOTA (alta eficdcia, alto custo computacional) e (ii) Modelos eficien-
tes (menor processamento, como redes baseadas em MobileNets) [Howard et al. 2017].
Os sinais submetidos pelos usudrios serdo processados por esses algoritmos, e a dis-
crepancia entre os resultados laboratoriais dos autores originais € o cendrio in the wild
respondera a RQ1.



Fase 2: Ciclo de Otimizacao RLHF - Para responder a RQ2, serd
implementado um protocolo de Reinforcement Learning With Human Feedback
[Sutton and Barto 2018]. Apds o modelo tentar classificar o video do voluntério, o préprio
usudrio validara se o sinal foi reconhecido corretamente. Esse feedback binério atuard
como funcdo de recompensa para o fine-tuning dos pesos da rede neural, ajustando os
modelos a variabilidade real da sociedade.

Fase 3: Treinamento “Do Zero”(Validacao da Hipdtese Central) - A fase mais
critica do planejamento consiste em isolar o dataset colaborativo construido nas fases an-
teriores. As mesmas redes neurais testadas na Fase 1 serdo treinadas desde o inicio (pesos
aleatdrios) exclusivamente com os dados ruidosos e em massa obtidos pela plataforma. O
desempenho final desses modelos sera estatisticamente comparado com os modelos trei-
nados nas bases originais (especialistas), permitindo validar se a colaboragdo em escala
supera a curadoria restrita.

4. Consideracoes Finais

Este trabalho propde uma abordagem para o enfrentamento do gargalo de dados
no reconhecimento de Libras, deslocando o foco de bases especialistas restritas para uma
plataforma colaborativa de larga escala. A principal contribuicdo reside na proposi¢ao
de um ecossistema que utiliza o Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF)
para, inclusive, refinar modelos a partir da variabilidade real de usudrios ndo especialistas.

Espera-se que este desenho metodoldgico resulte nas seguintes contribuicoes
técnicas e académicas apds sua execugao:

1. Protocolo de validacao via RLHF aplicado especificamente a superagdo de so-
taques e imperfeicoes motoras na sinalizacao de Libras.

2. Construcao e disponibilizacao de um Dataset In the Wild de Libras, refletindo

condicdes de iluminacdo, enquadramento e execugdes do mundo real.

Estudo de eficiéncia computacional vs. colabora¢ao humana.

4. Estresse real de algoritmos, revelando a verdadeira acurécia deles quando sub-
metidos a dados ndo controlados.
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