
Rede Neural Artificial Convolucional Aplicada ao
Reconhecimento de Configuração de Mão nos Sı́mbolos de 0 a

9 da Lı́ngua Brasileira de Sinais (LIBRAS)
Adriel Vieira Santos1, Iago Franco Bacurau1, Jayne de Morais Silva1,

Talles Brito Viana1, Robson Gonçalves Fechine Feitosa1
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Abstract. Brazilian Law number 10.436, of April 24th, 2002, recognizes the
Brazilian Sign Language (LIBRAS) as a legal way for communication and ex-
pression. However, the non-listening community, which makes use of this lan-
guage, has difficulties to communicate with the listening community. In order to
decrease such a difficulty, in this work is described an application of a convoluti-
onal neural network for the LIBRAS static symbols recognition. To validate the
model, a database with about 2640 images was used, including symbols from
0 to 9 for training; and, 1360 symbols for testing. In addition to an extra set
of 1000 symbols for validating more test cases. As a result, a recognition rate
ranging from 82.5 % to 98.57 % for different symbols was obtained.

Resumo. A Lei brasileira número 10.436, de 24 de abril de 2002, reconhece
a Lı́ngua Brasileira de Sinais (LIBRAS) como meio legal de comunicação e ex-
pressão. Entretanto, a comunidade não ouvinte, que faz uso dessa lı́ngua, possui
muita dificuldade de comunicação com a comunidade ouvinte. Visando reduzir
tal dificuldade, o presente trabalho descreve uma aplicação das redes neurais
convolucionais para o reconhecimento dos sı́mbolos estáticos da LIBRAS. Para
validar o modelo, foi utilizada uma base de dados com cerca de 2640 imagens,
com sı́mbolos de 0 a 9 para treinamento; e, 1360 sı́mbolos para teste. Além
de um conjunto extra de 1000 sı́mbolos para validação de mais casos de testes.
Como resultados, obteve-se uma taxa de acerto que varia entre 82.5% e 98.57%
para os diferentes sı́mbolos.

1. Introdução
De acordo com [de Freitas et al. 2017], o censo do IBGE (realizado em 2010) mostra
que 45,6 milhões de brasileiros possuem algum tipo de deficiência auditiva e, devido a
lei n◦10.436, a Lı́ngua Brasileira de Sinais (LIBRAS) foi reconhecida como uma lı́ngua
oficial no Brasil. Dessa forma, o tema de acessibilidade e suas tecnologias é abordado
em vários trabalhos, como: [Brandt 2015] e [Koroishi and Silva 2015]. Diante disso, o
presente trabalho possui como objetivo demonstrar a viabilidade do uso das redes neu-
rais convolucionais para o reconhecimento de alguns dos sı́mbolos estáticos da LIBRAS
(números de 0 a 9) capturados por vı́deo.

As RNAs (Redes Neurais Artificiais) são modelos matemáticos inspirados nos
neurônios biológicos. Elas são aplicadas na resolução de problemas que envolvem:



desempenho, poder de generalização, robustez e tolerância a falhas. Devido suas
caracterı́sticas inspiradas nos neurônios biológicos, sua aplicação na identificação de
padrões em imagens foi um caminho natural, em que, por exemplo (de acordo com
[Haykin 2007]), uma pessoa consegue identificar um rosto familiar em uma cena qual-
quer em cerca de 100 à 200 milissegundos.

Outro fator interessante para uso das redes neurais artificiais, como solução ao re-
conhecimento de padrões em imagens, é a aplicação em problemas em que não é possı́vel
descrever em detalhes um modelo matemático formal (algorı́tmico) como solução. Por
conta dessa caracterı́stica, [Barreto 2002] visualiza as RNAs como um paradigma para
resolução de problemas.

Para fins de organização, o presente trabalho está dividido nas seguintes seções: a
Seção 2 apresenta a fundamentação teórica que embasa o trabalho; na Seção 3 descreve-
se a metodologia e materiais utilizados; e, por fim, a Seção 4 ilustra os resultados e con-
clusões encontradas.

2. Fundamentação Teórica

2.1. Redes Neurais Artificiais

Segundo [Haykin 2007], uma RNA é um processador maciçamente paralelamente dis-
tribuı́do consistindo de unidades de processamento simples, que têm a propensão natural
para armazenar conhecimento experimental e torná-lo disponı́vel para o uso.

As redes neurais artificiais podem ser visualizadas em duas arquiteturas diferen-
tes: redes alimentadas para frente e redes recorrentes. O primeiro tipo de rede pode ser
visualizada como um grafo1 acı́clico dirigido e o segundo tipo como um grafo cı́clico diri-
gido em que a saı́da de um neurônio pode ser utilizada para alimentar o próprio neurônio
novamente ou toda a rede. A rede neural pode conter várias camadas. Quanto maior a
quantidade de camadas, maior a capacidade de resolução de problemas da rede.

A rede neural Multilayer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural que deriva
do Perceptron desenvolvido por Rosenblatt em 1958. De acordo com [Haykin 2007],
este é o modelo mais simples de rede neural para tratar problemas linearmente separáveis
como os operadores OU e E da lógica. Além disso, segundo o mesmo autor, Rosenblatt
demonstra com sua pesquisa um teorema que garante a separação de problemas lineares
por redes do tipo Perceptron simples. O treinamento das redes do tipo MLP utiliza o
algoritmo Backpropagation. Segundo [Haykin 2007], este algoritmo é categorizado como
aprendizagem por correção de erro.

Segundo [Vargas et al. 2016], uma Rede Neural Convolucional (RNC) é uma
variação das redes MLP, inspirada no processo biológico de processamento de dados vi-
suais. A estrutura desse tipo de rede pode ser dividida em duas partes: camadas para
extração de caracterı́sticas e camadas de classificação.

De acordo com [Vargas et al. 2016], uma convolução é uma operação entre duas
funções que produz uma terceira função. O objetivo da aplicação da convolução na rede
é uma forma de integrar sobre o modelo a capacidade de extrair informações dos campos

1Um grafo é uma entidade formada por um conjunto de arestas e um conjunto de vértices, sendo as
arestas uma relação binária sobre o conjunto de vértices.



perceptı́veis contidos nas imagens, assim como ocorre na visão humana. Acredita-se que
quando uma pessoa visualiza uma imagem, ela não a interpreta como um todo, mas sim
em partes que a caracterizam.

Baseado em [Mansano 2017] e [Vargas et al. 2016], para entender o funciona-
mento da rede é necessário entender a etapa de convolução. Dado uma imagem bina-
rizada, representada em uma matriz bidimensional, pode-se aplicar sob esta uma outra
matriz que representa um padrão que se deseja extrair, também chamada de kernel. A
aplicação da convolução entre essas duas funções produz uma nova matriz que fornece
evidências do padrão contido na imagem. Após a convolução, aplica-se uma técnica de
pooling (máximo, mı́nimo, média ou mediana) no conjunto de elementos contidos den-
tro da área de um kernel. A utilização dessa última técnica permite que as alterações
ocorridas na imagem como rotação, escala e translação se tornem invariantes.

O algoritmo de aprendizagem Backpropagation é utilizado para treinar a rede. Por
conta da grande quantidade de camadas que podem existir, é necessário utilizar nas cama-
das de extração de caracterı́sticas a função de ativação ReLU (unidade linear retificada),
que evita o problema do desaparecimento do gradiente. Diferente das funções sigmoide e
tangente hiperbólica, como mostrado em [Academy 2018].

3. Metodologia
Para a construção do modelo proposto neste trabalho, foi necessária a utilização do
WEKA. Segundo [Frank and Mark 2016], o WEKA é uma coleção de algoritmos de
aprendizado de máquina para tarefas de mineração de dados. Esta contém ferramen-
tas para preparação de dados, classificação, regressão, agrupamento, mineração de re-
gras de associação e visualização. A escolha desta ferramenta foi motivada por conter a
implementação do modelo apresentado, ser open-source e dispor de métodos de avaliação
dos classificadores e sua visualização.

Tendo como objetivo testar o modelo, foi necessário produzir uma base de da-
dos contendo 4000 imagens com tamanhos 28x28 possuindo os sı́mbolos de 0 a 9 da
lı́ngua brasileira de sinais (LIBRAS). As imagens foram obtidas de uma câmera VGA
integrada em um notebook Positivo, em um ambiente com fundo branco. A imagem foi
binarizada usando a classe BufferedImage (biblioteca disponı́vel na API da linguagem de
programação Java)2.

A rede neural convolucional treinada segue a arquitetura LeNet3. Tal arquite-
tura obteve sucesso no reconhecimento de dı́gitos manuscritos, conforme apresentado em
[LeCun et al. 1995]. Outro motivo que embasou a escolha da arquitetura LeNet foi pelo
bom desempenho, mesmo em máquinas de baixa capacidade de processamento, como a
que foi utilizada para o treinamento do presente trabalho. Os parâmetros usados na rede
foram:

• Taxa de aprendizado: 0.001; Tamanho do lote: 120; Função de ativação: ReLU;
Número de épocas: 10; Camadas de convolução: 02, sendo: Camada 01 com 20
neurônios e Camada 02 com 50 neurônios; Camada oculta (MLP interna) com 500
neurônios; Camada de saı́da com 10 neurônios; e, Número de pooling: 02.

2Disponı́vel em: https://docs.oracle.com/javase/7/docs/api/java/awt/image/
BufferedImage.html.

3Disponı́vel em: http://yann.lecun.com/exdb/lenet/.



4. Resultados e Conclusões
A rede neural foi treinada com 2640 imagens, referentes a cerca de 66% da base de dados,
sendo que as 1360 imagens restantes foram usadas para testes, cerca de 34%. O classifi-
cador consegui obter uma taxa de acerto de 98.57% (1343 imagens). Isso demonstra que
os resultados foram muito positivos para o conjunto usado.

Devido à baixa capacidade da máquina disponı́vel, não foi usada a técnica de
validação cruzada, descrita em [Haykin 2007], durante a avaliação do modelo. Assim, um
importante trabalho futuro seria realizar uma análise mais apurada dos resultados, com o
intuito de verificar se há indı́cios de super adaptação. Para contornar este problema, uma
nova base de dados foi criada por uma única pessoa. A base foi formada por 1000 imagens
e a LeNet ainda classificou corretamente cerca de 82.5% das instâncias de forma correta.

Embora os resultados alcançados sejam relevantes, é importante notar que a
produção de uma base de dados mais diversificada com uma alta quantidade de imagens
pode, possivelmente, melhorar os resultados. Como a máquina disponı́vel para o treina-
mento não possuı́a alta capacidade de processamento, não foi possı́vel avaliar diferentes
parâmetros e algoritmos com intuito de justificar a estrutura produzida.
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