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. Classificacao de Palavras da Lingua Brasileira de Sinais Utilizando Métricas
de Dissimilaridade. 46 p. Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Ciéncia da

Computagao) — Universidade Estadual do Parand, Apucarana—PR, 2025.

RESUMO

Este trabalho aplica técnicas de inteligéncia artificial para a classificagdo de palavras na
Lingua Brasileira de Sinais (Libras). O projeto envolveu a extra¢ao de caracteristicas vi-
suais dos sinais utilizando o MediaPipe, onde cada video foi convertido em um vetor de
caracteristicas de 504 dimensoes (baseado em média, desvio padrdao, maximo e minimo)
para capturar os gestos. A partir disso, foi aplicado um método baseado em dissimila-
ridade: o algoritmo K-Means foi usado para selecionar 40 protétipos (“palavras-chave”)
representativos, e um classificador Support Vector Machine(SVM) foi treinado neste novo
espaco de distancias. A metodologia foi validada em dois cenarios: classificagdo de sinais
conhecidos e identificacao de sinais nao conhecidos. Na classificagdo padrao de 20 classes
(sinais conhecidos), o modelo otimizado alcangou 71,67% de acuracia, demonstrando efi-
cacia em distinguir os sinais. Na identificacao de sinais nao conhecidos, validado por meio
do método Leave-One-Class-Out (LOCO), o sistema obteve uma taxa de 100% na detec-
¢do e rejeicao de palavras desconhecidas. Os resultados identificam a eficacia do método
de dissimilaridade, destacando sua consisténcia na detec¢ao de novidades e contribuindo
com uma metodologia validada para o reconhecimento automatico de Libras.

Palavras-chave: Reconhecimento de Sinais. Visao Computacional. Aprendizado de Ma-

quina. Classificacao Baseada em Dissimilaridade.






. A Dissimilarity-Based Approach for Brazilian Sign Language Word Classifi-
cation. 46 p. Final Project (Bachelor of Science in Computer Science) — State University
of Parana, Apucarana—PR, 2025.

ABSTRACT

This work applies artificial intelligence techniques to the classification of Brazilian Sign
Language (Libras) words. The project involved extracting visual features from the signs
using MediaPipe, where each video was converted into a 504-dimension feature vector
(based on mean, standard deviation, maximum, and minimum statistics) to capture the
gestures. Subsequently, a dissimilarity-based method was applied: the K-Means algorithm
was used to select 40 representative prototypes ("keywords"), and a Support Vector Ma-
chine (SVM) classifier was trained in this new distance-based space. The methodology
was validated in two scenarios: closed-set classification of known signs and open-set iden-
tification of unknown signs. In the standard 20-class (known signs) classification, the
optimized model achieved 71.67% accuracy, demonstrating efficacy in distinguishing the
signs. In the identification of unknown signs, validated using the Leave-One-Class-Out
(LOCO) method, the system obtained a 100% success rate in detecting and rejecting
unknown words. The results confirm the effectiveness of the dissimilarity method, high-
lighting its consistency in novelty detection and contributing a validated methodology for
automatic Libras recognition.

Keywords: Sign Language Recognition. Computer Vision. Machine Learning. Dissimilarity-

Based Classification.
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1 INTRODUCAO

A comunicacao é o pilar da interagao humana, permitindo a troca de ideias e infor-
magoes pelo didlogo, podendo ser de forma verbal (oral-auditiva) ou, no caso de pessoas
nao verbais, de forma visual-gestual [1]. As linguas de sinais usam estimulos visuais como
gestos manuais, expressoes faciais e movimentos corporais, e também sao variadas em di-
ferentes regides do mundo [2]. A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) é o principal meio de
comunicag¢ao utilizado pela comunidade surda no Brasil, conforme estabelecido pela Lei
n° 10.436 de 2002 [3]. Essa lei resultou em mais inclusdo e acessibilidade, estabelecendo

a obrigatoriedade do ensino e a presenga de intérpretes em diversos ambientes [3].

Apesar do amparo legal, a comunidade surda ainda enfrenta muitas barreiras na
comunicacao diaria. Muitos ouvintes ndo conhecem Libras, e esse desconhecimento afeta
a interacdo social e o acesso a servigos essenciais como satde e educagao. E ainda que
tecnologias como smartphones facilitem a comunicacao escrita para ouvintes, estima-se
que cerca de 80% da populacao surda do mundo seja analfabeta ou semianalfabeta [4], o

que torna a comunicagao por texto pouco eficaz.

Com isso, a aplicagdo e o avango da Inteligéncia Artificial (IA) e da Visdo Com-
putacional (VC) tém se destacado no reconhecimento de padrdes, podendo auxiliar na
acessibilidade e comunicagao entre surdos e ouvintes [5]. O objetivo do reconhecimento
automatico de sinais ¢ identificar e interpretar gestos humanos a partir de dados visuais,
servindo como suporte para a tradugao da lingua de sinais [5], assim como é feito na

traducao entre diferentes idiomas.

1.1 Definicao do Problema

A tarefa de reconhecimento desses sinais ainda apresenta um desafio significativo
para a area de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML), que s@o a alta va-
riabilidade de gestos manuais (configuragdo e movimento das maos, orientacdo e ponto
de articula¢do) e ndo manuais (expressoes faciais e corporais), variagoes de velocidade de
execugdo e no contexto de uso [6] [7], o que demanda um alto volume de caracteristicas
a serem extraidas para analise, gerando um vetor com grandes dimensoes. Essa com-
plexidade entra no problema conhecido como “maldi¢ao da dimensionalidade” [8]. Isso
prejudica a eficacia dos métodos de classificagao pois a alta quantidade de caracteristicas
visuais (muitos frames e pontos por frame) fazem com que o modelo se perca ou cause o

“sobreajuste” (overfitting) dos dados [8].

Diante deste desafio, este trabalho propoe uma abordagem focada na simplificacao

da representacao do sinal para o reconhecimento de padroes. Em vez de processar direta-
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mente o volume total dos dados de video, a metodologia se concentra na transformacao
dos dados em métricas de dissimilaridade, ou seja, transformar vetores de alta dimensao
em um espaco de distancias entre os gestos. Para isso, serao extraidas as caracteristicas
visuais mais relevantes dos sinais, convertendo-as em vetores de caracteristicas, que serao
usados para calcular a dissimilaridade (distdncia) entre os diferentes sinais, permitindo o

reconhecimento e classificacao deles.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral desenvolver e validar um modelo de reco-
nhecimento de palavras da Libras utilizando uma abordagem baseada em dissimilaridade,
de modo a representar gestos em um espacgo de distancias e permitir sua classificagdo por

meio de técnicas de aprendizado de maquina. Os objetivos especificos sao:

1. Realizar a extragdo das caracteristicas gestuais dos sinais de Libras presentes nos

videos, gerando vetores que representem suas propriedades espaciais e temporais;

2. Avaliar o desempenho do modelo na classificacao de sinais conhecidos, medindo sua
acuracia e capacidade de distinguir corretamente as palavras presentes na base de

treinamento;

3. Avaliar a capacidade do modelo de identificar sinais nao conhecidos, verificando sua
habilidade de rejeitar gestos que nao pertencem ao vocabuléario aprendido, de modo

a analisar sua generalizacao.

1.3 Estrutura

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O presente Capitulo faz uma breve
introducao sobre o tema e seu problema, apresentando também os objetivos. No Capitulo
2 é apresentado a fundamentagao tedrica para o estudo, como defini¢oes e conceitos dos
classificadores utilizados, assim como alguns trabalhos relacionados. No Capitulo 3 sao
detalhados os métodos, base de dados e métricas utilizadas no estudo. No Capitulo 4 é
mostrado o ambiente experimental onde foram realizados os estudos, onde esta disponivel
o codigo-fonte e a organizacao e configuracao dos experimentos. No Capitulo 5 sdo apre-
sentados os resultados, seguidos de uma breve discussao. E por fim, no Capitulo 6 temos

a conclusao da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que servem como base para este
trabalho. A abordagem de classificacao de sinais da Libras proposta aqui esta na junc¢ao de
diversas areas da ciéncia da computacao. Iniciaremos com uma visao geral das técnicas de
IA e reconhecimento de padroes, afunilando para a Visao Computacional aplicada a gestos.
Em seguida, discutiremos um desafio central, a “maldicao da dimensionalidade”; o que
justifica a metodologia principal deste trabalho: a abordagem baseada em dissimilaridade.

Por fim, situaremos esta pesquisa no contexto de outros trabalhos relacionados da area.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma &rea cientifica que busca desenvolver meca-
nismos e dispositivos tecnolégicos capazes de simular o raciocinio e o comportamento
humano, realizando tarefas que exigem inteligéncia quando executadas por pessoas [9]. O
estudo da IA tem se pautado em quatro vertentes principais ao longo dos anos: pensar
como um humano, agir como um ser humano, pensar racionalmente e agir racionalmente.
Nesse contexto, uma forma de avaliar a inteligéncia de uma maquina é o Teste de Turing,
criado por Alan Turing em 1950 [9]. O teste propde que um computador pode ser consi-
derado inteligente se for capaz de enganar um interrogador humano, fazendo-o acreditar

que esta interagindo com outro ser humano.

Dentro do campo da IA, o ML, é definido como a tese de como desenvolver pro-
gramas de computador que possam “aprender” com a prépria experiéncia e, assim, fazer
determinagoes ou predigoes sobre tarefas especificas [9]. O ML utiliza algoritmos para
processar dados, aprender com eles e tomar decisoes com base nesse aprendizado, sendo

crucial para o crescimento da drea de computagao [9].

A evolucao mais recente do ML é o Aprendizado Profundo (Deep Learning - DL),
que é a aplicacao de uma quantidade massiva de camadas de processamento em um
algoritmo de rede neural [9]. O DL utiliza redes neurais profundas, que se assemelham
a percepcao apurada da inteligéncia do ser humano, sendo capaz de analisar dados nao-
estruturados sem a necessidade de pré-processamento ou supervisao. Gragas ao aumento
no volume de dados e no poder computacional, as técnicas de DL se tornaram viaveis e
tém obtido grande sucesso em uma vasta gama de aplicagoes, como no reconhecimento

de fala e na visdo computacional [9].

Além da grande evolucao na traducgao de linguas usando ML, uma de suas apli-
cagoes que tem grande impacto social é no desenvolvimento de tecnologias assistivas,

gerando mais inclusao, autonomia e a igualdade de pessoas com deficiéncia [10]. Na aces-
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sibilidade, a IA permite a criagdo de ferramentas que auxiliam na comunicac¢ao, como
traducdo automdtica e o reconhecimento de fala [5]. E neste cendrio que entra a VC,
que busca capacitar os computadores a interpretar e traduzir o mundo visual, abrindo

caminho para o reconhecimento de padroes de linguagens gestuais como a Libras.

2.2 Visao Computacional para Reconhecimento de Gestos

A VC é o campo da TA que permite aos computadores “ver” e interpretar o mundo
visual, seja por meio de imagens ou videos. No reconhecimento de gestos, em vez de
analisar milhoes de pizels em um video, as técnicas de VC buscam extrair apenas a
informagao mais significativa [11]. Nesse cendrio, entra o Reconhecimento de Padroes, um
processo fundamental da TA, usado para identificar e classificar objetos ou informagoes. A
arquitetura bésica de um sistema de reconhecimento de padroes geralmente contém a base
dos dados, a extracgdo de caracteristicas, e, por fim, a classificacdo desses dados [12]. A
funcao crucial da etapa de extracao de caracteristicas é converter a informacao visual em
uma representacao numérica mais simples, garantindo que o conjunto final de atributos

preserve a informacao relevante enquanto minimiza o esfor¢o computacional [12].

Diante da grande importancia dos gestos para pessoas nao verbais, ¢ possivel unir a
VC e o ML a fim de analisar os movimentos corporais a partir dos dados visuais, desenvol-
vendo a habilidade computacional da maquina de entender os gestos e, quando necessario,
tomar decisdes baseado neles [7]. Dessa forma, surgiu a drea de Reconhecimento Compu-
tacional de Gestos (Gesture Recognition), com o intuito de identificar automaticamente

quaisquer gestos humanos [7].

Embora os objetivos dos sistemas de reconhecimento de gestos variem, a arqui-
tetura basica que serve de referéncia para a area é classicamente dividida em trés fases

principais, ilustradas na Figura 1:

Figura 1 — Etapas de um sistema de reconhecimento de gestos.

[ Pré-Processamento ]
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Fonte: Rezende (2021) [7].
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o Pré-processamento: remocao de ruidos, plano de fundo e de outros objetos que nao

tem relagdo com o estudo [7];

« Extracao de Caracteristicas: fase onde os dados processados sao convertidos em
valores numéricos, facilitando a compreensao e o processamento dos dados na ma-

quina [7];

o Algoritmo de Reconhecimento/Classificagdo: a fase mais importante, onde é esco-

lhida e aplicada a técnica para classificar e identificar os gestos transformados [7].

Para o reconhecimento de gestos, neste trabalho foi utilizada a ferramenta Medi-
aPipe [13], um projeto de cédigo aberto do Google. O MediaPipe fornece modelos pré-
treinados que detectam os marcos da mao em um quadro de video. Conforme ilustrado na
Figura 7, o MediaPipe identifica 21 marcos para cada mao detectada. Para cada um desses
21 pontos, ele fornece coordenadas tridimensionais (x, y, z). Isso reduz a complexidade do
problema: em vez de analisar uma imagem de video completa, o sistema analisa apenas
126 valores numéricos (21 pontos * 3 coordenadas * 2 maos) por quadro. Esta extra-
cao de caracteristicas transforma dados visuais (videos) em dados numeéricos (vetores de

caracteristicas), que podem ser processados por algoritmos de Aprendizado de Méquina.

2.3 Aprendizado de Maquina

Esta secao apresenta os conceitos de ML que fundamentam o método de classifi-
cagao utilizado. Serao apresentados o algoritmo de aprendizado supervisionado Maquina
de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), utilizado na classifica¢ao final, e
o algoritmo nao supervisionado K-Means, utilizado na selecao de palavras-chave. Por fim,
sera discutido o desafio central da area, a Maldicao da Dimensionalidade, que justifica
a adoc¢ao da abordagem baseada em dissimilaridade, transformando o problema de alta

dimensao em um espacgo de distancias mais gerenciavel.

2.3.1 MaAquina de Vetores de Suporte (SVM)

A Maquina de Vetores de Suporte é um algoritmo de aprendizado supervisionado
amplamente utilizado para classificacao e regressao. O objetivo principal do SVM é en-
contrar um hiperplano 6timo em um espaco n-dimensional que separe as classes de dados
com a maior margem possivel [7].

¢

Como mostra a Figura 2, a “margem” é definida como a distdncia entre o hi-
perplano e os pontos de dados mais proximos de cada classe, chamados de vetores de
suporte [14]. Quanto maior a margem, maior a capacidade de generalizagdo do modelo.
Em casos onde os dados nao sao linearmente separaveis, o SVM utiliza uma técnica conhe-

cida como Kernel Trick (truque do kernel), que projeta os dados originais em um espago
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de dimensao superior onde a separagao linear se torna possivel [14]. Neste trabalho, foi
utilizado o kernel RBF (Radial Basis Function), adequado para lidar com a complexidade

nao linear dos dados de sinais de Libras.
Figura 2 — Métodos de Classificacao Utilizando SVM.

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

sepal width (cm)
sepal width (cm)

sepal length (cm)

sepal length (cm)

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel
'||

sepal width (cm)

o

sepal width (cm)

‘ sepal length (cm) sepal length (cm)

Fonte: Scikit-Learn [15]

2.3.2 K-Means

O K-Means é um dos algoritmos de aprendizado nao supervisionado para tarefas de
agrupamento (clustering) em anélise de dados [16]. Seu objetivo é particionar um conjunto
de dados em K grupos distintos, onde cada dado é alocado ao grupo cujo centrdide (a
média dos pontos do agrupamento) é o mais préximo [17]. A Figura 3 apresenta uma
demonstracao visual de como o agrupamento funciona, onde o X branco representa o

centroide de cada grupo.

Figura 3 — Exemplo de agrupamento (clustering) no K-Means.

Fonte: Scikit-Learn [18].
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No contexto deste trabalho, o K-Means assume uma funcao diferente: os centrdides
serao as palavras-chaves. Em vez de ser o classificador final, o algoritmo ¢é aplicado sepa-
radamente aos dados de treinamento de cada classe conhecida para identificar os vetores
mais representativos. Ao invés de selecionar esses pontos de referéncia de forma aleatoria,
o K-Means garante que os prototipos escolhidos representem a sua classe, sendo assim, um

passo de pré-processamento essencial que auxilia a etapa de cdlculo de dissimilaridade.

2.3.3 Maldicao da Dimensionalidade

O principal desafio computacional no reconhecimento de gestos é a maldicao da
dimensionalidade [8]. Este termo descreve o fendmeno que ocorre quando o ntmero de
caracteristicas (dimensoes) de um conjunto de dados é muito alto. Essa alta dimensiona-

lidade prejudica o desempenho dos classificadores.

Apesar de, na fase de pré-processamento de videos e imagens, a extracao de ca-
racteristicas seja mais eficiente que o uso de pizels brutos, o vetor resultante ainda é
consideravelmente grande. Quando o nimero de dimensoes de um problema é muito alto,
os dados se tornam extremamente esparsos, ou seja, os pontos de dados ficam muito dis-
tantes uns dos outros [8]. Em um espago de dimensao elevada, o modelo de aprendizado
de maquina precisa de uma quantidade exponencial de dados de treinamento para encon-
trar padroes estatisticamente significativos e evitar o “sobreajuste” (overfitting) [8]. Por
essa razao, € dificil usar os vetores de caracteristicas de alta dimensao diretamente, sendo

necessario aplicar um método que reduza essa complexidade.

2.4 Abordagem Baseada em Dissimilaridade

Para enfrentar o desafio da alta dimensionalidade, este trabalho adota uma abor-
dagem baseada em dissimilaridade. O conceito fundamental é mudar a natureza da per-
gunta feita ao classificador. Em vez de perguntar: “Este vetor de 504 dimensdes pertence
a classe ‘Acontecer’?” o sistema pergunta: “O quao distante (dissimilar) este vetor esta

dos exemplos de ‘Acontecer’ que eu ja conheco?”.

Essa metodologia transforma o conjunto de caracteristicas no conjunto de dissimi-
laridade. Isso é feito em duas etapas: primeiro, um conjunto de “protétipos” (ou subcon-
juntos de referéncia) é selecionado a partir dos dados de treinamento. Esses protdtipos
sdo os exemplos mais representativos de cada classe conhecida. Segundo, cada amostra
de dados ¢é transformada em um novo vetor, onde cada posi¢ao é o valor da sua distancia

(dissimilaridade) a um desses protdtipos [19].

Como explorado no artigo de Svaigen et al. [20], esta abordagem é vantajosa porque
mapeia problemas de alta dimensionalidade e multiplas classes para um problema de

dimensionalidade reduzida e controlada. O classificador final, como um SVM, nao aprende
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sobre as 504 caracteristicas originais, mas sim sobre os padroes nos 40 valores de distancia
(um para cada protétipo). Isso diminui os impactos da “maldi¢do da dimensionalidade”

e cria uma solugdo forte para de classificacdo massivas [20].

2.5 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento automatico de Libras é um campo de pesquisa ativo, com diver-
sas abordagens sendo exploradas. A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os trabalhos

relacionados a linguagem de sinais e a dissimilaridade.

Tabela 1 — Comparativo entre os trabalhos relacionados e a abordagem proposta.

Referéncias Base de Dados Métodos Utilizados

Trabalhos relacionados a linguagem de sinais

Artificial Neural Network (ANN)
Multi-Layer Perceptron (MLP)

Convolutional Neural Network (CNN)
Temporal Covolutional Network (TCN)

Santos e Quarto (2022) [21]  Libras Computer Vision Project  Convolutional — Neural — Network
(CNN)

Silva (2018) [12] Prépria

Rezende (2021) [7] MINDS-Libras

AUTSL

Carneiro (2023) [22] CSL

Recurrent Neural Network (RNN)

Convolutional Neural Network (CNN)

Ferreira e Grossi (2024) [23] MINDS-Libras Recurrent Neural Network (RNN)

Trabalhos relacionados a Dissimilaridade

Dissimilaridade

Nearest Mean Classifier (NMC)
Pekalska et al. (2001) [19] NIST Fisher Linear Discriminant (FLD)

Support Vector Classifier (SVC)

Linear Programming (LP)

ICDAR2011
ICDAR2013 Dissimilaridade
Noya (2017) [24] LAMIS Support Vector Machine (SVM)
QUWI
MPACT RF Dissimilaridade
Svaigen et al. (2023) [20] DroneRF Multi-Layer Perceptron (MLP)
UAV acoustic Support Vector Machine (SVM)
Este trabalho MINDS-Libras Dissimilaridade

Support Vector Machine (SVM)

Fonte: Autoria prépria (2025).

A Tese de Rezende [7] é um trabalho fundamental, pois apresenta o desenvolvi-
mento da base de dados MINDS-Libras, a mesma utilizada neste trabalho. O foco desse
trabalho foi validar o conjunto de dados e propor modelos de referéncia para a classificacao

dos 20 sinais, utilizando para isso, arquiteturas de Aprendizado Profundo, especificamente
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Redes Neurais Convolucionais 3D e Redes Convolucionais Temporais. J& em trabalhos
como o de Carneiro [22], focaram na combinagdo de Aprendizado Profundo com descri-
tores de baixo custo. J& no trabalho de Silva [12], foi explorado o uso de Redes Neurais

Artificiais para o reconhecimento de gestos.

Este trabalho se diferencia dos trabalhos relacionados por nao focar em novas
arquiteturas de Redes Neurais, mas sim na aplicacao e validacao da metodologia de dissi-
milaridade. Conforme apresentado em Svaigen et al. [20], esta abordagem transforma os
dados de alta dimensionalidade em um espaco de distancias, permitindo que um classifi-

cador SVM opere de forma robusta.

Ao analisar os trabalhos relacionados, observa-se que nenhum deles emprega uma
abordagem baseada em dissimilaridade para o reconhecimento de sinais em Libras. As
pesquisas revisadas utilizam majoritariamente arquiteturas de DL ou métodos tradici-
onais de classificacdo supervisionada, que dependem diretamente do espaco original de
caracteristicas. Entretanto, esse tipo de abordagem pode enfrentar limita¢oes importan-
tes quando aplicado a conjuntos de sinais extensos e em expansao, como é o caso da Libras,
cujo vocabulario é amplo e estd em constante evolucao, com novas palavras e variagoes

gestuais surgindo continuamente.

Nesse contexto, uma metodologia baseada em dissimilaridade se mostra adequada,
pois transforma amostras de alta dimensionalidade em um espago de distdncias mais com-
pacto e estruturado, permitindo ao sistema nao apenas reconhecer palavras ja aprendidas,
mas também identificar sinais que nao pertencem ao vocabulario conhecido. Esse tipo de
representacao ja demonstrou eficacia em outros dominios afetados pela maldicao da di-
mensionalidade, como o reconhecimento de drones [20], documentos manuscritos [24] e

objetos genéricos [19].



3 METODO DE PESQUISA

Este capitulo descreve a arquitetura e métodos desenvolvidos para classificar os
sinais de Libras, detalhando as etapas de cada processo. A pesquisa é classificada como
aplicada, pois busca gerar conhecimento para a solu¢cao de um problema pratico: o re-
conhecimento de sinais da Libras. Possui uma abordagem quantitativa, baseando-se na
coleta e anédlise de dados numéricos (vetores de caracteristicas e métricas de desempe-
nho) para validar as hipdteses. O método de pesquisa adotado é de carater exploratorio

e experimental, investigando a eficacia da dissimilaridade para este problema.

3.1 Visao Geral

A arquitetura metodoldgica proposta para o reconhecimento de sinais em Libras
estda fundamentada na Abordagem Baseada em Dissimilaridade. Este método transforma
a natureza da representacao dos dados, descrevendo um vetor de caracteristicas (que
representa um sinal completo) pela sua relagao de distancia em comparacao a um conjunto
predefinido de protétipos. O fluxo metodologico proposto, ilustrada na Figura 4, é dividido

em duas etapas: treino e teste.

Figura 4 — Fluxograma do Método de Dissimilaridade.
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Fonte: Adaptado de Svaigen et al [20].
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« Na fase de treino (parte superior da Figura 4):

— Extracao de Caracteristicas (Videos de Palavras em Libras — Palavras
transformadas em vetores): Os videos de palavras conhecidas, como ‘Aconte-
cer’ e ‘Conhecer’, sao processados e transformados em vetores numéricos de

caracteristicas;

— Vetores de Dissimilaridade (Treinamento): Os vetores de treino sao anali-
sados pelo algoritmo K-Means para a selecao de prototipos. Em seguida, ¢é feito
o Calculo de Dissimilaridade, onde os vetores de treino sao transformados em
Vetores de Dissimilaridade de 40 dimensoes (um valor de distancia para cada

protétipo);

— Modelo de Classificagao (Vetores de Dissimilaridade — Modelo de Classi-
ficagao): O classificador SVM ¢ treinado com estes vetores de dissimilaridade

para aprender os padroes das classes conhecidas.

« Na fase de teste (parte inferior da Figura 4), o sistema é validado em dois cendrios:

— Classificagdo de Sinal Conhecido): Um novo video é processado e sua
distancia para os protétipos é calculada. O SVM entao prevé a qual classe ele
pertence, e assim classifica todas as palavras, gerando o resultado das métricas

do desempenho do algortimo.

— Detecgao de Novidade (Identificagdo de sinais nao Conhecidos): ao
transformar a palavra em vetor, se ela é um sinal desconhecido, ela é aplicada
no modelo de classificacao e verifica se suas distancias para todos os prototi-
pos sao altas, permitindo ao sistema rejeitd-lo como “desconhecido” (conforme
detalhado no Capitulo 4).

3.2 Base de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é a base MINDS-Libras [7], desen-
volvida especificamente para o reconhecimento automético de sinais da Libras. A base de
dados foi construida com o objetivo de suprir a caréncia de bases na area. Originalmente,
ela é composta por 20 sinais (palavras), gravados 5 vezes por 12 sinalizadores diferentes,
resultando em 1200 amostras de video [7]. Porém, para este trabalho, foram utilizadas 800
amostras, de 8 sinalizadores diferentes [25]. Os sinais que formam a base, mostradas na
Figura 5, sdo: (a) acontecer, (b) aluno, (c) amarelo, (d) América, (e) aproveitar, (f) bala,
(g) banco, (h) banheiro, (i) barulho, (j) cinco, (k) conhecer, (1) espelho, (m) esquina, (n)

filho, (0) maga, (p) medo, (q) ruim, (r) sapo, (s) vacina e (t) vontade.



32

Figura 5 — Sinais que compdem o banco de dados MINDS-Libras.
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Fonte: Rezende (2021) [7].

Para a construcao da base, como mostra na Figura 6, os videos foram gravados
com fundo verde e foram selecionados homens e mulheres entre 20 e 40 anos usando
roupas de cores neutras e que possuiam algum conhecimento prévio das Libras, todos em
uma posicao fixa ao centro do video. Os sinais foram escolhidos pela sua variabilidade
fonologica, ou seja, que fossem semelhancas e diferencas na configuragdo das maos, no
ponto de articulagao, no movimento das maos, na orientacao da palma da mao e nas

expressoes nao manuais [7].

A escolha do conjunto de dados MINDS-Libras foi motivada por sua relevancia
académica na pesquisa em Libras e pela alta quantidade e qualidade dos dados capturados.
Essas caracteristicas possibilitam um estudo detalhado dos movimentos gestuais, sendo

crucial para a abordagem de classificagdo proposta.



Figura 6 — Caracteristicas dos sinalizadores.
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Sinalizador Sexo Idade (anos) Conhecimento prévio Cor da Roupa
-Masculino 30-40 Fluente (surdo) Azul
-Masculino 20-30 Fluente (intérprete)  Preta
- Feminino 20-30 Intermediario Preta
- Feminino 30-40 Fluente (professora)  Vinho
- Feminino 30-40 Intermediario Preta
- Feminino 30-40 Fluente (intérprete)  Branca
- Feminino 20-30 Bésico Preta
- Feminino 40-50 Bésico Preta
-Masculino 20-30 Intermediario Preta
- Feminino 20-30 Intermediario Preta
- Feminino 20-30 Intermediario Preta
<Y Masculino 20-30 Intermediario Branca

!
4

Fonte: Rezende (2021) [7].
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3.3 Pré-Processamento e Extracao de Caracteristicas

Esta etapa é responsavel por transformar os arquivos de videos brutos em vetores
numéricos estruturados que possam ser utilizados pelo classificador. Para isso foi utilizado

a biblioteca MediaPipe para realizar a detec¢do e o rastreamento das maos [13].

Para cada quadro (frame), o MediaPipe identifica a posi¢do de 21 marcos (land-
marks), como mostra na Figura 7, tridimensionais (x, y, z) para cada mao, resultando em

um vetor de 126 caracteristicas (21 pontos * 3 coordenadas * 2 maos).

Figura 7 — Mapa das Landmarks do MediaPipe.
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Fonte: Google Al for Developers [13].

Como cada video possui um ntmero variavel de quadros, foi necessario aplicar
uma técnica de engenharia de caracteristicas, onde ocorre a transformacao da sequéncia
de quadros em um vetor de caracteristicas de tamanho fixo. Para cada uma das 126
caracteristicas, foram calculadas quatro estatisticas para todos os quadros dos videos:
Média, Desvio Padrao, Valor Maximo e Valor Minimo. Ao concatenar esses quatro vetores
(126 + 126 4+ 126 + 126), cada video passou a ser representado por um unico vetor
de 504 caracteristicas. Essa abordagem permite que o vetor final capture ndo apenas a
“pose média” do gesto (pela Média), mas também sua “dindmica” (pelo Desvio Padrao),
e sua “amplitude espacial” (pelo Méximo e Minimo). Apés isso, todos os valores sdo
normalizados usando um objeto StandardScalers, para garantir que as carateristicas sejam

tratadas de forma igualitaria pelo SVM [26].

3.4 Meétodo de Dissimilaridade

Apés o pré-processamento, dos dados de entrada (vetores de caracteristicas de 504
dimensoes) vao para a Selecao de Protétipos, sendo utilizado o K-Means para encontrar

um conjunto reduzido de amostras representativas, que foram chamadas de “Palavras
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Chave”. Foram selecionados 2 palavras chave para cada uma das 20 classes conhecidas,

totalizando 40 palavras chave.

Em seguida, ocorre a fase principal desta pesquisa, o Calculo de Dissimilaridade.
Ele é realizado por meio do calculo da Distancia Euclidiana. Dados dois vetores de ca-
racteristicas Fj, F; € R? (extraidos pelo MediaPipe), a dissimilaridade Z;; é definida pela

diferenca da distancia entre eles [27], conforme a Equacgao 3.1:

504

Zi; = \| D_(F; — Fy)? (3.1)
k=1

Onde:

« [}, F;: sao os vetores de atributos (caracteristicas) das amostras;

o Z;;: representa a dissimilaridade entre as duas amostras.

Usando a fungao cdist (Calculate Distance) [28], é gerada uma matriz de dissimi-
laridade, onde cada linha representa uma amostra de video e cada coluna corresponde a

distancia daquela amostra a um dos protétipos.

Por fim, o processo de Classificacao se inicia. Utilizando o algoritmo de SVM, é
feito um treinamento usando uma busca por grade (GridSearch) com validagdo cruzada
(cv=5), que testa diferentes combinagoes de hiperparametros (C, gamma e kernel) para
encontrar a combinagdo que maximiza a acurdcia [29]. Nos testes, a melhor combinagao
de hiperparamentros encontrada foi ‘C’: 100, ‘gamma’: 0.001, ‘kernel’: ‘rbf’. Esse fluxo de
dissimilaridade é a parte mais importante do experimento, pois permite que o sistema de
classificacao opere de maneira eficaz em espacos de menor dimensao, principalmente na

deteccao de novidades em um cenério de sinais nao conhecidos.

3.5 Meétricas

Para avaliar o desempenho do modelo de classificacao, foram utilizadas métricas
padroes de literatura de Aprendizado de Maquina, cruciais para a andlise e interpretacao
da capacidade preditiva do sistema [30]. As métricas usadas no experimento incluem

Acuracia, Precisao, Recall e F1-Score.

1. Acurécia: representa a proporgao total de classificagdes corretas (verdadeiros positi-

vos e verdadeiros negativos) em relacao ao nimero total de amostras testadas [30].

2. Precisao: indica a proporcao de classificagbes positivas que sdo de fato corretas
(verdadeiros positivos) em relagao ao total de amostras classificadas como positivas

(verdadeiros positivos + falsos positivos) [30].
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3. Recall: mede a proporc¢ao de amostras positivas que foram corretamente identificadas
(verdadeiros positivos) em relagdo ao total de amostras que sao realmente positivas

(verdadeiros positivos + falsos negativos) [30].

4. F1-Score: é a média harmonica entre a Precisao e o Recall. E uma métrica de balanco

que s6 atinge um valor alto se ambas, precisao e recall, forem altas [30].

Além dessas métricas, a Matriz de Confusdo é uma ferramenta de visualizagao
essencial. Ela detalha o desempenho do algoritmo ao mostrar a contagem de acertos e
erros (incluindo falsos positivos e falsos negativos) para cada classe [30]. Ela é fundamental
na fase de andlise para mostrar confusoes especificas, ou seja, para identificar quais sinais
estao sendo classificados de forma incorreta. Esse mapeamento é essencial para verificar

as limitagoes do modelo.

3.6 Uso de Ferramentas de Inteligéncia Artificial

Este trabalho contou com o apoio de ferramentas de Inteligéncia Artificial genera-
tiva (Gemini, modelo 2.5, do Google), utilizadas para revisao linguistica sob supervisao e

validagao do autor.
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4 EXPERIMENTOS

Este capitulo detalha a configuracao prética e os procedimentos metodologicos
utilizados para validar a abordagem de dissimilaridade proposta. Serdao descritos o am-
biente computacional em que os testes foram executados, a forma como o conjunto de
dados foi dividido em treino e teste, e os parametros especificos de cada um dos cena-
rios de validacao: a Classificacdo de Sinais Conhecidos e a Identificacdo de Sinais Nao

Conhecidos.

4.1 Ambiente Experimental e Implementacao

Os experimentos foram conduzidos em um computador pessoal (notebook), cujas
especificagoes de hardware e software base estdo detalhadas na Tabela 2. Para a imple-
mentacao dos algoritmos, foram utilizadas as bibliotecas da linguagem Python listadas na

Tabela 3, com suas respectivas versoes para garantir a reprodutibilidade dos resultados.

Tabela 2 — Configuragdes de Hardware e Software do Ambiente Experimental

Componente Especificacao

Processador Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz
Memoria RAM 20,0 GB

Armazenamento SSD 1 TB (XrayDisk)

Placa de Video Intel(R) HD Graphics 620 (Integrada)
Sistema Operacional Windows 10 (64-bits)

Linguagem de Programacao Python 3.11
Ambiente de Desenvolvimento Visual Studio Code (VS Code)

Fonte: Autoria prépria (2025).

O codigo-fonte completa a implementacao dos algoritmos, incluindo o pré-processamento,
a extracao de caracteristicas com o MediaPipe, a selecao de prototipos com o K-Means e
o treinamento e validacao do classificador SVM, esta disponivel publicamente para acesso

no repositério Github!.

4.2 Conjunto de Dados

Para o treinamento e a avaliagdo dos modelos, o conjunto de dados processado foi
dividido em dois subconjuntos: treino e teste [31]. Foi utilizada uma fung¢do da biblioteca
Scikit-Learn, reservando 70% dos dados para o conjunto de treino e 30% para o conjunto

de teste. Isso resultou em 560 amostras para treino e 240 amostras para teste.

1 https://github.com/mafergomes/TrabalhoDeConclusaoDeCurso



38

Para garantir a reprodutibilidade e consisténcia dos resultados em todas as exe-
cugdes, o parametro de semente aleatéria foi fixado em 42. Além disso, foi utilizado o
parametro stratify, que garante que a proporc¢ao de amostras de cada palavra fosse igual
tanto no conjunto de treino quanto no de teste [31]. Isso significa que, das 40 amostras
de cada palavra, 28 foram usadas para treinar o modelo e 12 foram usadas para testar o

modelo.

4.3 Configuracao dos Experimentos

Os algoritmos foram implementados na linguagem Python, utilizando as bibliotecas
Scikit-Learn, Pandas e NumPy para o processamento de dados e modelagem. Conforme
detalhado na Tabela 3, o Scikit-Learn foi a ferramenta central para a implementacao do

K-Means (selegao de protétipos), do SVM (classificacao) e do GridSearchCV (otimizagao).

Tabela 3 — Principais Bibliotecas e Versoes Utilizadas.

Biblioteca Versao Finalidade Principal

MediaPipe 0.10.21 Extragao de caracteristicas (Landmarks)
OpenCV (opencv-python) 4.11.0  Leitura e processamento de video
Scikit-Learn 1.7.1  Algoritmos K-Means, SVM e métricas
SciPy 1.16.1  Célculo de distancia Euclidiana

NumPy 1.26.4  Operagoes matematicas e vetores
Pandas 2.2.2  Manipulacao de dados e dataframes
Matplotlib 3.9.0 Plotagem de graficos

Seaborn 0.13.2  Visualizacao da matriz de confusao

Fonte: Autoria prépria (2025).

4.3.1 Classificacao de Sinais Conhecidos

O primeiro cenario, Classificacdo de Sinais Conhecidos, avalia o modelo em um
cenario padrao onde ele é treinado e testado com todas as 20 classes do vocabulario. O
objetivo é medir a acuracia geral do classificador em distinguir entre os sinais que ele

aprendeu.

4.3.2 Identificagao de Sinais Nao Conhecidos

O segundo cenério, a identificacdo de sinais nao conhecidos, tem como objetivo
principal testar a capacidade do modelo de detectar uma novidade, ou seja, identificar

corretamente uma amostra de uma classe nunca vista.

Para essa simulagao, foi usado o método Leave-One-Class-Out (LOCO), ou “Deixar
uma Classe de Fora”. Nessa técnica, o processo de treinamento e teste é repetido 20 vezes

(igual ao nimero de classes). Em cada iteragdo, uma classe é determinada como um sinal
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desconhecido e é removido do conjunto de treino. Assim, o modelo é treinado com 19
classes conhecidas e 38 prototipos (2 palavras chave * 19 classes). A palavra desconhecida

¢é entao usada como conjunto de teste de novidade.

A regra de decisao para a deteccao da novidade foi um Limiar de Dissimilaridade,
definido em 4.0. Para cada amostra desconhecida, o algoritmo calculou a distancia minima
para o protétipo conhecido mais proximo, Se essa distancia minima for maior de 4.0, a

amostra era classificada como “Desconhecida”.



5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta e analisa os resultados quantitativos e qualitativos obti-
dos a partir da execucao dos experimentos detalhados na secao anterior, detalhando a
performance do modelo de classificagdo nos cenarios experimentais: classificacao de sinais
conhecidos e identificagdo de sinais nao conhecidos, conforme a metodologia baseada em

dissimilaridade.

5.1 Resultados da Classificagcao de Sinais Conhecidos

Conforme descrito nos experimentos, o primeiro teste avaliou o modelo em um
cenario de classificagao de sinais conhecidos, onde o classificador foi treinado e testado

utilizando todas as 20 classes do vocabulario.

Ao ser avaliado no conjunto de teste de 240 amostras (12 por classe), o modelo
obteve uma acuracia geral de 71,67%. Esse resultado indica que o modelo foi capaz de
classificar corretamente cerca de 7 a cada 10 sinais. A Figura 8 apresenta a matriz de
confusao detalhada deste resultado. A diagonal principal, indica uma alta taxa de acertos
para a maioria das classes, com sinais como ‘Acontecer’, ‘América’ e ‘Esquina’ apresen-

tando desempenho superior a 90%.

A anélise dos erros (células fora da diagonal) também revela padroes de confusao
consistentes. Por exemplo, o sinal ‘Bala’ (linha 6) foi incorretamente classificado como
‘Banco’ (coluna 7) em 5 das 12 insténcias de teste. De forma similar, o sinal ‘Vontade’
(linha 20) foi confundido com ‘Medo’ (coluna 16) em 4 instancias. Isso sugere que esses
pares de sinais compartilham caracteristicas visuais e dindmicas muito semelhantes no

espago de 504 dimensoes, tornando-os dificeis de distinguir para o classificador.

Além da acuracia geral, a avaliacao do modelo no cenario de sinais conhecidos é
complementada pelas métricas de Precisao e Recall. O valor de Precisao alcancado foi de
0,7285, indicando que, das vezes em que o modelo classificou um sinal como pertencente
a uma classe, ele estava correto em aproximadamente 72,8% das ocasides. J& o Recall
atingiu 0,7167, mostrando que o modelo foi capaz de recuperar 71,7% de todos os sinais
verdadeiros de cada classe presentes no conjunto de teste. O fato de os valores de Precisao e
Recall serem muito préximos demonstra que o classificador funciona de forma balanceada,

evitando um viés excessivo em favor de Falsos Positivos ou Falsos Negativos.

O F1-Score sintetiza esse equilibrio, alcancando o valor de 0,7179. Este resultado
proximo das demais métricas sugere que o classificador, alcangou uma performance estavel,
validando que a transformacao dos dados nao comprometeu a qualidade da informacao

para a classificacao de sinais conhecidos. Esse alto equilibrio é essencial, pois tanto um
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Recall baixo (deixar passar um sinal) quanto uma Precisdo baixa (classificar algo errado)

sao prejudiciais em um sistema de comunicagio [30].

Figura 8 — Matriz de confusdo do modelo para os sinais conhecidos.

Acontecer 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Aluno 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1

10
Amarelo 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 0 0
América 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Aproveitar 0 0 1 0 n 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Bala 0 0 4 0 0 5 0 1 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 8
Banco 0 0 0 0 0 2 n 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0
Banheiro 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
%)
% Barulho 0 0 0 0 0 2 0 0 2 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
R . 6
° Cinco 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
% Conhecer 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 n 3 0 1 0 0 0 0 0 0
o
g Espelho 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 0 n 0 0 0 0 0 0 0 0
© Esquina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 -4
Filho 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 n 0 0 0 0 0 0
Maca 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 1 0 0 4 0 0 0 0 4
Medo 0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 n 0 0 0 0
Ruim 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 -2
Sapo 0 0 0 1 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1 n 0 0
Vacina 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 n 0
Vontade 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 1 0 0 5
-0
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Roétulos Previstos

Fonte: Autoria prépria (2025).

5.2 Resultados da Identificagcao de Sinais Nao Conhecidos

O segundo experimento, e principal validacao desta metodologia, testou o sistema
identificagdo de sinais ndo conhecidos. Foi utilizada a validagdo cruzada LOCO, onde o
modelo foi treinado 20 vezes, a cada vez com 19 classes, sendo a classe omitida utilizada

como “desconhecida”. A Tabela 4 mostra os resultados desses 20 testes.
A anélise dos resultados demonstra dois sucessos principais:

- Estabilidade na Generalizagdo: A coluna “Acurdcia (Conhecidas)” manteve-se

notavelmente estavel, com uma média geral de 73,14%. A baixa varidncia (70,61% a
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75,44%) prova que o modelo é robusto e que a remogao de uma classe nao prejudica sua

capacidade de aprender as demais.

- Deteccao de Novidade: A coluna “Detecgao (Novidade)” alcangou a taxa de
100,00% em todos os 20 cendrios. Isso significa que, em nenhuma instancia, um sinal des-
conhecido foi classificado incorretamente como conhecido. Isso foi possivel pois a distan-
cia minima das amostras desconhecidas para os prototipos conhecidos sempre se manteve
significativamente acima do limiar de dissimilaridade, validando a abordagem como um

método altamente confidavel para rejeitar sinais fora do vocabulario treinado.

Tabela 4 — Resultados da Identificacao de Sinais Nao Conhecidos.

Sinal “Desconhecido” Acuracia (Conhecidos) Deteccao (Novidade)

Acontecer (palavral) 73,68% 100,00%
Aluno (palavra2) 72,81% 100,00%
Amarelo (palavra3) 71,93% 100,00%
América (palavrad) 71,93% 100,00%
Aproveitar (palavrab) 70,61% 100,00%
Bala (palavra6) 73,68% 100,00%
Banco (palavraT) 70,61% 100,00%
Banheiro (palavra8) 72,37% 100,00%
Barulho (palavra9) 72,37% 100,00%
Cinco (palavral0) 72,81% 100,00%
Conhecer (palavrall) 72,37% 100,00%
Espelho (palavral2) 72,81% 100,00%
Esquina (palavral3) 73,68% 100,00%
Filho (palavral4) 74,12% 100,00%
Magca (palavralb) 75,00% 100,00%
Medo (palavral6) 73,25% 100,00%
Ruim (palavral?) 75,00% 100,00%
Sapo (palavral8) 75,44% 100,00%
Vacina (palavral9) 73,68% 100,00%
Vontade (palavra20) 74,56% 100,00%
MEDIA GERAL 73,14% 100,00%

Fonte: Autoria prépria (2025).

Esses resultados significam que o sistema aprendeu nao apenas a reconhecer pa-
droes especificos, mas também a identificar quando uma amostra nao pertence ao vocabu-
lario previamente aprendido, uma habilidade essencial para aplicagoes reais de reconheci-
mento de Libras. Essa propriedade é particularmente relevante em contextos dinamicos,
onde novos sinais podem surgir, pois garante que o sistema opere de forma segura e

confidvel.
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6 CONCLUSAO

O reconhecimento de sinais em Libras ¢ um campo de pesquisa de grande impacto
social, visando reduzir as barreiras de comunicacao para a comunidade surda no Brasil.
Diante dos desafios de acessibilidade e da limitacdo de comunicacdo por texto que afeta
grande parte dessa populagao, este trabalho propos e validou uma metodologia baseada
em dissimilaridade para o reconhecimento automatico de palavras da Libras. O foco da
pesquisa foi desenvolver um sistema que nao apenas classificasse sinais conhecidos, mas
que também fosse eficaz na identificacao de sinais nao conhecidos, uma caracteristica

essencial para lidar com o vocabulario extenso e em constante evolucao da lingua.

O trabalho apresentou uma metodologia que combina a extragao de caracteristicas
dindmicas (média, desvio padrdao, max/min) com a transformagio para um espago de
dissimilaridade (baseado em protétipos K-Means), e provou ser eficaz. No cenario de
sinais conhecidos, o modelo SVM otimizado alcancou uma acuracia robusta de 71,67%

para um vocabulario de 20 palavras.

A contribuicao mais significativa foi demonstrada no experimento de identificagao
de sinais nao conhecidos. Por meio da validacao cruzada denominada como LOCO, o
sistema nao apenas manteve uma performance de classificacao estavel (média de 73,14%
para classes conhecidas), mas atingiu uma taxa de 100% de sucesso na detecgao e rejei¢ao
de sinais desconhecidos. Este resultado confirma que a abordagem de dissimilaridade cria
uma separa¢ao clara entre o vocabuldrio conhecido e sinais novos, uma caracteristica

essencial para qualquer aplicacao pratica de reconhecimento de sinais.

Como trabalhos futuros desta pesquisa, estas sdo algumas das opg¢des que podem

ser exploradas:

1. Explorar outras arquiteturas, como por exemplo avaliar o uso das redes neurais,
que sdao naturalmente projetadas para aprender métricas de similaridade e podem

oferecer um desempenho ainda melhor;

2. Reconhecimento de sinais continuos, adaptando a metodologia de dissimilaridade
para identificar e separar palavras em frases completas em Libras, sendo um desafio

muito mais complexo.

3. Expansao de vocabulario para testar a escalabilidade da abordagem com um nu-
mero muito maior de palavras, validando a eficacia em um cendrio mais proximo do

vocabulario completo da Libras;

4. Implementagao em tempo real, otimizando o sistema para a execugao em tempo real

em dispositivos méveis ou web, focando em aplicagoes praticas.
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