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Resumo

Neste trabalho, propde-se o desenvolvimento de um sistema para a traducido em tempo
real de gestos da Lingua Gestual Portuguesa (LGP) para texto, com o objetivo de facilitar
a comunicagao entre pessoas surdas e ouvintes. O reconhecimento automatico de gestos é
uma area fundamental para promover a inclusao social, especialmente pela disponibilidade

crescente de ferramentas tecnologicas que melhorem a acessibilidade comunicacional.

A solucao apresentada envolve a criacdo de uma aplicagdo mével que reconhece em tempo
real os gestos das letras da Lingua Gestual Portuguesa (LGP), exibindo a traducdo quase
instantaneamente apds o gesto ser realizado. Esta aplicacao integra dois métodos principais:
o primeiro utiliza o MediaPipe, onde a imagem capturada pela cdmara do dispositivo
é enviada para um servidor remoto. O servidor processa a imagem, deteta os pontos-
chave (landmarks) das maos e utiliza um Multilayer Perceptron (MLP) para classificar
as letras. O segundo método é um modelo de Rede Neuronal Convolucional (CNN) que
analisa diretamente as imagens capturadas pela caAmara, sendo otimizado para funcionar em
dispositivos méveis através do TensorFlow Lite. A aplicacdo foi desenvolvida em Flutter,

oferecendo uma interface intuitiva e acessivel.

Os testes realizados demonstraram que, com a utilizagdo combinada dos dois modelos, ou
seja, o modelo baseado no MediaPipe integrado com Multilayer Perceptron (MLP) e o
modelo Rede Neuronal Convolucional (CNN), a aplicagdo é capaz de reconhecer gestos
com boa precisao e rapidez, traduzindo gestos em tempo real de forma eficiente. A abor-
dagem adotada permite flexibilidade na adaptagdo a diferentes cendrios e condigoes de
uso, sendo uma solucao escaldvel que pode ser expandida para reconhecer outros gestos
ou linguas gestuais. As implicagdes deste trabalho sdo significativas para a inclusio social,
promovendo a comunicag¢ao entre diferentes grupos linguisticos e facilitando a integragao

das comunidades surdas na sociedade.

Palavras-chave: Lingua Gestual Portuguesa, Reconhecimento de Gestos, Tradugao de

Gestos, Aplicacdo Mével, Redes Neuronais, TensorFlow Lite, MediaPipe, Inclusdo Social
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Abstract

This work proposes the development of a system for real-time translation of Portuguese Sign
Language (LGP) gestures into text, with the aim of facilitating communication between
deaf and hearing individuals. Automatic gesture recognition is a crucial field for promoting
social inclusion, particularly given the growing need for technological tools that improve

communication accessibility.

The proposed solution involves the creation of a mobile application capable of recognizing
LGP letter gestures in real-time. The application integrates two primary methods: the
first uses MediaPipe, where the image captured by the device’s camera is sent to a remote
server. The server processes the image, detects key hand points (landmarks), and uses
a MLP to classify the letters. The second method is a Convolutional Neural Networks
(CNN) model that directly analyzes the images captured by the camera, optimized for
mobile devices using TensorFlow Lite. The application was developed in Flutter, offering

an intuitive and accessible interface.

The tests conducted demonstrated that, through the combined use of both models, namely
the MediaPipe integrated with an Multilayer Perceptron (MLP) and the Convolutional
Neural Network (CNN) model, the application can recognize gestures with good accuracy
and speed, translating them into text efficiently in real-time. This approach allows flexibil-
ity in adapting to different scenarios and conditions, providing a scalable solution that can
be expanded to recognize other gestures or sign languages. The implications of this work
are significant for social inclusion, fostering communication between different linguistic

groups and aiding the integration of the deaf community into society.

Keywords: Portuguese Sign Language, Gesture Recognition, Gesture Translation, Mobile

Application, Neural Networks, TensorFlow Lite, MediaPipe, Social Inclusion
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Introducao

A comunicagdo é uma necessidade fundamental para a integracao social, no entanto, para
as comunidades surdas, comunicar eficazmente pode ser um desafio, uma vez que a maioria
das interagoes sociais dependem de linguas faladas e escritas. A Lingua Gestual Portuguesa
¢é a forma natural de comunicacdo para muitas pessoas surdas em Portugal, permitindo-
lhes nao s6 expressar pensamentos e emogoes, mas também conversar, interagir e partilhar
ideias de forma fluida no seu dia a dia. Contudo, a falta de ferramentas tecnoldgicas que
facilitem a interacdo entre surdos e ouvintes continua a ser uma barreira para a inclusao

social, dificultando o entendimento entre estas duas comunidades.

O desenvolvimento de solugoes tecnoldgicas que permitam o reconhecimento em tempo real
da LGP pode ter um impacto significativo na promocao da inclusao social. Ferramentas
que possibilitem o reconhecimento automatico dos gestos da LGP em tempo real podem
facilitar a comunicacao entre surdos e ouvintes, oferecendo uma forma de traducao acessivel
e eficiente. No entanto, construir um sistema capaz de realizar essa tarefa exige superar
desafios técnicos, como reconhecer de forma consistente os gestos, mesmo em condic¢oes
varidveis de iluminacao, dngulos de captura ou movimentos rapidos, enquanto mantém
tempos de resposta suficientemente curtos para garantir uma interacao fluida entre o

utilizador e a aplicacao.

1.1 Contexto

A lingua gestual é uma forma rica e complexa de comunicacao, sendo o principal meio
de interacao para as comunidades surdas. Ao contrario das linguas faladas, que utilizam
sons para transmitir significados, a lingua gestual recorre a gestos, expressoes faciais e
movimentos corporais. Estes elementos desempenham um papel crucial na comunicagéao de

conceitos e emocoes, além de serem parte da identidade cultural das comunidades surdas.

A lingua gestual tem vindo a ser reconhecida como lingua oficial em diversos paises,
incluindo Portugal, o que representa um passo importante para a inclusdo social. Este
reconhecimento permite que as pessoas surdas acedam a servicos e oportunidades numa
lingua que lhes é natural. Contudo, a comunicacao entre surdos e ouvintes continua a ser

um desafio em contextos onde ndo hé intérpretes disponiveis.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

A tradugdo automdtica da LGP para texto surge como uma solugdo promissora para
resolver este problema, facilitando a comunicacao entre surdos e ouvintes e promovendo
uma maior inclusao social. Contudo, a natureza visual e espacial da LGP, combinada com
a necessidade de reconhecer e interpretar corretamente gestos subtis, apresenta desafios
técnicos. Ferramentas como o MediaPipe, da Google, tém demonstrado potencial para
capturar pontos-chave das maos, mas ainda existem limitacdes a serem superadas para

alcancar uma interpretagdo precisa da LGP em tempo real.

1.2 O Problema

Apesar de a LGP ser reconhecida como uma lingua oficial em Portugal, a barreira de
comunicacao entre surdos e ouvintes permanece significativa. Muitas institui¢des e servigos
publicos nao disponibilizam intérpretes de lingua gestual, o que restringe o acesso de
pessoas surdas a servicos essenciais e limita a sua participagao plena na sociedade. Mesmo
com o reconhecimento da LGP, a falta de tecnologias eficazes que possam auxiliar na

traducdo em tempo real dessa lingua agrava o problema.

A traducdo automatica de linguas gestuais apresenta desafios técnicos distintos. Ao con-
trario das linguas faladas, que seguem uma estrutura linear baseada em sons, a LGP é
visual e espacial, dependendo de gestos manuais, expressoes faciais e movimentos corporais
para transmitir significados. Esta complexidade requer que os sistemas de tradugdo sejam
capazes de lidar com uma ampla variabilidade de gestos, rdpida execucdo dos movimentos

e contextos subtis que podem alterar o significado dos gestos.

Atualmente, as solugoes existentes ainda ndo sdo suficientemente robustas para capturar
todas as nuances da LGP de forma precisa. Além disso, a maioria das solu¢oes foca-se
em linguas gestuais mais amplamente utilizadas, como a Americal Sign Language (Lingua
Gestual Americana) (ASL), o que deixa a LGP com recursos tecnolégicos limitados. Assim,
hé uma necessidade de desenvolver uma aplicacio especifica para o reconhecimento das
letras da LGP, utilizando inteligéncia artificial para facilitar a comunicagao entre surdos e

ouvintes em Portugal.

O cédigo-fonte completo deste projeto estd disponivel publicamente no repositério GitHub

através do link https://github.com/souocare/thesis_portuguese_sign_language

1.3 Objetivos

O principal objetivo desta tese é desenvolver uma aplicacdo que, utilizando a camara do
telemodvel permita a tradugdo, em tempo real, das letras da LGP, facilitando uma maior
integragdo entre as comunidades surda e ouvinte. Este objetivo sera alcancado através da
criacdo de dois modelos de reconhecimento: um modelo de CNN para o reconhecimento
direto das imagens das letras gestuais e um segundo modelo utilizando o MediaPipe, que

deteta os pontos-chave das maos e utiliza um MLP para classificar as letras.

A aplicacdo serd implementada para funcionar em dispositivos méveis, permitindo que, ao

apontar a cdmara para uma pessoa que esta a realizar gestos da LGP, o sistema seja capaz


https://github.com/souocare/thesis_portuguese_sign_language

1.3. OBJETIVOS

de identificar automaticamente qual a letra que esta a ser gesticulada, convertendo-a em

texto.

1.3.1 Objetivos Especificos

1. Desenvolver um modelo de CNN baseado num dataset exclusivo de letras da
LGP, com o objetivo de reconhecer com alta precisdo as diferentes variacoes das

letras gestuais, mesmo com diversidades nos gestos.

2. Explorar o uso do MediaPipe para a detecao de pontos-chave das maos,
criando um segundo modelo que utilize esses pontos para identificar as letras gestuais,

abordando as limitacGes de variabilidade e precisdo na detecdo dos marcos.

3. Integrar os modelos desenvolvidos numa aplicagao, que permita o reconheci-
mento em tempo real das letras gestuais. A integragao sera realizada em dois cenarios:
(a) execucao do modelo localmente, com desafios de processamento e compatibilidade;

e (b) execugdo via servidor, lidando com laténcia e conectividade.

4. Validar os modelos desenvolvidos através de varios testes com dados nao presen-
tes no dataset de treino, garantindo a robustez do sistema em condi¢bes reais, bem

como testar a aplicacdo com utilizadores reais para avaliar a usabilidade e eficiéncia.

5. Contribuir para a comunidade ao criar uma aplicagdo que facilita a aprendiza-
gem e comunicagao em LGP, abordando uma necessidade significativa no contexto

portugués, onde os recursos tecnoldgicos focados na LGP sao limitados.

1.3.2 Impacto Esperado

O impacto esperado deste trabalho é tanto social quanto tecnolégico. Do ponto de vista
social, espera-se que a aplicagdo promova uma maior inclusdo entre as comunidades surda
e ouvinte em Portugal, facilitando a comunicacdo e reduzindo barreiras linguisticas.A
aplicacao podera também servir como uma ferramenta educativa para aqueles que desejam
aprender a LGP, oferecendo funcionalidades como uma visualizacdo detalhada de cada
gesto associado as letras do alfabeto, instrugdes visuais passo a passo e a possibilidade
de praticar e validar os gestos em tempo real. Estas caracteristicas nao sé facilitam o
processo de aprendizagem, mas também promovem a disseminacao e aceitacdo da LGP na

sociedade, ao permitir que pessoas ouvintes adquiram uma compreensao pratica da lingua.

Do ponto de vista tecnoldgico, o desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial
especificos para o reconhecimento de letras da LGP contribuira para o avanco da tradugao
automatica de linguas gestuais. A criacdo de uma solucdo eficaz e escalavel podera servir
de base para futuras pesquisas e aplicacoes, tanto para expandir a cobertura para outras
linguas gestuais, como para melhorar a precisao e funcionalidade do reconhecimento de

gestos em tempo real.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.4 Estrutura

Esta tese estd organizada em capitulos que descrevem, de forma sistematica, todas as
etapas do desenvolvimento deste projeto, desde a conce¢ao inicial até a avaliacdo final dos

resultados e propostas futuras.

O Capitulo 1, Introdugao, apresenta o contexto do estudo, destacando a relevancia
da traducao automatica de gestos da LGP para texto e os principais desafios envolvidos.
Este capitulo também expde os objetivos gerais e especificos da investigacdo e o impacto

esperado nas areas de tecnologia e inclusdo social.

O Capitulo 2, Fundamentos e Trabalho Relacionado, discute os principais concei-
tos que sustentam o projeto, como machine learning, deep learning, e transfer learning,
explicando como estes se aplicam ao problema de reconhecimento de gestos. Além disso,
é apresentada uma revisdo abrangente de trabalhos anteriores, destacando solugoes de-
senvolvidas em contextos semelhantes. As limitacoes identificadas nas solugoes existentes

ajudam a moldar o foco deste projeto.

O Capitulo 3, Metodologia, descreve em detalhe as abordagens metodoldgicas adotadas
ao longo do desenvolvimento do projeto. O capitulo comeca com a apresentacio da arqui-
tetura do sistema, seguida pela recolha e preparacdo dos dados, onde sdo discutidos os
métodos de recolha de imagens e videos, assim como o pré-processamento dos dados para
garantir a robustez do modelo. Sdo também descritos os modelos de aprendizagem criados,
nomeadamente a Rede Neuronal Convolucional (CNN) e o uso de uma Framework de visao
computacional para detegao de gestos e landmarks (77) para a detecao de pontos das maos
com a integracdo de um modelo Multilayer Perceptron (MLP). Finalmente, o desenvolvi-
mento da aplicacdo em Flutter é explicado, destacando as suas principais funcionalidades

e como foram integrados os modelos.

O Capitulo 4, Aquisicao e Pré-processamento de Dados, detalha todo o processo
de recolha de dados e pré-processamento. O capitulo cobre a captura de imagens e videos
dos gestos da LGP, o uso do MediaPipe para identificar as regides das méaos, e a aplicacao
de técnicas de data augmentation. Além disso, é abordada a organizacdo dos dados em

conjuntos de treino, validacao e teste.

No Capitulo 5, Implementacgao, sdo apresentadas as etapas de desenvolvimento da
aplicacdo e a integracdo dos modelos de classificacdo. Este capitulo inclui a explicacio
do desenvolvimento da interface utilizador em Flutter, a integragdo dos modelos CNN e
MediaPipe, e a arquitetura do servidor Flask e, por fim, os principais desafios técnicos

existentes.

O Capitulo 6, Avaliagao, concentra-se na andlise e avaliacdo dos resultados obtidos pelos
modelos desenvolvidos e pela aplicacdo. Sao discutidos os testes realizados para medir o
desempenho do sistema em diferentes cendrios, incluindo a andlise da sua capacidade de
generalizacao. Também sao apresentados os resultados da avaliacao da aplicagdo em termos
de eficiéncia e experiéncia de utilizador, realizada em diversos dispositivos e condigoes de

uso.



1.4. ESTRUTURA

Por fim, o Capitulo 7, Conclusao e Trabalhos Futuros, sintetiza os principais contri-

butos deste trabalho. Sao discutidos possiveis melhoramentos e expansoes futuras.






Fundamentos e Trabalho

Relacionado

2.1 A Lingua Gestual

A lingua gestual serve como uma ferramenta de comunicagio vital para as comunidades
surdas e com deficiéncia auditiva, abrangendo uma rica variedade de gestos, expressoes
faciais e movimentos corporais para transmitir significado. A documentagao histérica sugere
que formas estruturadas de lingua gestual existem ha séculos, embora muitas vezes tenham
se desenvolvido espontaneamente dentro de comunidades isoladas. Exemplos notaveis
incluem as linguas gestuais britdnica e francesa, que surgiram organicamente e foram

posteriormente refinadas através de instituigdes educacionais para surdos [17].

No século XVIII, Charles Michel de ’'Epée em Franca fundou a primeira escola ptblica
para surdos, institucionalizando a Lingua Gestual Francesa e influenciando outras linguas
gestuais, como a ASL [15]. Contudo, o século XX viu um retrocesso devido ao movimento do
oralismo, que promoveu a lingua falada em detrimento da gestual. A perce¢do s6 comegou
a mudar na segunda metade do século, quando estudos como os de William Stokoe na
década de 1960 confirmaram a riqueza e complexidade da ASL, ajudando a restabelecer o
uso e estudo das linguas gestuais como verdadeiros sistemas linguisticos [31]. A ASL é uma
das linguas gestuais mais estudadas e utilizadas, especialmente nas comunidades surdas
dos Estados Unidos e Canadé. O estudo pioneiro de Edward Klima e Ursula Bellugi na
década de 1970 foi crucial para a compreensao cientifica da ASL como uma lingua completa
e complexa. Eles demonstraram que a ASL possui uma gramaética rica e profundamente
estruturada, com capacidades equivalentes as das linguas faladas para expressar abstragoes
e conceitos complexos. Este trabalho ajudou a estabelecer a ASL como um campo legitimo
de estudo linguistico e contribuiu significativamente para a mudanca de percegoes sobre a

lingua gestual em geral [14].

Estes desenvolvimentos sublinham a evolugdo dindmica da lingua gestual, refletindo mu-
dancas sociais mais amplas na abordagem & diversidade e inclusdo. A medida que estas
continuam a ser estudadas e utilizadas, ganham maior reconhecimento, ndo apenas como
ferramentas de comunicacio, mas como elementos integrantes da identidade cultural da

comunidade surda.



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TRABALHO RELACIONADO

2.1.1 Estrutura da Lingua

A estrutura das linguas gestuais é complexa e detalhada, apresentando varias camadas
de significado e funcdo. Estas linguas utilizam parametros como configuracdes de mao,
orientagoes, movimentos, localizagoes (relativas ao corpo do utilizador) e expressoes faciais
para formar os sinais. Cada um destes componentes pode alterar significativamente o
significado de um gesto, semelhante & maneira como os sons sdo usados nas linguas faladas

para formar palavras e frases com diferentes significados [26].

A gramatica das linguas gestuais é complexa e variada, organizando os sinais de modo
a permitir uma comunicacao clara e eficiente. Aqui estdo alguns aspetos especificos da

gramdtica das linguas gestuais, exemplificados com o uso da ASL:

1. Concordéncia Verbal: As linguas gestuais exibem sistemas de concordancia verbal
complexos. Os verbos podem concordar com o sujeito e o objeto, indicados pela
direcdo e movimento das maos que sinalizam. Por exemplo, se o transmissor usa o
verbo “dar” e move a mao de si mesmo para outra pessoa, isso indica que a agao de

dar é do transmissor para aquela pessoa;

2. Uso do Espaco: O espaco de sinalizacdo é usado para representar referéncias
especificos como pessoas, lugares ou coisas. A direcdo da sinalizagdo indica ac¢oes ou
relagoes entre essas referéncias. Um exemplo é um transmissor pode estabelecer um
espaco a sua esquerda para representar um amigo e outro espago a sua direita para

“

uma loja de conveniéncia. Ele pode usar o sinal para “ir”, direcionado do espago
representando o amigo para o espaco representando a loja, para indicar que o amigo

foi a loja;

3. Classificadores: Sao formatos de mao que representam categorias de objetos, acoes
ou caracteristicas. Os classificadores sdo integrados aos verbos para descrever agoes
detalhadamente. Um classificador comum na ASL é a forma de mao plana (B-
handshape) usada para representar veiculos ou superficies planas. Se descrevendo
um carro em movimento, o transmissor pode usar este classificador num movimento

de um lado para o outro para mostrar o carro a viajar através do seu campo de visao;

4. Sinais Nao-manuais: Elementos como expressoes faciais e posturas corporais séo
essenciais para expressar fungdes gramaticais, incluindo perguntas de sim/néo, per-
guntas informativas, negacoes, entre outros. Na ASL, elevar as sobrancelhas muitas
vezes acompanha perguntas de sim/nao. Por exemplo, ao sinalizar “VAIS A LOJA?”,
o transmissor elevaria as sobrancelhas para indicar que se trata de uma pergunta de

sim/nao, esperando uma resposta de sim ou nao;

5. Aspetos Temporais: Diferentes aspetos do tempo sdo expressos através de modula-
¢Oes no verbo ou pelo uso de sinais especificos de tempo no inicio ou final das frases.
Estes aspetos podem ser mostrados por sinais como “ONTEM” ou “AMANHA” co-

locados no inicio de uma frase para estabelecer o contexto de tempo. Por exemplo,
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sinalizar “ONTEM EU FUI A LOJA” em ASL coloca a acio de ir & loja no passado
[25].

Na Lingua Gestual, os sinais sdo frequentemente categorizados em trés grupos principais
baseados na relagdo entre a forma do sinal e o seu significado: icénicos, referenciais e
arbitrarios. Cada grupo desempenha um papel fundamental na forma como a informacéao

é comunicada visualmente.

1. Sinais Icénicos: Estes sinais tém uma relagdo visual direta com o objeto ou conceito
que representam. Por exemplo, o sinal para “arvore” pode imitar a forma de um
tronco com ramos. Estes sinais sdo frequentemente mais faceis de aprender e recordar
devido a sua natureza intuitiva. Em muitos casos, os sinais icénicos ajudam a tornar

a lingua gestual acessivel e visualmente ligada ao mundo natural.

2. Sinais Referenciais: Estes sinais estabelecem uma conexao baseada na associagao
ou contexto, em vez de uma correspondéncia visual direta com o objeto ou conceito.
Por exemplo, o sinal para “tempo” pode fazer referéncia ao movimento de um pon-
teiro de reldgio, ndao porque a forma do sinal seja idéntica ao objeto, mas porque o
contexto sugere uma relagdo interpretativa. Os sinais referenciais dependem de um

entendimento partilhado do contexto cultural ou situacional.

3. Sinais Arbitrarios: Estes sinais nao tém uma relagdo visual 6bvia com o seu
significado. Eles precisam ser aprendidos como qualquer palavra numa lingua falada
porque a sua forma néo revela diretamente o seu significado. Por exemplo, muitos
sinais para conceitos abstratos caem nesta categoria, como o sinal para “liberdade”
[20].

2.1.2 Lingua Gestual em Portugal

A LGP é umas das trés linguas oficiais de Portugal, foi reconhecida enquanto lingua da
comunidade surda portuguesa pela Constituicdo da Republica 1997, especificamente no
artigo 74, n.? 2, alinea h [27], que determina como tarefa do Estado “proteger e valorizar
a LGP, enquanto expressao cultural e instrumento de acesso a educacdo e da igualdade

de oportunidades.” [21].

A LGP tem raizes que remontam ao século XIX, inspirando-se na experiéncia de Per Aron
Borg que trabalhava com surdos na Suécia. Convidado pelo Rei D. Joao VI, Borg visitou
Portugal para fornecer assessoria técnica nesta area, contribuindo para a fundacao, em
1823, da primeira escola para surdos em Portugal. Embora os vocabuldrios da LGP e da
Lingua Gestual Sueca sejam distintos, o alfabeto manual das duas linguas reflete a origem

comum devido & influéncia de Borg no ensino e na formacao dos surdos [9].

Tal como outras linguas gestuais, a LGP possui um sistema de dactilologia, que é o alfabeto
manual utilizado para apoiar a comunicacio de conceitos que nao tém sinais especificos.

Em relacdo a ordem das palavras nas frases, esta segue uma estrutura diferente da lingua

9



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TRABALHO RELACIONADO

portuguesa. Nao ha consenso sobre a ordem predominante: alguns linguistas defendem
uma ordem “sujeito-objeto-verbo” (SOV), enquanto outros argumentam que a ordem é
“objeto-sujeito-verbo” (OSV) [2]. Nas perguntas, a LGP recorre a expressoes faciais e
pronomes interrogativos que normalmente aparecem no final da frase. Para negar, os sinais
negativos sdo expressos de varias formas: utilizando o gesto NAO, alterando a postura

corporal (como movimentos de cabega) ou executando verbos na forma negativa, como

“NAO QUERER” [18].

A comunidade surda utiliza gestos que simbolizam os conceitos representados. Pardmetros
como a expressao facial, os movimentos corporais e os gestos criam uma imagem clara da
ideia transmitida. No entanto, existem termos raros ou muito especificos que nao estao
no vocabulario e precisam ser soletrados. O alfabeto é parte essencial da LGP, composto
por simbolos feitos com a mao dominante (direita ou esquerda). A maioria dos sinais é
estatica e representa letras, exceto “d”, “k” e “z”, que possuem movimento. A datilologia
(soletrar palavras) é usada quando um simbolo nao existe ou nao é conhecido, como em
nomes proprios. Para esta dissertacdo, assume-se que nenhuma das letras tem movimento,
assumindo todos os gestos representados na Figura 2.1. Em particular, as letras D”, K”
e “Z” sao tratadas como gestos estaticos, com base nas formas apresentadas na figura

mencionada, para a sua traducao.

Abzceddria em Lingua Gesteal Perfuguesa

Figura 2.1: Abeceddrio em Lingua Gestual Portuguesa [7]

A LGP, como ja referido é uma lingua visual rica e complexa, cuja aprendizagem e utilizacao
envolvem ndo apenas o conhecimento de sinais manuais, mas também uma ampla gama
de expressoes faciais e movimentos corporais que sdo fundamentais para a comunicacao
eficaz. Cada gesto ou sinal pode conter multiplas camadas de significado, dependendo do
contexto em que é usado, da expressao facial que o acompanha, e da sequéncia de sinais

que o precede ou segue.



2.2. RECONHECIMENTO AUTOMATICO DE LETRAS DA LGP

2.2 Reconhecimento Automatico de Letras da LGP

Com o avango das tecnologias de visdo computacional e inteligéncia artificial, surge a
possibilidade de automatizar o reconhecimento de gestos da LGP, facilitando a comunicagao
entre surdos e nao-surdos. No entanto, o reconhecimento automatico de letras da LGP
é um problema complexo de padroes e classificagdo, dada a variabilidade dos gestos, a
ambiguidade entre alguns sinais e as diferentes condicbes de captura. Apesar disso, gestos
com movimento, como os presentes em algumas letras, ndo representam um desafio adicional

significativo neste trabalho, ja que foram tratados como formas estaticas.

Este problema pode ser formulado como uma tarefa de classificagdo em que o sistema deve
identificar, a partir de uma imagem ou video de um gesto manual, a letra correspondente.
Isto requer a construcao de um classificador capaz de generalizar bem, ou seja, reconhecer
com precisao gestos que variam em detalhes, como o dngulo das maos ou o posicionamento

dos dedos.

2.3 Aprendizagem Automatica e Classificagdo de Padroes

A aprendizagem automadtica (machine learning) tem transformado multiplas dreas, permi-
tindo que sistemas de inteligéncia artificial aprendam a partir de dados e fagam previsoes
com base em padrdes complexos. No caso da LGP, o reconhecimento automatico de letras
gestuais representa um problema tipico de classificagdo de padroes, onde a tarefa do sis-
tema é atribuir uma classe correta a um gesto especifico, ou seja, identificar a letra que

estd a ser representada.

Para resolver este problema, a aprendizagem automética permite a utilizagdo de algoritmos
que ajustam os seus parametros com base em exemplos, aprendendo a reconhecer gestos
visuais complexos. Esta abordagem é particularmente importante em contextos de visao
computacional, onde é necessario processar imagens para identificar padroes subtis, como

a configuracdo dos dedos numa determinada posicao.

O uso de técnicas como deep learning, transfer learning e data augmentation tem facilitado
avangos significativos neste campo. Estes conceitos ndo s6 ajudam a melhorar a precisao
dos modelos como também permitem a generalizacdo, que é a capacidade do modelo de

realizar boas previsdes em dados que nao foram vistos durante o treino.

2.3.1 Modelos e Classificadores em Aprendizagem Automatica

Na tarefa de reconhecimento de padrdes visuais, como as letras da LGP, a escolha do
classificador é um dos elementos mais importantes para garantir um bom desempenho.
Existem varios classificadores que podem ser aplicados, cada um com vantagens e limitagoes

préprias, dependendo da complexidade dos dados e do problema.

Um dos modelos mais utilizados para problemas de classificagdo de imagem é a Rede
Neuronal Convolucional (CNN) (Convolutional Neural Network), amplamente adotada
devido a sua capacidade de aprender automaticamente padrées visuais complexos a partir

de dados. As CNNs séo redes neuronais compostas por camadas convolucionais, que aplicam
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filtros para extrair caracteristicas especificas das imagens, como bordas, texturas e formas,
e por camadas de pooling, que reduzem a dimensionalidade dessas caracteristicas, mantendo
as informagoes mais relevantes [6]. Como ilustra a Figura 2.2, esta estrutura hierdrquica

permite que a CNN analise progressivamente os dados em diferentes niveis de abstragao.

No contexto da LGP, a capacidade das CNNs de capturar padroes visuais é crucial para
identificar detalhes subtis nos gestos manuais, como a orientacdo dos dedos ou pequenas
variagoes na posicao da mao. Estes detalhes sdo essenciais para distinguir letras que
podem parecer semelhantes & primeira vista, como 'V’ e X’ ou 'D’ e ’K’. A eficicia da
CNN em capturar esses detalhes pode ser avaliada através da andlise das predi¢Ges corretas
e incorretas realizadas pelo modelo, verificando quais as caracteristicas foram usadas para
separar as classes de forma eficaz. Adicionalmente, métodos como visualizacoes de mapas
de ativagao (activation maps) podem demonstrar quais areas da imagem influenciam mais
as decis6es do modelo, provando a sua capacidade de reconhecer caracteristicas visuais
especificas.
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Figura 2.2: Ezemplo de Arquitetura de uma CNN [/].

Outro algoritmo de classificacdo comum em problemas de visdo computacional é o MLP,
uma rede neuronal composta por camadas densas totalmente conectadas. A MLP é frequen-
temente utilizado em conjunto com as CNNs, onde as primeiras camadas convolucionais
extraem caracteristicas visuais e a MLP realiza a classificacao final. Esta combinagao cria
uma abordagem hibrida robusta, especialmente eficaz em multiplos problemas, em especial

neste caso onde a variagdo nos gestos pode ser grande, como ilustrado na Figura 2.3.

Figura 2.3: Ezemplo de Arquitetura de uma MLP [8].

Algoritmos mais simples, como o k-Nearest Neighbors (kNN), também sao utilizados em
problemas de classificacdo, embora tenham limitagées consideraveis em problemas com-

plexos como o reconhecimento de gestos. O kNN classifica um ponto de dados com base
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nos seus vizinhos mais préximos, como ilustra a Figura 2.4. No entanto, o seu desempe-
nho tende a degradar-se & medida que a quantidade de dados aumenta, uma vez que é

necessario calcular a distancia para todos os exemplos de treino a cada predicao.

Figura 2.4: Representagdo do k-Nearest Neighbors.

Outro classificador relevante é o Support Vector Machine (SVM), que tenta encontrar um
hiperplano que separe de forma clara as classes no espago de caracteristicas. O SVM ¢é
eficaz em problemas de alta dimensionalidade, mas enfrenta dificuldades quando as classes
nao sao linearmente separaveis, como no caso dos gestos manuais com variagoes subtis. A

Figura 2.5 mostra um exemplo de separagdo de classes pelo SVM [5].

SVMS OPTIMIZE MARGIN BETWEEN SUPPORT
VECTORS OR CLASSES

Class A

Support
vector

r Margin

-

Support
vector

I

Class B

Figura 2.5: Ezemplo de separagdo de classes pelo hiperplano no SVM [1].

Além disso, as Arvores de Decisdo sio um método frequentemente utilizado, onde as
decisbes sdo tomadas de forma hierarquica, dividindo os dados com base em condicoes
simples. No entanto, no reconhecimento de gestos, este método pode ter dificuldades em
capturar variacoes visuais complexas, como ilustrado na Figura 2.6 . O Random Forest,

uma variante mais robusta das arvores de decisdo, constréi miltiplas arvores em paralelo
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e toma decisoes com base no voto da maioria [19].

X<10
Y<0 Y<0
5 A B 5
c D W50
& 5

Figura 2.6: Ezemplo de uma Arvore de Decisdo.

2.3.2 Conceitos em Aprendizagem Automatica

Agora que os modelos e classificadores foram apresentados, é importante explorar os concei-
tos que complementam e aprimoram o desempenho desses modelos em tarefas especificas,
como o reconhecimento de gestos.

O primeiro conceito a destacar é o Deep Learning. Esta subdrea da aprendizagem auto-
matica baseia-se no uso de redes neuronais profundas, que sdo compostas por multiplas
camadas de neurénios artificiais interligados. Cada camada numa rede profunda processa
os dados de entrada de maneira hierarquica, extraindo informagdes progressivamente mais
complexas. O Deep Learning é amplamente utilizado em véarias tarefas, por exemplo de
visdo computacional devido a sua capacidade de capturar padroes visuais e abstrair carac-

teristicas tteis sem a necessidade de interven¢do manual.

2.3.2.1 Transfer Learning

O Transfer Learning é uma técnica que aproveita o conhecimento adquirido por um modelo
treinado numa tarefa para resolver outra tarefa relacionada. Normalmente, modelos de
redes profundas s@o treinados em grandes bases de dados, como o ImageNet [24], que
contém milhoes de imagens. Este conhecimento aprendido pode ser transferido para tarefas
especificas, como o reconhecimento de letras gestuais, ajustando apenas uma parte do
modelo pré-treinado, enquanto outras partes mantém os seus parametros inalterados face

ao modelo previamente treinado [37].

Ao utilizar o Transfer Learning, é possivel acelerar o processo de treino e alcancar melhores
resultados, mesmo com poucos dados especificos da tarefa, como a LGP. A técnica reduz
o custo computacional e melhora a precisao ao reutilizar pesos e camadas que ji capturam

caracteristicas visuais tuteis.
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2.3. APRENDIZAGEM AUTOMATICA E CLASSIFICACAO DE PADROES

2.3.2.2 Data Augmentation

O Data Augmentation é uma técnica utilizada para aumentar o volume de dados de treino
através da criacao de novas amostras a partir das existentes. No reconhecimento de gestos,
este processo pode envolver transformacgoes simples, como rotagoes, redimensionamentos,

espelhamento e alteragoes de brilho das imagens capturadas.

O objetivo do Data Augmentation é aumentar a capacidade de generalizacdo do modelo,
garantindo que ele funcione bem em condi¢oes variadas de captura, como diferentes angulos,
iluminacdo ou gestos ligeiramente diferentes. Esta técnica é especialmente til quando ha

uma, quantidade limitada de dados disponiveis, como é frequentemente o caso na LGP.

2.3.2.3 Otimizadores de Aprendizagem

Os otimizadores sdo algoritmos que ajustam os pesos de uma rede neuronal durante
0 processo de treino, minimizando a funcao de custo. Entre os mais utilizados estdao o
Stochastic Gradient Descent (SGD), o Adam e o RMSprop [3]. O Adam, por exemplo, é
amplamente utilizado em redes profundas por ser eficiente e adaptar dinamicamente as

taxas de aprendizagem, tornando-o ideal para a otimizacgdo de grandes redes.

2.3.2.4 Pesos em Redes Neurais

Os pesos (weights) sao um componente fundamental das redes neuronais. Eles representam
a forca das conexbes entre os neurdnios em diferentes camadas da rede e determinam
como os dados de entrada sao transformados ao longo do modelo. Durante o processo de
treino, os pesos sao ajustados iterativamente pelo algoritmo de otimizacao para minimizar

a funcdo de custo, permitindo que a rede aprenda padrées nos dados de treino.

O ajuste dos pesos € realizado através do backpropagation, que calcula os gradientes dos
erros em relacao aos pesos e utiliza esses gradientes para atualizar os valores. Este processo
permite que o modelo melhore as suas predi¢des ao longo do tempo. A importancia dos
pesos é evidente em tarefas complexas, como o reconhecimento de padroes visuais, onde

pequenos ajustes podem ter um impacto significativo na precisao final da rede [10].

Além disso, em cendrios de classes desbalanceadas, onde algumas classes possuem menos
exemplos do que outras, é comum aplicar pesos adicionais as classes com menor representa-
cao para garantir que a funcao de custo penalize mais os erros nessas classes. Esta técnica,
conhecida como ajuste de pesos de classes, ajuda a rede a aprender de forma equilibrada,

reduzindo o viés para classes com mais exemplos.

2.3.3 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar a eficicia de um modelo de aprendizagem automatica, varias métricas de
desempenho sdo usadas, permitindo medir o quao bem o modelo estd a generalizar a partir

dos dados de treino e a prever novos exemplos.

A métrica mais comum é a exatiddao (accuracy), que mede a propor¢do de predi¢oes

corretas em relagdo ao total de predicoes feitas pelo modelo. Embora 1til, a precisdo pode
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CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TRABALHO RELACIONADO

ser enganadora em problemas com classes desequilibradas, onde algumas classes podem

ter muito mais exemplos que outras.

A classificagdo bindria é outra métrica importante, que mede a capacidade do modelo de
identificar corretamente todas as instdncias de uma classe especifica. Um recall ( elevado
indica que o modelo consegue detetar a maioria dos exemplos positivos de uma classe, o

que é essencial em cendrios onde se pretende minimizar os falsos negativos.

O F1-Score combina precisao (precision) e recall numa tnica métrica, sendo a média
harmoénica entre ambos. Esta métrica é particularmente 1itil quando héa um equilibrio entre

evitar falsos positivos e falsos negativos.

Além destas métricas, a matriz de confusdo é uma ferramenta visual amplamente utilizada
para avaliar a performance dos classificadores. Esta matriz apresenta uma tabela que
compara as predigoes feitas pelo modelo com os rétulos reais, permitindo identificar quais

as classes que sdo mais frequentemente confundidas.

2.4 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de gestos, especialmente no contexto de linguas gestuais, evoluiu conside-
ravelmente ao longo das ultimas décadas. No entanto, o foco especifico no reconhecimento
de letras da LGP tem sido mais limitado, com muitos trabalhos concentrando-se no reco-
nhecimento de gestos completos ou frases. Inicialmente, muitos investigadores recorreram
a métodos baseados em hardware especializado, como luvas sensoriais. Por exemplo, no tra-
balho de Neiva [22], foram utilizadas luvas equipadas com sensores de flexdo para capturar
os gestos da LGP, com o objetivo de reconhecer tanto gestos estaticos como as letras do
alfabeto manual. As luvas mediam a curvatura de cada dedo, permitindo uma alta precisao
na detecao dos gestos, facilitando o reconhecimento das letras da LGP. No entanto, apesar
da sua precisao, estas solugoes enfrentavam desafios em termos de usabilidade e custo,

limitando a sua aplicabilidade para o uso didrio em contextos mais informais.

Com a evolugdo tecnoldgica, os investigadores comecaram a desenvolver sistemas que
pudessem capturar gestos sem a necessidade de dispositivos fisicos intrusivos. O trabalho de
Patricia Reis Ribeiro [28] utilizou o Microsoft Kinect, que capturava gestos tridimensionais
através de sensores de profundidade. Este sistema era eficaz para captar movimentos
amplos que envolvem nao apenas as maos, mas também outras partes do corpo, facilitando
a traducao de frases completas. Contudo, a sua aplicagdo no reconhecimento de letras da
LGP era limitada pela incapacidade de detetar com precisdo a configuracdo dos dedos,
essencial para o reconhecimento de letras, que dependem de variacdes subtis nos gestos
das méaos. Além disso, o Kinect é um dispositivo fixo, o que limita a sua portabilidade e

impede o seu uso em ambientes dinamicos.

Posteriormente, surgiram abordagens baseadas em algoritmos de machine learning, que eli-
minaram a necessidade de hardware especializado e comecaram a utilizar cAmaras comuns.
O trabalho de Oliveira [23] exemplifica esta evolugao, combinando uma CNN com o Kinect.
Embora o Kinect fosse eficaz na captura de movimentos, era a CNN que processava as

imagens capturadas e realizava o reconhecimento dos gestos. Esta abordagem mostrou-se
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2.4. TRABALHOS RELACIONADOS

promissora para gestos dindmicos, mas continuou a enfrentar dificuldades na captura de
detalhes subtis, como a posicdo exata dos dedos, o que é crucial para o reconhecimento de
letras da LGP.

O uso de algoritmos mais simples, como o k-Nearest Neighbors (kNN), também foi ex-
plorado para o reconhecimento de gestos. Singh [30] utilizou o kNN para permitir que a
assistente virtual Alexa reconhecesse comandos gestuais em ASL. Embora esta abordagem
fosse eficaz para pequenos conjuntos de dados, a sua escalabilidade era limitada a medida
que a complexidade dos gestos aumentava, tornando o kNN menos eficiente em tarefas

mais complexas, como o reconhecimento do alfabeto da LGP.

Com a chegada das CNNs, o reconhecimento de gestos deu um grande salto em termos
de precisao, permitindo identificar padrdes visuais complexos, e em termos de rapidez no
processamento das predigoes, tornando-o mais adequado para aplicagdes em tempo real.
Tilottama Goswami [12] utilizou uma CNN para reconhecer gestos da Lingua Gestual
Americana (ASL), especificamente o alfabeto manual, com base no conjunto de dados Sign
Language MNIST. Embora o sistema tenha alcangado uma precisdo elevada para gestos
estaticos e simples, o conjunto de dados utilizado era limitado em variagdo, o que o tornava

inadequado para lidar com a complexidade e variagoes subtis dos gestos da LGP.

Uma outra inovagdo neste campo foi a introducdo do MediaPipe, desenvolvido pela Google,
que permite capturar pontos-chave (landmarks) das maos de forma eficiente e acessivel, sem
a necessidade de hardware especializado [16]. Utilizado em conjunto com redes neuronais
como MLPs, o MediaPipe tornou-se uma ferramenta popular para o reconhecimento de
gestos em tempo real, utilizando apenas cdmaras comuns. Kazuhito00 [33] utilizou o
MediaPipe para capturar pontos das maos e classificd-los com uma MLP, demonstrando

a sua eficacia no reconhecimento de gestos manuais detalhados.

O MediaPipe Hands é um médulo dedicado & detecao e seguimento de maos, utilizando um
modelo de detecao de palmas para localizar rapidamente a mao e um modelo de regressao
3D para identificar com precisdo 21 pontos-chave. Esta modularidade torna o MediaPipe
adequado para ser integrado em sistemas de reconhecimento de gestos em dispositivos
moéveis, mostrando-se eficiente mesmo em condigoes desafiadoras [36]. A Figura 2.7 ilustra
as landmarks detetadas pelo MediaPipe, bem como as distdncias e angulos calculados
entre pares de pontos num exemplo de um gesto da letra Q, que podem ser utilizados para
melhorar a precisdo de sistemas baseados em MLP. Outros exemplos podem ser observados

na Figura III.1 nos Anexos.

Figura 2.7: Exemplo de landmarks, distancias e angulos calculados.
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CAPITULO 2. FUNDAMENTOS E TRABALHO RELACIONADO

As landmarks representam pontos de referéncia especificos na méao, como as pontas dos
dedos, articulagoes e a base da palma, posicionados num espago tridimensional (3D) para
capturar a postura e o movimento da mao em diferentes gestos. As distdncias entre
landmarks permitem medir a separacao entre pontos, como entre o polegar e o indicador
ou entre articulacdes dos dedos, sendo tteis para identificar o grau de abertura da mao ou a
proximidade entre os dedos. J& os dngulos sdo calculados entre trés landmarks consecutivas,
indicando o grau de flexdo ou extensdo de um dedo em relagao a posi¢do da mao. Com
isso, contribuem para distinguir com precisdo gestos especificos, aprimorando a robustez

do sistema de reconhecimento de gestos.

Em suma, a evolucdo do reconhecimento de gestos, desde o uso de hardware especializado
até a utilizagdo de cdmaras comuns e algoritmos avangados de machine learning, resultou
em solugdes mais acessiveis e praticas para o reconhecimento de letras da LGP. As CNNs
e o MediaPipe oferecem uma abordagem mais flexivel e eficaz para a tradugdo da LGP em

dispositivos moveis, permitindo uma implementacao escalavel e eficiente em tempo real.
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Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho foi desenhada com o objetivo principal de desenvolver
um sistema capaz de reconhecer as letras da LGP em tempo real, utilizando a cdmara de
um dispositivo mével. Este capitulo descreve de forma geral as abordagens tecnolégicas
e metodologicas que orientaram o desenvolvimento do sistema, sem entrar em detalhes

especificos, que serdao discutidos em maior profundidade na sec¢do de implementacao.

Desde o inicio do projeto, foi essencial garantir que o sistema tivesse a capacidade de
realizar o reconhecimento de letras com rapidez no processamento e alta confiabilidade,
considerando desafios como variagoes de iluminacgao, dngulos de captura e diferentes dispo-
sitivos moveis. Assim, a metodologia focou-se em encontrar solugdes robustas, escalaveis
e adaptéaveis a diferentes condi¢oes de utilizagdo, sempre com o objetivo de proporcionar

uma experiéncia de utilizador fluida e acessivel.

A arquitetura geral do sistema foi dividida em quatro componentes principais: a aquisicao e
pré-processamento de dados, o desenvolvimento dos modelos de aprendizagem automética
e a criacdo de uma aplicacdo movel intuitiva. Cada um destes componentes foi abordado

de forma a garantir um equilibrio adequado entre desempenho e praticidade.

3.1 Fundamentos Tecnolégicos e Abordagens de Desenvolvimento

A criacao de um sistema de reconhecimento de gestos envolve a integracao de varias tecno-
logias e abordagens que lidam com a captura de dados, o processamento de informagoes em
tempo real, e a interface com o utilizador. O desenvolvimento da aplicacdo mével exigiu a
escolha de ferramentas que permitissem o desenvolvimento multiplataforma e a integracao

eficiente de modelos de aprendizagem automaética.

O sistema foi desenhado para funcionar tanto com processamento local como remoto, de
forma a garantir flexibilidade em diferentes cenarios. Para o processamento local, optou-
se por utilizar o modelo CNN, pois era possivel executd-lo diretamente nos dispositivos
moveis gragas a sua conversao para TensorFlow Lite. Este formato otimizado permite que
o modelo funcione de forma eficiente em dispositivos com recursos limitados. Por outro

lado, o MediaPipe foi configurado para processamento remoto, uma vez que, atualmente,
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nao possui suporte nativo para execucgao local no contexto de visdo computacional, como
a detecdo de pontos-chave (landmarks) das maos [11]. Esta limitagao tecnolégica determi-
nou a necessidade de integrar o MediaPipe como uma solucdo dependente de conexéao a
internet, sendo utilizado em um servidor remoto. A decisdo de maximizar a capacidade
de processamento de inferéncias diretamente no dispositivo, utilizando o modelo CNN;, foi
motivada por diversas razdes praticas e técnicas. O modelo local oferece a vantagem de
operar em modo offiine, eliminando a dependéncia de conectividade com a internet. Isso
é especialmente importante em ambientes onde a conectividade pode ser limitada ou ine-
xistente, garantindo que a aplicacdo continue funcional e proporcionando uma experiéncia
de utilizador mais fluida, com tempos de resposta reduzidos. Além disso, o processamento
local reduz a necessidade de transferir imagens para um servidor remoto, aumentando a

privacidade dos dados dos utilizadores.

3.2 Aquisi¢cao e Pré-processamento de Dados

Para garantir a qualidade (imagens definidas e consistentes, e a representatividade dos
dados utilizados no treino dos modelos de reconhecimento de letras da LGP, serd seguida
uma metodologia baseada na recolha de dados novos.Por qualidade entende-se a obtencao
de dados claros e precisos, com imagens bem definidas e consistentes em termos de ilumina-
¢ao, resolucao e angulos de captura, evitando ruido ou distor¢des que possam comprometer
o desempenho do modelo. Representatividade refere-se a inclusdo de exemplos que cubram
adequadamente as variacoes naturais dos gestos, como diferencas na execucao por diferen-
tes utilizadores, tamanhos de maos, posi¢oes e condigoes de captura. Este equilibrio entre
qualidade e representatividade é essencial para garantir que o modelo seja robusto e capaz

de generalizar para situagoes reais de utilizagao.

Dado que néo existem datasets publicos amplamente disponiveis e adequados para esta
tarefa, serd necessario criar um dataset especifico, recolhendo imagens e videos de pessoas

a realizarem gestos correspondentes as letras da LGP.

Além da recolha de dados, serd aplicado um processo de pré-processamento para garantir
a qualidade dos dados utilizados no treino dos modelos. Esta fase incluird técnicas de
normalizac¢ao e aumento de dados (data augmentation), que permitirdo expandir o conjunto
de dados e aumentar a sua diversidade. Estas metodologias sdo amplamente utilizadas
em problemas de visdo computacional para melhorar a capacidade de generalizacao dos
modelos, garantindo que consigam lidar com variagoes nos gestos, condigoes de iluminagao

e angulos de captura.

3.3 Modelos de Classificagao

A escolha de modelos de aprendizagem automaética equilibrou eficiéncia e precisdo, con-
siderando as capacidades dos dispositivos e os requisitos de desempenho. O CNN, com
baixa complexidade computacional, foi escolhido para processamento local, permitindo

reconhecimento rapido em dispositivos méveis. J& o MediaPipe, focado na precisdo de
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gestos complexos, foi destinado ao processamento remoto, onde maior capacidade compu-
tacional estd disponivel. O sistema de classificacao de gestos foi desenhado para identificar
corretamente as letras da LGP, utilizando abordagens que garantissem a adequacao tanto

para execucao local em dispositivos méveis como para processamento remoto.

A arquitetura de modelos necessita de métodos que lidam bem com a complexidade de
dados visuais e gestos manuais, assegurando um tempo de resposta em tempo real, ao

mesmo tempo que mantém a precisao necessaria para reconhecimento eficaz.

3.4 Avaliacao do Sistema

A avaliacdo do sistema serd baseada em varias métricas que permitirdo analisar o desem-
penho dos modelos de reconhecimento de letras. Métricas como a precisao (accuracy),
recall, F'1-Score e a matriz de confusao foram identificadas como ferramentas essenciais
para medir a capacidade do sistema de classificar corretamente os gestos e identificar areas

de melhoria.

O uso dessas métricas garante uma andalise completa do comportamento do sistema e a
identificacdo de possiveis ajustes que poderao ser feitos para otimizar o desempenho e a

precisao na identificacdo de gestos.

3.5 Avaliacao da Usabilidade do Sistema

Para isso, foi planeada a recolha de feedback através de entrevistas com utilizadores reais,
com o objetivo de obter informacdes relevantes sobre a clareza e a facilidade de utilizacao

da aplicacgdo, identificando pontos fortes e areas a melhorar."

O foco estard em garantir que a aplicagdo seja intuitiva e simples de usar, tendo em conta
que a acessibilidade e a facilidade de interacdo sao aspetos fundamentais para o sucesso

de um sistema destinado a traducao da LGP.
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Aquisicao e
Pré-processamento de
Dados

A criagdo de um sistema de reconhecimento de letras do alfabeto da LGP exige uma base
solida de dados que represente fielmente os gestos e as suas variagdes. Como néo existia um
dataset publico adequado para a LGP, foi necessario construir um dataset personalizado,
obtendo dados de varias fontes e submetendo-os a um processo de pré-processamento.
Este capitulo detalha as etapas de aquisi¢io e preparagao dos dados, fundamentais para o

desenvolvimento dos modelos de aprendizagem automatica utilizados no projeto.

A Figura 4.1 ilustra o fluxo completo do processo de aquisicdo e pré-processamento de
dados, desde a captura das imagens até a criagdo de variantes através de técnicas de data
augmentation. O processo descrito na figura sera explorado nas secgoes seguintes, onde
cada etapa sera detalhada para garantir a construcdo de um conjunto de dados robusto,

essencial para o desempenho dos modelos de aprendizagem automética.

A. Guardar Ler imagem v
ficheiros original

Detegao de mao na
imagem e guardar
imagem cortada

originais

Frame do Video

u Aplicagio de filtros

variados

Redimensionar
Imagem Imagem cortada
200x200

MNovas imagens geradas

.3

| Dataset Dataset
Teste Treino
Dataset Original

Dataset
Validagao

Figura 4.1: Fluzo de aquisi¢cdo e pré-processamento de dados para o reconhecimento de
letras da LGP.



CAPITULO 4. AQUISICAO E PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

4.1 Recolha e Preparacao de Dados

A recolha de dados para o sistema de reconhecimento da LGP envolveu capturar imagens
e videos de varios amigos e colegas a realizar os gestos das letras da LGP em diferentes
condigoes. A diversidade dos dados foi uma preocupacio constante, garantindo que os
modelos de aprendizagem automatica pudessem generalizar bem para diferentes contextos

e condicbes de captura.

4.1.1 Fotografias Capturadas em Diferentes Contextos

Uma das principais fontes de dados foi a captura de imagens de varias pessoas a realizar
os gestos das letras da LGP. Para garantir a representatividade, as imagens foram tiradas
em ambientes variados, com diferentes fundos, condi¢oes de iluminagdo e angulos. Essa
diversidade reflete as condigoes reais em que o sistema poderd ser utilizado e ajuda a
aumentar a robustez do modelo ao lidar com diferentes variagées de gestos. A Figura
4.2 mostra trés exemplos de imagens do dataset, representando a letra “A” em diferentes

ambientes.

Figura 4.2: Imagens da letra A de LGP capturadas em diversos ambientes

Além de capturar imagens individuais, foi necessario explorar outras abordagens para
garantir que o dataset fosse suficientemente diverso e robusto para o treino dos modelos,

como a extracao de frames a partir de videos a fazer as letras.

4.1.2 Extragao de Frames a Partir de Videos

Outra importante fonte de dados foi a gravacdo de videos onde as letras da LGP foram
realizadas continuamente. A vantagem de utilizar videos reside na possibilidade de capturar
multiplos frames que contém variagoes subtis dos gestos, aumentando assim o niamero de
exemplos disponiveis para treino. Apés a gravacao dos videos, foram extraidos os frames
mais relevantes, correspondentes a cada letra. Para isolar a mao do resto do corpo e garantir
que o modelo se concentrasse apenas no gesto, foi utilizado o MediaPipe, uma framework
de visdo computacional da Google, que detetou a regido da mao em cada frame. A Figura

4.3 apresenta alguns frames obtidos de um video gravado, representando a letra “A”.

E importante notar que, ao extrair imagem a imagem de videos, o conjunto de dados
gerado torna-se bastante grande, contudo este tinha um ntmero significativo de imagens
muito semelhantes entre si. Embora essas imagens similares possam parecer redundantes,

elas ajudam a capturar pequenas variagoes nos gestos, o que pode melhorar a capacidade
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Figura 4.3: Imagens da letra A de LGP obtidas através dos frames de um video

do modelo de reconhecer gestos em diferentes condi¢des. No entanto, a repeticdo de frames
também aumenta a necessidade de estratégias como data augmentation para diversificar
ainda mais o conjunto de treino e evitar o sobre-ajuste do modelo a esses padrdes muito

especificos.

4.1.3 Inclusao da Classe “Nothing”

Além das imagens que representam as letras da LGP, foi necessario incluir uma classe
adicional para indicar quando nenhuma letra estd sendo gesticulada, conhecida como “classe
nothing”. Esta classe é crucial para que o sistema seja capaz de diferenciar entre quando
um gesto véalido esté sendo realizado e quando ndo hé nenhum gesto presente. As imagens
para esta classe foram obtidas de um dataset disponivel no Kaggle [32], onde ndo havia
qualquer tipo de gesto presente. A inclusdo dessa classe ajuda o modelo a evitar falsos

positivos, melhorando a precisao das predigoes.

Figura 4.4: Imagens representativa da classe nothing

4.2 Pré-processamento dos Dados

Apoés a recolha dos dados, estes foram submetidos a um processo de pré-processamento
para garantir que o modelo fosse treinado com amostras bem capturadas, com iluminagao
adequada, foco claro e gestos visiveis, eliminando informagoes irrelevantes ou inconsistentes.

Além disso, foi assegurada a uniformidade no formato, tamanho e orientacao das imagens,
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permitindo que o modelo recebesse dados consistentes. Este pré-processamento desempenha
um papel crucial na melhoria da capacidade do modelo de aprender padroes relevantes e

generalizar para novos dados.

4.2.1 Normalizacao das Imagens

Uma das primeiras etapas do pré-processamento foi a normalizacdo das imagens. Todas
as imagens capturadas e extraidas dos videos foram redimensionadas para o tamanho
padrao de 128x128 pixeis. Este tamanho foi escolhido por representar um equilibrio: nao
sdo imagens muito grandes, o que reduziria a eficiéncia do processamento e exigiria mais
recursos computacionais, nem muito pequenas, o que poderia comprometer a preservagao
de detalhes importantes dos gestos necessarios para o reconhecimento das letras. A nor-
malizacdo do tamanho das imagens reduz a variabilidade que nao esta relacionada com os
gestos em si, permitindo que o modelo se concentre nas caracteristicas relevantes das letras.
Em alguns casos, durante o redimensionamento, foram adicionadas barras pretas na parte
superior e inferior das imagens para evitar distorgdes, que ocorreriam se as proporgoes
originais fossem alteradas. A Figura 4.5 mostra o processo de normalizagdo das imagens,

exemplificado com a letra “A”.

Figura 4.5: Criacdo de novas imagens a partir de uma original - Letra A

4.2.2 Aumento de Dados (Data Augmentation)

Para aumentar a robustez do modelo e melhorar a sua capacidade de generalizacgao, foi
aplicado um conjunto de técnicas de data augmentation. O data augmentation é uma
técnica que permite aumentar o volume de dados de treino, gerando novas amostras a partir
das existentes. No caso das imagens das letras da LGP, foram aplicadas transformacoes
como rotagao, flip horizontal que simula as letras feitas por pessoas esquerdinas, ajuste
de brilho e contraste aplicando variacoes aleatdrias dentro de intervalos predefinidos,
simulando condic¢oes reais de captura sob diferentes iluminacoes, e pequenas translagoes.
Estas técnicas permitem que o modelo aprenda a lidar com varia¢des comuns nas condigoes

de captura, incluindo diferentes angulos de visao, iluminacao excessiva, insuficiente ou
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desigual, alteracbes na orientagdo das maos, e pequenas deslocagdes ou inclinagoes dos
gestos. Este processo assegura que o modelo seja mais robusto e capaz de generalizar
melhor para cendrios reais, onde essas variagoes sao frequentemente inevitdveis. A Figura
4.6 apresenta exemplos de novas imagens geradas a partir de uma imagem original da letra

“A” utilizando técnicas de data augmentation.

Figura 4.6: Criacdo de novas imagens a partir de uma original - Letra A

Essas técnicas sdo essenciais para aumentar a diversidade dos dados e permitir que o

modelo seja robusto o suficiente para realizar predigoes precisas em diferentes condicoes.

4.2.3 Organizagao do Dataset

Apébs o processo de pré-processamento, todas as imagens foram organizadas em pastas
correspondentes a cada uma das 27 classes do dataset, sendo 26 classes referentes as letras
da LGP e uma classe adicional, denominada “nothing”, que indica a auséncia de gestos.
Essa organizacao foi fundamental para o treino eficiente dos modelos, permitindo que os
dados fossem alimentados de forma estruturada durante o processo de aprendizagem. A
organizacao clara e eficiente dos dados garante que o processo de treino ocorra de maneira

fluida e sem erros.

Além disso, para evitar o data leakage, um fenémeno em que informacao presente nos dados
de treino também aparece nos dados de validagdo ou teste, comprometendo a avaliagdo da
capacidade de generalizagdo do modelo, foi realizada uma separacao rigorosa dos dados em
trés conjuntos: treino, validacao e teste. Esse processo foi feito manualmente, especialmente
para as imagens extraidas dos frames dos videos, garantindo que as imagens de cada pasta
(correspondentes a cada uma das 27 classes) nao estivessem presentes em mais de um
dos conjuntos. Essa separacao foi essencial para assegurar que o modelo fosse avaliado de

maneira justa e precisa, utilizando apenas dados que nao foram vistos durante o treino.

Como pode ser observado na Figura 4.7, o nimero de imagens no conjunto de treino é
de 94064, sendo significativamente maior do que nos conjuntos de validagdo, com 6157
imagens, e teste, com 2520 imagens. Esta disparidade deve-se ao uso de técnicas de data
augmentation aplicadas sobre as imagens de treino, criando varia¢bes artificiais a partir

das imagens originais. Ao gerar diferentes versoes de uma mesma imagem (alterando, por
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Figura 4.7: Contagem de imagens do dataset, dividido por treino, validacdo e teste

exemplo, o dngulo, o brilho e a posic¢do), foi possivel aumentar a diversidade de amostras

apresentadas ao modelo, melhorando assim a sua capacidade de generalizagao.

Adicionalmente, a Figura 4.8 mostra a contagem de imagens de treino, validacao e teste
dividida por cada classe (letras da LGP e a classe "nothing"). Essa visualizagao fornece uma
melhor compreensao do equilibrio entre as diferentes classes, essencial para garantir que o

modelo nao seja enviesado em relagdo a letras com mais ou menos exemplos disponiveis.
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Figura 4.8: Contagem de imagens do dataset por classe, dividida entre treino, validacdo e
teste

Além disso, a Figura 4.9 apresenta exemplos de imagens dos trés conjuntos de dados
(treino, validagao e teste), ilustrando a diversidade visual incluida em cada conjunto. Nos
Anexos, as Figuras 1.1 a 1.6 mostram mais exemplos detalhados de cada um dos datasets
individuais, proporcionando uma visdo mais ampla da variedade de gestos capturados e

processados.
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Figura 4.9: FExemplos de imagens de cada classe dos conjuntos de treino, validag¢do e teste

4.3 Consideracoes Finais

A criacao e preparacao de um dataset personalizado para o reconhecimento de letras da
LGP foi um dos grandes desafios deste trabalho, devido a auséncia de datasets publicos
adequados para esta tarefa. A recolha de dados diversificados, o pré-processamento cui-
dadoso — incluindo a normalizacdo do tamanho das imagens e ajustes de qualidade — e a
aplicacao de técnicas de data augmentation foram etapas fundamentais para garantir que
os modelos desenvolvidos fossem treinados com dados consistentes e representativos. Este
processo foi essencial para melhorar a precisdo dos modelos e assegurar a sua capacidade

de generalizar para diferentes cendrios reais.
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Implementacao

Este capitulo descreve a implementacao detalhada do sistema de reconhecimento de letras
do alfabeto da LGP, focando-se em trés componentes principais: o desenvolvimento dos
modelos de classificagdo, o desenvolvimento da aplicacdo movel, e a implementacao do
servidor de apoio para processamento de predicoes. A integracido dessas trés areas foi
essencial para garantir um sistema confidavel — capaz de lidar com variacées nos gestos e
nas condi¢oes de captura — e otimizado para fornecer resultados precisos e rapidos, tanto

em modo local como remoto.

A Figura 5.1 apresenta o esquema geral do sistema, ilustrando a integragdo entre os
componentes principais, desde a captura de gestos na aplicacdo mével até ao processamento

dos modelos e a exibi¢do da tradugao em tempo real.

1
Modelo CNN
Fotografias
Processamento Aplicacdo
Reconhecimento de
Gestos de LGP
Videos
Maodelo
MediaPipe + MLP

Figura 5.1: Esquema completo do sistema

5.1 Modelos de Classificacao

Nesta seccao, serao detalhadas as etapas e decisoes tomadas durante o desenvolvimento
dos dois modelos de aprendizagem automaética utilizados no sistema. Cada modelo foi
projetado para uma situacgao especifica, garantindo que o sistema funcione de forma flexivel,

independentemente das condigbes de conectividade.

A Figura 5.2 apresenta o fluxo de construgao dos dois modelos de classificagdo utilizados
no projeto: o primeiro baseado numa CNN, otimizado para dispositivos méveis através do
TensorFlow Lite, e o segundo baseado na detegdo de landmarks das maos com o MediaPipe,

integrado com uma MLP. Este diagrama serve como uma visao geral do desenvolvimento
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dos modelos, cujas etapas serao discutidas em detalhe nas seccdes seguintes.

Figura 5.2: (a) Modelo CNN e (b) Modelo MediaPipe + MLP

5.1.1 Modelo 1: CNN para Reconhecimento de Letras

As Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) foram selecionadas como a abordagem inicial
para o reconhecimento de letras da LGP, devido a sua eficdcia comprovada em tarefas
de visdo computacional. As CNNs sdo particularmente adequadas para a extracdo de
caracteristicas visuais complexas, como as configuracoes dos dedos nos gestos, sendo uma

escolha robusta para este desafio.

Para garantir a eficiéncia do sistema em dispositivos méveis, optou-se pela arquitetura
MobileNet V2, conhecida pelo seu equilibrio entre precisdo e eficiéncia de recursos [29]. Esta
arquitetura, aliada ao transfer learning, permitiu a utilizagdo de pesos pré-treinados no
ImageNet, acelerando o processo de treino e melhorando a generalizagdo do modelo no

reconhecimento de gestos.

5.1.1.1 Arquitetura do Modelo

A MobileNetV?2 foi projetada especificamente para dispositivos com limitagoes de proces-
samento e memoéria. Uma das suas principais inovagoes é a utilizacdo de blocos de inverted
residuals, que permitem uma comunicagdo eficiente entre as camadas mais superficiais
(responséveis por capturar padroes basicos) e as camadas mais profundas (que identificam
padroes mais complexos). Isso otimiza a extragdo de caracteristicas visuais sem aumentar

significativamente a complexidade ou o niimero de pardmetros do modelo.

Com esta abordagem, o modelo consegue manter um ntmero reduzido de paradmetros,
0 que é essencial para a execugao eficiente em dispositivos méveis, sem comprometer a

capacidade de identificar padrdes visuais detalhados nos gestos da LGP.

A MobileNetV2 mostrou-se especialmente adequada para ser utilizada com transfer lear-
ning, devido & sua arquitetura leve e modular. Essa caracteristica permite que camadas
pré-treinadas em grandes bases de dados, como o ImageNet, sejam facilmente ajustadas

para tarefas especificas, como o reconhecimento de letras da LGP. A reutilizagido de pesos
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pré-treinados no ImageNet facilitou a adaptacdo do modelo a tarefa especifica de reco-
nhecimento de letras da LGP, sem a necessidade de treinar uma CNN desde o inicio.
Ao congelar as camadas inferiores, responsaveis por aprender padroes visuais genéricos, o
ajuste focou-se apenas nas camadas superiores, que foram treinadas para reconhecer as 27

classes especificas da LGP (26 letras e a classe "nothing").

A escolha de um modelo pré-treinado revelou-se particularmente vantajosa devido a na-
tureza do dataset, que, embora extenso, apresenta baixa variabilidade entre as imagens.
Essa caracteristica poderia limitar a capacidade de generalizacao de um modelo treinado
do zero. O transfer learning, ao aproveitar o conhecimento previamente adquirido sobre
configuragoes visuais amplamente presentes em grandes bases de dados como o ImageNet —
incluindo formas, texturas e estruturas gerais — permitiu compensar a limitagdo de variabi-
lidade do dataset de treino. Este conhecimento foi ajustado para reconhecer configuragoes
especificas dos dedos e gestos da LGP, melhorando significativamente a capacidade de

generalizacdo do modelo.

Apoés a extragdo de caracteristicas visuais pelas camadas convolucionais da MobileNet V2,
o modelo foi complementado com uma camada de Global Average Pooling. Esta camada
substitui parcialmente o papel das camadas densas tradicionais na compressao das in-
formagoes, ao reduzir o nimero de pardmetros, diminuindo assim o risco de overfitting.
No entanto, as camadas densas continuam presentes na arquitetura, sendo utilizadas nas
etapas finais para mapear as caracteristicas extraidas para as classes correspondentes,
assegurando a capacidade de classificacdo do modelo. Esta abordagem ajudou a mitigar
o risco de owverfitting, especialmente importante devido ao conjunto de dados limitado
disponivel. Para refinar a saida da rede, foram adicionadas duas camadas densas com
128 e 64 neuronios, respetivamente. Estas camadas complementam o papel da camada
de Global Average Pooling, agregando maior capacidade de modelagem para mapear as
caracteristicas extraidas as classes finais. A inicializagdo He Normal foi utilizada para
atribuir valores iniciais aos pesos de forma a manter a varidncia dos gradientes estavel,
especialmente em redes profundas, garantindo uma convergéncia mais eficiente durante o
treino. Adicionalmente, a ativagdo Rectified Linear Unit, uma funcao de ativacao utilizada
em redes neuronais (ReLLU) foi aplicada para introduzir nao-linearidade e a normalizacio
por batch foi utilizada para estabilizar o processo de treino, reduzindo o risco de overfitting

e acelerando a convergéncia.

A arquitetura completa do modelo é ilustrada na Figura 5.3.

5.1.2 Treino e Ajustes de Hiperparametros

O modelo foi treinado ao longo de até 100 épocas, com a implementacao de Farly Stopping
para interromper o treino antecipadamente caso nao fossem observadas melhorias signifi-
cativas na perda de validacdo por um ntmero predefinido de épocas consecutivas. Foram
ajustados varios hiperpardmetros importantes, como o tamanho do batch, definido como
32, e a taxa de aprendizagem inicial, configurada como 0.001. Esta taxa foi escolhida para
equilibrar a rapidez do treino com a precisao final, garantindo que o modelo aprendesse

de forma progressiva sem convergir prematuramente para um minimo local inadequado.
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Figura 5.3: Diagrama da arquitetura CNN com o modelo pré-treinado MobileNet V2.

Um otimizador Adam foi utilizado para acelerar o processo de convergéncia, pois adapta
dinamicamente a taxa de aprendizagem com base no gradiente, permitindo que o modelo

atingisse uma performance consistente de forma eficiente.

A medida que o treino avancava, foi introduzido um scheduler de taxa de aprendizagem,
que reduzia automaticamente o valor da taxa sempre que a fun¢éo de perda no conjunto de
validacao estagnava. A perda de validagdo mede o erro do modelo ao prever em dados que
nao foram usados no treino, sendo um indicador da capacidade do modelo de generalizar
para novos dados. A reducéo gradual da taxa de aprendizagem permitiu ajustes mais finos
nas etapas finais do treino, evitando oscilagbes desnecessarias ao redor dos minimos locais.
O FEarly Stopping foi configurado para monitorizar a perda de validagdo, encerrando o
treino se nao houvesse melhorias significativas apds 10 épocas consecutivas, prevenindo

assim o owverfitting e otimizando o tempo de treino.

O ajuste continuo dos hiperparametros, combinado com a utilizacdo de técnicas como o
scheduler de taxa de aprendizagem e o Farly Stopping, permitiu que o modelo atingisse
uma boa capacidade de generalizacdo com um maximo de 100 épocas de treino, embora a
média de treino efetivo tenha sido de cerca de 60 épocas devido a interrupgao antecipada.
O scheduler ajustava dinamicamente a taxa de aprendizagem ao longo do treino, refinando
as atualizaces dos pesos em fases criticas, enquanto o Farly Stopping preveniu o overfitting
ao monitorizar a perda de validacao e interromper o treino em momentos de estagnacao,

otimizando tanto a eficiéncia computacional quanto a qualidade do modelo final.

5.1.3 Ajustes de Pesos de Classes

Durante as primeiras etapas de treino e validacao, foi identificado que algumas classes, em
particular as letras “G”, “X”, “F”, e “L”, apresentavam uma precisao significativamente
inferior em relagao as outras. Esse comportamento pode ser atribuido a dificuldade inerente
dessas classes, que possuem gestos com maior sobreposicao visual ou menos exemplos no

conjunto de treino.

ara lidar com este desequilibrio, foi implementado um ajuste de pesos nas classes, atribuindo

pesos maiores as classes com menor frequéncia ou precisdo no conjunto de treino. Por
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exemplo, para classes como "G'"e "X", que apresentavam uma menor taxa de acerto inicial,
foram aplicados pesos proporcionalmente maiores, aumentando a penalizagdo dos erros
dessas classes durante o cdlculo da funcao de perda. Esta abordagem, frequentemente
recomendada para cendrios de dados desbalanceados [13], ajudou a equilibrar o impacto
das classes no treino e a melhorar o desempenho em classes mais desafiadoras. Este método
visa penalizar mais os erros em classes com menor precisdo, incentivando o modelo a focar-
se mais nas classes com baixo desempenho. Inicialmente, foi utilizada uma abordagem
automatica, em que os pesos de cada classe foram calculados de forma inversamente
proporcional & precisdo observada durante os primeiros ciclos de validagdo. A féormula

utilizada foi:

Weight = (5.1)

Accuracy
A férmula descrita implementa uma estratégia em que classes com menor desempenho
(menor precisao) recebem pesos maiores, diretamente aplicados na fungdo de perda. Este
ajuste tem como objetivo aumentar a penalizacdo dos erros associados a essas classes,
incentivando o modelo a focar mais nos gestos mais desafiadores durante o treino e melhorar

sua capacidade de correcao.

Inicialmente, os pesos foram calculados de forma inversamente proporcional as precisoes
observadas para cada classe, com base nos resultados das predicoes iniciais. Esse ajuste
automatico garantiu que classes com menor precisao, como "X” e ”G”, recebessem maior
atengdo no processo de otimizacdo. Apds esta etapa, os pesos foram normalizados para

manter o equilibrio geral entre as classes no calculo da perda.

Apesar da melhoria geral observada apés o ajuste automatico, algumas classes continuaram
a apresentar dificuldades. Para lidar com essas limitacoes, foi realizada uma intervencao
manual com base nos resultados de validacado intermédios, atribuindo pesos ainda maiores
a essas classes problematicas, como “X” e “G”. Esta abordagem manual visou reforcar o
impacto destas classes no cdlculo da funcdo de perda e promover melhorias adicionais no

desempenho.

Apés os ajustes, observou-se uma melhoria significativa em algumas classes, como “H” e
“L”, cujas predicOes aumentaram consideravelmente. No entanto, classes como “X” e “G”
continuaram a apresentar desafios, mesmo apods a intervengdo. Estes resultados sugerem
que a complexidade visual dessas letras pode exigir estratégias complementares, como a
utilizacao de um segundo modelo ou a ampliagdo do conjunto de dados para essas classes

especificas.

5.1.4 Consideragoes Finais

O desenvolvimento deste modelo baseado na arquitetura MobileNetV2 resultou numa
possivel solugao para o reconhecimento de letras da LGP em dispositivos moveis. O uso
de técnicas como transfer learning e ajustes de pesos de classes contribuiu para melhorar

o desempenho global, especialmente em algumas das classes mais desafiantes.
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No entanto, o modelo ainda apresentou limitacoes em gestos visualmente semelhantes,
como as letras “G” e “X”, sugerindo a necessidade de abordagens complementares. As
solucOes alternativas, como a detecao de landmarks com MediaPipe, serdao exploradas no

desenvolvimento do segundo modelo.

5.2 Modelo 2: MediaPipe para Detecao dos Pontos das Maos

Apos a implementacao do primeiro modelo baseado em CNN, foram identificadas varias
limitagoes, especialmente em classes com gestos mais complexos ou com sobreposicoes
dos dedos. Para abordar esses desafios e melhorar o reconhecimento de gestos da LGP,
decidiu-se implementar um segundo modelo, utilizando o MediaPipe para a detecao de

landmarks das maos e uma MLP para a classificagdo dos gestos.

O MediaPipe foi escolhido por ser uma solucéo eficiente para capturar os pontos-chave
das maos, extraindo informagoes geométricas diretamente a partir de videos ou imagens.
Ao detetar 21 landmarks em tempo real, o MediaPipe simplifica o pré-processamento,
focando-se nas coordenadas dos pontos essenciais, eliminando a necessidade de processar

a imagem completa.

Para a classificacdo das coordenadas detetadas, foi utilizada uma MLP, oferecendo um
equilibrio entre simplicidade e precisdo. A MLP consegue modelar relagoes nao lineares
entre as posicoes dos dedos e as classes de letras da LGP, sendo mais leve e computacio-
nalmente menos exigente em comparacao com as CNNs, o que a torna mais eficiente para

este tipo de tarefa que usa os pontos das maos para a classificacao.

5.2.1 Arquitetura do Sistema

Como referido, a arquitetura deste segundo modelo combina a detecao dos landmarks das
maos, realizada pelo MediaPipe, com uma MLP responsavel pela classificacdo dos gestos.O
MediaPipe extrai 21 pontos de referéncia tridimensionais das maos, representados pelas
coordenadas X, Y e Z de cada ponto, resultando em um total de 63 valores numéricos.
Essas coordenadas descrevem a posicao relativa de cada ponto no espaco 3D, capturando
a estrutura e a pose da mao. Esses dados sao utilizados como entrada para a MLP, que

processa estas informacgoes para realizar a classificacdo dos gestos.

O MediaPipe Hands utiliza dois modelos principais para alcangar uma detecdo eficiente e

precisa das maos:

1. O modelo de detecao inicial das maos foi concebido para identificar as palmas em
tempo real, servindo como ponto de partida para a localizacdo das maos completas.
Este modelo utiliza um detetor de uma tnica etapa, simplificando o processo ao
focar na area da palma, em vez de tentar identificar diretamente maos com dedos
articulados. A arquitetura incorpora um extrator de caracteristicas encoder-decoder,
que analisa o contexto da cena, e utiliza a técnica de perda focal (focal loss) para lidar

com a variacdo significativa no tamanho e escala das palmas. Este design apresenta
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uma precisao média de 95,7% na detecdo das palmas, mesmo em cenérios desafiadores,

como o de oclusao parcial, onde as maos se sobrepoem durante um aperto de mao.

2. O modelo de detecgao e mapeamento de pontos-chave das maos calcula as
coordenadas tridimensionais (X, Y, Z) de 21 pontos especificos nas maos dentro das
areas previamente identificadas. Utiliza um método de regressio para determinar
as posicoes das articulagoes das maos e foi treinado com cerca de 30.000 imagens,
incluindo dados reais e sintéticos, garantindo uma maior robustez mesmo em situ-
acoes de oclusao parcial ou maos parcialmente visiveis. Este modelo fornece uma

representagio consistente da pose das méaos, mesmo em condi¢oes adversas [16].

A robustez do MediaPipe, especialmente em lidar com variagoes de pose, iluminacao e
oclusao, foi fundamental para garantir que o sistema pudesse ser aplicado de forma pratica
em interfaces de utilizador baseadas em gestos, como a classificacdo de letras da LGP.
A capacidade de fornecer uma representacido consistente das maos, mesmo em cenérios

adversos, foi essencial para o sucesso da classificagdo subsequente.

A seguir, os pontos detetados pelo MediaPipe sdo processados pela MLP, que foi projetada
para classificar os gestos com base nas coordenadas dos 21 landmarks. Inicialmente, essas
coordenadas foram usadas diretamente como entradas para uma MLP simples, composta
por trés camadas densas e camadas de dropout para mitigar o risco de overfitting. . Embora
semelhante a estrutura ilustrada na Figura 5.4, esta versao é mais simplificada, tendo menos
camadas e menor densidade de neurdnios, adaptando-se a menor complexidade do conjunto

de features usado.

5.2.1.1 Problemas Iniciais com Generalizacao e Detecao

Durante as primeiras fases de validacao, verificou-se que o modelo apresentava problemas de
generalizagao, particularmente em classes mais complexas, como “G”, “J” e “X”. Em testes
preliminares, estas classes registaram precisoes de 15%, 36% e 32%, respetivamente. Esses
resultados indicaram que o modelo nao conseguia capturar adequadamente as variacoes

subtis nos gestos ou nas condicbes de captura.

As causas principais deste baixo desempenho incluiam:

¢ Detecao inconsistente dos landmarks: Em gestos mais complicados, onde os
dedos estavam sobrepostos ou em posi¢oes nao usuais, o MediaPipe por vezes falhava

na detec¢ao correta de alguns pontos;

¢ Estrutura simplificada da rede MLP: A rede neuronal inicial, com poucas
camadas, ndo era suficientemente robusta para distinguir as nuances nos gestos,

resultando em previsdes incorretas.

5.2.2 Ajustes Implementados para Mitigacao de Problemas

Com base nos desafios observados, foram implementados diversos ajustes para melhorar o

desempenho do modelo:
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1. Calculo de Novas Features: Para capturar mais informacoes sobre a geometria
dos gestos, além das coordenadas dos landmarks, foram calculadas novas features,
como as distancias entre pares de landmarks e os angulos formados por grupos de
trés pontos. Estas features adicionais permitiram uma representacido mais rica dos
gestos, expandindo os dados de 3D para um espago de maior dimensao, que inclui
tanto as coordenadas originais dos landmarks quanto as distancias e &ngulos entre
pares de pontos. Essa nova representacdo ajudou o modelo a distinguir gestos que

envolvem variagoes subtis.

2. Aumento da Complexidade da Rede: A arquitetura da MLP foi expandida para
lidar com o novo conjunto de features. A nova rede passou a incluir:
e Uma camada densa com 256 neurdnios e ativagdo ReL.U.
e Uma camada de normalizagdo por batch, para estabilizar o treino.

e Duas camadas densas subsequentes, com 128 e 64 neurdnios, respetivamente,

com dropout para prevenir o overfitting.

e Uma camada de saida softmax para classificar as letras da LGP.

Essas modificagoes aumentaram a capacidade do modelo de capturar as variagoes subtis
entre os gestos, resultando numa melhoria geral na precisdo e numa maior capacidade de

generalizacdo. Tal arquitetura pode ser observada na Figura 5.4.

Figura 5.4: Diagrama da nova arquitetura da rede neuronal.

5.2.3 Ajustes Finais: Pesos de Classes e Resultados Gerais

Mesmo apéds as melhorias na arquitetura e no calculo de features, algumas classes continu-
aram a ter baixo desempenho. Para mitigar esse problema, foram implementados ajustes

nos pesos de classes, baseados nas precisoes observadas nas primeiras iteragoes de treino.
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Os pesos das classes foram ajustados inversamente proporcional a sua precisdo inicial,
permitindo que o modelo prestasse mais atencio as classes mais dificeis, como “J”, “G” e
“X”

Apés o ajuste dos pesos, a precisdo destas classes melhorou significativamente. A precisao
da letra “J” subiu para 90%, enquanto “F” e “X” atingiram 70% e 71%, respetivamente.
No entanto, algumas classes continuaram a apresentar dificuldades, indicando que podem

ser necessarios ajustes adicionais em futuras iteragoes.

5.2.4 Consideragoes Finais

O desenvolvimento do segundo modelo, combinando a dete¢do de landmarks com o Me-
diaPipe e a classificacdo com uma MLP, resultou numa abordagem eficiente para o reco-
nhecimento de gestos. As modificacoes introduzidas, incluindo o célculo de novas features
e o ajuste dos pesos de classes, contribuiram para melhorias substanciais na precisao,

especialmente em classes que apresentavam desafios no modelo anterior.

Embora algumas classes continuem a exigir melhorias, este modelo mostrou-se uma solugao
promissora e menos exigente em termos de carga computacional, sendo uma boa alternativa

a modelos de classificagdo de imagem.

5.3 Aplicacao Moébvel

O desenvolvimento da aplicacdo em Flutter foi um componente fundamental desta tese,
com o objetivo de criar uma ferramenta intuitiva e pratica para a traducio em tempo real
da LGP para texto. O Flutter foi escolhido pela sua capacidade de desenvolver aplicagoes
multiplataforma (Android e iOS) com uma tnica base de c6digo, o que simplifica a ma-
nutencdo ao permitir atualizacOes consistentes e simultdneas para ambas as plataformas.
Além disso, o Flutter oferece ferramentas que facilitam a criacdo de interfaces de utiliza-
dor rapidas e adaptaveis, garantindo que a aplicacdo responda bem em dispositivos com
diferentes tamanhos de ecra e capacidades. Para além da traducao de gestos para texto,
a aplicagao inclui funcionalidades que incentivam a aprendizagem da LGP, melhorando a

experiéncia global do utilizador.

A Figura 5.5 apresenta o fluxo geral do desenvolvimento da aplicagdo, desde a interface
do utilizador até a integracao dos dois modelos de reconhecimento de gestos. O diagrama
ilustra como a aplicacao interage com os modelos TensorFlow Lite e MediaPipe. Esta visao
geral, e toda a interagdo da aplicagdo com o utilizador, serd explicada em mais detalhe

nas seccoes seguintes.

5.3.1 Funcionalidades

A principal funcionalidade da aplicacao é a traducdo em tempo real de gestos da LGP
para letras, que sdo agregadas numa palavra exibida ao utilizador. Esta funcionalidade é
essencial para o objetivo central da aplicagao: facilitar a comunicacdo entre utilizadores

surdos e ouvintes.
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Figura 5.5: Fluzo da classificacio na aplicagdo

A navegacdo na aplicagdo é feita através de uma barra de navegagao inferior (bottom
navigation bar), onde o utilizador pode clicar em icones personalizados para aceder as
diferentes paginas. A interacdo foi concebida com base em principios de design centrado
no utilizador, utilizando elementos visuais claros e uma navegacao direta, que facilitam
a utilizacao das funcionalidades da aplicacdo. O layout simples e as op¢des acessiveis na
interface contribuem para uma experiéncia intuitiva, permitindo ao utilizador tirar proveito

das varias funcionalidades disponiveis:

1. Pagina Principal (Home Page)
Na pagina inicial, o utilizador é recebido com uma “letra do dia”, escolhida aleatori-
amente. O utilizador pode clicar num botéo central para atualizar a letra e aprender
novos gestos de forma aleatéria e continua. Esta funcionalidade foi pensada para
incentivar os utilizadores a aprender e praticar uma letra da LGP de forma aleatéria

a cada acesso.

2. Pagina de Camara (Camera Page)
Nesta pagina, a traducdo dos gestos ocorre de forma continua, com a camara do
dispositivo capturando os gestos do utilizador a cada segundo. O reconhecimento é
validado quando a mesma letra é identificada consecutivamente em pelo menos duas
iteragoes, garantindo maior precisdo na apresentacdo do resultado na interface. As
letras sao depois agrupadas numa frase que é continuamente atualizada a medida
que o utilizador faz novos gestos. H4 ainda um botdo que permite alternar entre
a camara frontal e traseira, conforme a preferéncia do utilizador. Para além disso,
um switch manual possibilita a alternancia entre dois modelos de reconhecimento de
gestos: o MediaPipe ou o modelo CNN de forma local. garantindo a continuidade do

reconhecimento de gestos.

3. Pagina de Letras (Letters Page)
Nesta pégina, o utilizador pode visualizar todas as letras da LGP e a sua correspon-

déncia no alfabeto portugués. Ao clicar numa letra, uma imagem detalhada é exibida,
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mostrando como realizar o gesto corretamente, tanto da perspetiva do emissor quanto

do recetor.

4. Pagina de Tradugdo de Texto (Translate Page)
Esta pagina permite ao utilizador introduzir texto em portugués e visualizar como as
letras correspondentes seriam gesticuladas em LGP. Esta funcionalidade serve como
uma ferramenta educativa, ajudando os utilizadores a aprender a traduzir palavras

e frases do portugués para a LGP.

A Figura 5.6 abaixo apresenta capturas de ecrd das principais paginas da aplicacdo, ilus-

trando o design da interface e as funcionalidades descritas acima.

Figura 5.6: Capturas de ecrd das principais piginas da aplicacdo.

5.3.2 Estrutura e Organizacao do Cdédigo

A aplicacao foi estruturada de forma modular para facilitar a manutencao e permitir a
escalabilidade futura. A organizacao dos ficheiros segue uma estrutura clara, separando
as funcionalidades principais e as responsabilidades de cada componente, facilitando o

desenvolvimento de novas funcionalidades e a gestao da aplicagao.
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lib
|— main. dart
|— utils
| |— customNavbar.dart
\— tf_classifier
|- classes.dart
|— classifier_category.dart
|- classifier_model.dart
|— classifier .dart
|— image_utils.dart
|- predict.dart
\— views
|- camera_page.dart
|- home page.dart
|— init_page.dart
|— letters_page.dart

|- translate_page.dart

Listagem 5.1: Estrutura

de Diretoérios da Aplicacio

Abaixo encontra-se um resumo das responsabilidades de cada ficheiro:

» main.dart: Inicializa a aplicagdo e carrega a pagina inicial (init_ page), configurando

o menu de navegacao.

o utils/customNavbar.dart: Define

zado.

a légica para o menu de navegacao personali-

» views/camera__page.dart: Controla a captura de imagens em tempo real e permite

alternar entre a cAmara frontal e traseira.

o views/home__page.dart: Mostra a “letra do dia” e permite ao utilizador atualiza-

la.

o views/letters__page.dart: Exibe todas as letras da LGP e as suas correspondén-

cias.

» views/translate__page.dart: Implementa a funcionalidade de traducao de texto

para gestos.

A pasta tf__classifier/ contém os componentes responséveis pela classificacio de gestos.

o classes.dart: Define as classes de detegdo (A a Z e “nothing”) e mapeia-as para

strings correspondentes.

o classifier_ category.dart: Representa a categoria de predigdo com o rétulo e a

confianga da predigao.

o classifier__model.dart: Carrega o modelo TensorFlow Lite (tflite) e define a estru-

tura do modelo, incluindo dimensées de entrada e saida.
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e classifier.dart: Executa o fluxo de predicdo, desde o pré-processamento da imagem

até & inferéncia no modelo.

e image_utils.dart: Converte as imagens capturadas para o formato adequado ao

modelo.

e predict.dart: Coordena o processo de predi¢ao, garantindo o correto funcionamento

da classificacao.

5.4 Integracao dos Modelos com a Aplicacao

A integracdo dos modelos de reconhecimento de gestos com a aplicacdo mével foi um dos
principais desafios técnicos deste projeto, exigindo uma abordagem hibrida para garantir

a flexibilidade e o desempenho desejados em diferentes cendrios.

O modelo CNN foi inicialmente convertido para TensorFlow Lite para ser executado dire-
tamente nos dispositivos moéveis. O TensorFlow Lite foi escolhido devido a sua capacidade
de executar modelos de machine learning em dispositivos com recursos limitados, como

telemdveis, sem a necessidade de uma conexao constante & internet.

O processo de conversdo para tflite envolveu a utilizagao da ferramenta TensorFlow Conver-
ter, que transforma o modelo original em um formato otimizado para dispositivos médveis.
Durante essa conversdo, ocorre frequentemente uma quantizacdo dos pesos do modelo,
onde os dados originalmente representados em 32 bits (ponto flutuante) sao convertidos
para 16 bits ou 8 bits. Esta redugdo no tamanho dos pesos é essencial para melhorar a
eficiéncia do modelo em termos de uso de memoéria e velocidade de inferéncia, mas pode

introduzir uma ligeira perda de precisao [34].

Além disso, algumas operagoes complexas do modelo original, como calculos avancados
em camadas convolucionais, normalizacoes ou fungoes de ativacao especificas, sdo simplifi-
cadas para se adequarem as limitacoes de processamento dos dispositivos méveis. Essas
simplificacoes, embora otimizem a execugdo, podem impactar negativamente a capacidade
do modelo de captar variagdes subtis nos gestos, resultando em uma menor qualidade de

predigdo, especialmente em gestos com configuragdes de dedos mais detalhadas [35].

5.4.1 Servidor Flask com MediaPipe

Para resolver os problemas de precisdo e desempenho observados com o modelo tfiite, foi
adotada uma abordagem alternativa, integrando o MediaPipe para a detecao dos landmarks
das méos. Dado que o MediaPipe nao tem suporte nativo no Flutter, foi necessario criar

um servidor backend em Flask para processar as imagens e realizar as predigoes de gestos.

O servidor Flask processa as imagens capturadas pela cAmara da aplicacao, utilizando o
MediaPipe para detetar os 21 pontos de referéncia tridimensionais das maos (coordenadas
X, Y e Z). Com base nesses pontos, o servidor identifica a letra correspondente da LGP e
devolve o resultado a aplicagdo com uma laténcia média de 3 a 5 segundos, dependendo da
qualidade da conexao a internet. Embora este processamento seja realizado com rapidez

suficiente para muitos cenarios, a dependéncia de conectividade a internet pode introduzir
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atrasos adicionais em ambientes com rede limitada, impactando a experiéncia de utilizador

e reduzindo a sensac¢ao de resposta em tempo real.

A comunicacdo entre a aplicacdo e o servidor é feita através de uma Application Program-
ming Interface (Interface de Programacao de Aplicagoes) (API) HTTP. Para minimizar a
laténcia e otimizar o desempenho, as imagens transmitidas sdo compactadas, assegurando
um processamento mais rapido. O reconhecimento dos gestos ocorre continuamente em
todas as imagens processadas de segundo a segundo, permitindo uma traducgao fluida e

precisa das letras da LGP.

5.4.2 Alternancia entre os Modelos

A aplicacao foi configurada para permitir a alternancia entre os dois modelos de reconhe-
cimento de gestos — o modelo tflite, que opera localmente, e o modelo MediaPipe, que
funciona via servidor Flask. Essa funcionalidade é implementada através de um switch
manual na interface, que oferece ao utilizador a flexibilidade de escolher o modelo mais

adequado as condi¢Ges do ambiente de utilizacao.

Por padrao, o modelo tfiite é selecionado como base, garantindo que a aplicacio funcione
de forma fluida e independente da conectividade a internet. O utilizador pode, no entanto,
optar por utilizar o modelo MediaPipe, que proporciona maior precisao na detecao dos
gestos, clicando no switch para ativar esta funcionalidade. Esta configuracao é particu-
larmente til em cendrios onde hd uma conexao de internet estavel e o utilizador prefere

priorizar a precisdo em vez da laténcia.

Contudo, para garantir a continuidade do funcionamento da aplicacio, foi implementado
um mecanismo de fallback automatico. Caso o modelo MediaPipe seja selecionado, mas
ocorra algum erro na comunicagdo com o servidor Flask — seja devido a falta de conexao
a internet ou a outros problemas de conectividade — a aplicagdo deteta automaticamente
a falha e alterna de volta para o modelo tflite. Desta forma, o sistema assegura que o
reconhecimento de gestos continua a ser realizado, mesmo que com uma ligeira reducao

na precisao, garantindo uma experiéncia fluida e confiavel para o utilizador.

Essa alternancia automaética minimiza interrupc¢oes no uso da aplicagao, permitindo que o
utilizador continue a interagir sem precisar fazer alteracbes manuais na configuracdo em
caso de falha no servidor. Assim, o switch proporciona tanto flexibilidade quanto robustez,

adaptando-se dinamicamente as condi¢des de conectividade do ambiente.

5.4.3 Consideragoes Finais

A integracdo hibrida dos modelos tflite ¢ MediaPipe foi essencial para garantir que a
aplicacao oferecesse uma solugdo robusta e adaptavel, funcionando tanto em modo offline
como online. Essa abordagem foi validada através de testes em dispositivos de diferentes
gamas e condi¢bes de rede. O modelo tfiite, ao ser executado localmente, demonstrou
tempos de resposta rapidos (entre 1 e 2 segundos em dispositivos de maior capacidade) e
permitiu o funcionamento da aplicacdo em ambientes sem conexao a internet, garantindo

a continuidade da funcionalidade. Por outro lado, o modelo MediaPipe mostrou-se mais
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preciso em gestos complexos, ainda que com laténcias mais elevadas (3 a 5 segundos),

especialmente em redes instaveis.

A introducdo de um servidor remoto contribuiu para melhorar a precisao necessaria para
uma traducdo eficaz dos gestos, enquanto o fallback automatico para o modelo tflite asse-
gurou a funcionalidade da aplicagdo em condigoes adversas, comprovando a adaptabilidade
do sistema. Esses resultados mostram que a solugio é capaz de oferecer um desempe-
nho balanceado entre precisao e acessibilidade, adaptando-se as condicGes especificas de

utilizacao.

5.5 Conclusao da Implementacao

A implementacgdo do sistema de reconhecimento de letras da LGP envolveu o desenvolvi-
mento e integragdo de dois modelos principais: um modelo CNN otimizado para execucao
local em dispositivos méveis e um segundo modelo baseado na detecao de landmarks das
méaos com o MediaPipe, processado através de um servidor Flask. A criacdo de uma aplica-
¢ao mével em Flutter, capaz de operar em multiplas plataformas, foi outro ponto essencial

para garantir acessibilidade e flexibilidade ao sistema.

Os desafios técnicos enfrentados, como a perda de precisdo na conversao para Tensor-
Flow Lite e a dependéncia de conexdo a internet no uso do modelo MediaPipe, foram
mitigados através da implementagdo de uma solucdo hibrida. Esta abordagem garante
que o reconhecimento de gestos funcione de forma continua, alternando automaticamente
entre os modelos tflite e MediaPipe, adaptando-se as condigoes de rede e a capacidade dos

dispositivos.

No préximo capitulo, serdo apresentados e analisados os resultados obtidos com este
sistema, avaliando o seu desempenho em diferentes cendrios e destacando as areas onde

houve melhorias significativas, bem como as limita¢Ges observadas.
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Avaliacao

O sistema proposto foi avaliado sob duas perspetivas principais: o desempenho dos modelos
de reconhecimento de gestos e a experiéncia de utilizadores com a aplicagdo mével. Pri-
meiro, serd analisada a avaliacdo dos modelos de aprendizagem automatica utilizados para
classificar as letras da LGP, seguido de uma comparagao dos seus desempenhos, andlise
das classes problematicas e uma comparacdo com trabalhos relacionados. Posteriormente,
serd apresentada a avaliacdo da aplicacdo em si, onde foi recolhido feedback dos utilizadores
através de entrevistas presenciais. Por fim, serd discutida a integracdo dos modelos na
aplicagdo, incluindo os desafios enfrentados e os resultados obtidos em termos de predicgao,

rapidez e experiéncia do utilizador.

6.1 Avaliacao dos Modelos

Os dois modelos de reconhecimento de gestos desenvolvidos foram avaliados utilizando
métricas de desempenho como accuracy, precision, recall, f1-score, e a matriz de confuséo.
Estas métricas foram calculadas para analisar a capacidade dos modelos em identificar
corretamente os gestos das diferentes letras da LGP. A avaliagdo incluiu tanto o modelo
baseado em CNN, como o modelo baseado no MediaPipe, com foco nos seus pontos fortes,

fracos e capacidade de generalizacao.

E importante destacar que ambos os modelos foram testados utilizando o mesmo dataset
de teste, garantindo que as comparagoes de desempenho se baseiem nos mesmos exemplos
e condigoes. Dessa forma, evita-se qualquer viés introduzido por diferencas nos dados de

entrada, assegurando uma andlise objetiva e equitativa entre os dois modelos.

6.1.1 Modelo 1: CNN para Reconhecimento de Letras

O primeiro modelo implementado baseou-se numa arquitetura de rede neural convolucional
(CNN) utilizando a MobileNetV2, e o seu desempenho foi avaliado ao longo de 32 épocas de
treino. A andlise inicial das curvas de accuracy e loss revelou alguns padroes importantes
que nos ajudaram a entender a capacidade do modelo em generalizar os gestos da LGP
para novos dados. Desde o inicio do treino, observou-se um rapido aumento na exatidao

(accuracy) no conjunto de treino, atingindo quase 100%. No entanto, a accuracy no conjunto
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de validacéo estabilizou relativamente cedo, por volta dos 61.57%. Este padrao, visivel na
Figura 6.1, indicou sinais claros de owverfitting. Embora o modelo estivesse a aprender os
padroes do conjunto de treino, teve dificuldades em generalizar para os dados de validagao,
sugerindo que memorizava os exemplos de treino, em vez de aprender os padrdes subjacentes
que pudessem ser aplicados a novos dados. A introducéo de técnicas de regularizaciao, como
dropout, e a reducao gradual da taxa de aprendizagem ajudaram a mitigar parte deste
overfitting, mas ainda assim, o modelo nao conseguiu melhorar significativamente a accuracy

no conjunto de validagdo nas ultimas épocas de treino.

Figura 6.1: Curva de Accuracy e Loss do modelo CNN ao longo do treino.

Para obter uma visdo mais detalhada do comportamento do modelo em cada classe de
gestos, foi gerada a matriz de confusao, apresentada na Figura 6.2. Esta matriz permitiu
observar tanto as forcas quanto as fraquezas do modelo no reconhecimento das diferentes
letras do alfabeto gestual. Por exemplo, as classes “A” e “B” apresentaram resultados
sélidos, com um elevado ntimero de verdadeiros positivos e poucos falsos positivos, indicando
que o modelo foi eficaz em identificar corretamente estas letras na maioria das instancias.
No entanto, outras classes, como “X” e “G”, evidenciaram limitagoes significativas, sendo
frequentemente confundidas com letras cujos gestos possuem semelhancgas visuais, como “V”
e “P”. Estes resultados destacam que, enquanto o modelo demonstrou bom desempenho em

algumas classes, enfrentou dificuldades em capturar variacGes subtis nos gestos de outras.

Os resultados detalhados para cada classe foram ainda mais evidentes no relatério de
desempenho do modelo apresentado na Tabela 6.1. Este relatério revelou que o modelo
atingiu uma precisao média de 79% e um f1-score global de 76%, refletindo a sua capacidade
moderada de equilibrar a precisdo e o recall em diferentes classes. No entanto, também
expos discrepéancias significativas entre as classes mais faceis e as mais dificeis. Por exemplo,
enquanto as letras como “A” e “B” mantiveram altos valores de precision e recall, classes
como “G” e “X” apresentaram f1-scores baixos devido a elevada taxa de falsos positivos e
falsos negativos. A classe “G”, por exemplo, teve um recall de apenas 36%, indicando que
o modelo falhou em identificar corretamente muitas das suas instancias. Da mesma forma,
a dificuldade em distinguir o gesto da letra “X” de outros gestos semelhantes resultou num

desempenho fraco nesta classe.

As confusdes mais frequentes envolveram gestos que, embora diferentes, apresentavam
caracteristicas visuais semelhantes, como a posicao dos dedos ou a orientagdo da mao.

Este tipo de erro pode ser mitigado com a introdugdo de mais exemplos dessas classes
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Confusion Matrix - LGP Input Data
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Figura 6.2: Matriz de confusdo do modelo CNN.

problematicas no conjunto de treino e com o ajuste dos pesos das classes durante o treino.
O ajuste manual de pesos tinha sido testado nas iteragdes iniciais do desenvolvimento, mas
com resultados limitados, o que sugere que talvez seja necessario um conjunto de treino

mais equilibrado e diversificado para melhorar o desempenho em classes como “X” e “G”.

Para ilustrar visualmente os erros do modelo, foi gerado um grafico de predi¢Ges incorretas.
A Figura 6.3 mostra alguns dos erros entre classes. Para uma visualiza¢ao completa de um
numero maior de erros obtidos no teste feito com o dataset de teste, consulte a Figura I1.1

nos Anexos, que contém a totalidade das predig¢oes incorretas.

Figura 6.3: Imagem com predigoes incorretas.

No geral, o modelo CNN mostrou-se uma solugao adequada para o reconhecimento de
letras da LGP em dispositivos moéveis, mas apresentou limitagoes evidentes em gestos
mais dificeis de diferenciar. O overfitting foi um dos principais desafios, e a dificuldade do

modelo em generalizar para novas instancias sugere que melhorias podem ser alcancadas
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Class Precision | Recall | F1-Score | Support

A 0.86 0.86 0.86 108

B 0.84 0.84 0.84 122

C 0.82 0.86 0.84 105

D 0.87 0.80 0.83 94

E 1.00 0.77 0.87 79

F 0.91 0.53 0.67 75

G 0.86 0.36 0.51 83

H 0.59 0.80 0.68 80

1 0.86 0.65 0.74 85

J 0.72 0.75 0.74 76

K 0.96 0.57 0.71 83

L 0.62 0.79 0.70 86

M 0.92 0.67 0.77 82

N 0.73 0.82 0.77 87

O 0.92 0.83 0.87 92

P 0.90 0.70 0.79 87

Q 0.93 0.85 0.89 96

R 0.33 0.78 0.46 89

S 0.64 0.72 0.68 100

T 0.80 0.76 0.78 91

U 0.76 0.73 0.75 94

A% 0.76 0.73 0.75 97
W 0.79 0.87 0.83 84
X 0.66 0.53 0.59 111

Y 0.88 0.95 0.91 111

Z 0.71 0.75 0.73 100
nothing 0.80 0.96 0.87 123
Accuracy 0.76 2520
Macro avg 0.79 0.75 0.76 2520
Weighted avg 0.79 0.76 0.76 2520

Tabela 6.1: Relatério de classificagdo do modelo CNN, com precisio, recall e fl-score para
cada classe.

com um conjunto de dados mais diversificado, um maior niimero de exemplos para as
classes problemadticas e ajustes adicionais nos pesos das classes. Além disso, é possivel que
fatores como a dimensao das imagens, a escolha da arquitetura da rede e as caracteristicas
do modelo pré-treinado tenham influenciado o desempenho e a capacidade de generalizacao,

especialmente em classes mais complexas.

6.1.2 Modelo 2: MediaPipe para Detecao de Maos

O segundo modelo foi implementado utilizando a framework MediaPipe para a detecao
dos pontos de referéncia das maos, seguido de uma rede MLP para a classificagdo das
letras. Este modelo trouxe uma abordagem diferente, focada na extracdo geométrica das
maos, o que permitiu captar informagGes essenciais sobre a posi¢ao dos dedos. O treino do
modelo foi realizado ao longo de 22 épocas, e as curvas de accuracy e loss apresentaram

um comportamento bastante promissor. Desde as primeiras épocas, o modelo conseguiu
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melhorar a exatidao (accuracy) no conjunto de validacao, atingindo um valor final de 93.17%.
Ao contrario do que aconteceu com o primeiro modelo baseado em CNN, o MediaPipe
conseguiu manter uma accuracy de validagdo mais consistente e elevada, demonstrando
uma capacidade superior de generalizacao para novos dados, como se pode observar na
Figura 6.4. Embora o overfitting tenha sido uma preocupacio durante o treino, o uso de
técnicas de regularizacdo e a reducdo automatica da taxa de aprendizagem permitiram
mitigar esse problema, resultando numa menor divergéncia entre o conjunto de treino e

validagao.

Figura 6.4: Curva de Accuracy e Loss

Tal como no modelo anterior, uma analise mais detalhada foi realizada utilizando a matriz
de confusao, mostrada na Figura 6.5. Esta matriz permitiu observar de forma clara como
o modelo se comportou em cada classe de letras. O MediaPipe demonstrou um bom
desempenho em letras como “A”, “B” e “O”, onde a maioria das predigoes foi correta. No
entanto, também houve dificuldades com classes visualmente mais semelhantes, tal como
no modelo CNN. As letras “X” e “K”, por exemplo, mostraram-se particularmente dificeis
para o modelo, sendo confundidas com gestos como “V” e “P”. Este comportamento pode
ser atribuido a complexidade visual dos gestos e & proximidade dos pontos de referéncia
das maos nestes gestos, o que pode ter levado o modelo a cometer erros de predigdo.
Ainda assim, o MediaPipe teve uma maior precisdo em classes complexas do que o modelo
CNN, beneficiando da extragdo geométrica dos pontos de referéncia, que forneceu uma

representacao mais detalhada das poses das maos.
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Figura 6.5: Matriz de Confusdo

E importante mencionar que a classe “nothing” foi frequentemente predicted nas situacoes
em que o MediaPipe nao conseguiu detetar corretamente os pontos de referéncia (land-
marks) das maos nas imagens. A predigdo desta classe ocorre sempre que o MediaPipe
falha ao identificar a mao nas imagens, seja devido a ma qualidade da imagem, dngulos
desfavoraveis ou condigoes de iluminacao inadequadas. Este fator influenciou a matriz de
confusdo, pois, em varias instdncias, o modelo ndo conseguiu identificar corretamente os
landmarks da méo, resultando numa previsao “nothing”. Assim, essa classe ndo deve ser
interpretada como uma classificacdo equivocada do gesto, mas sim como uma indicacio

de falha na detecao inicial das landmarks.

Os resultados detalhados para cada classe foram analisados no relatério de classificagao
(Tabela 6.2).

O modelo MediaPipe apresentou uma precisao média de 77% e um fI-score global de
77%. Estes niimeros indicam que o modelo conseguiu manter uma relagao relativamente
equilibrada entre a precisao, que mede a proporcao de predicdes corretas em relacdo ao
total de predicbes positivas, e o recall, que avalia a capacidade do modelo de identificar
corretamente todas as instincias positivas. Esse equilibrio reflete a capacidade do modelo
de minimizar falsos positivos e falsos negativos de forma consistente em muitas classes,
mostrando-se mais robusto do que o modelo CNN em vérias categorias. Por exemplo, a
classe “B” teve uma precisao de 96% e um fI-score de 88%, demonstrando o bom desempe-
nho do modelo em identificar corretamente esta letra na maioria das instancias. Contudo,
classes como “X” e “K” continuaram a apresentar dificuldades, com f1-scores de 0.52 e
56%, respetivamente, o que revela desafios na diferenciacao de gestos com configuracoes

visuais semelhantes.
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Class | Precision | Recall | F1-Score | Support
A 0.87 0.73 0.79 108
B 0.96 0.81 0.88 122
C 0.98 0.81 0.89 105
D 0.81 0.40 0.54 94
E 0.91 0.80 0.85 79
F 0.92 0.44 0.59 75
G 0.80 0.67 0.73 83
H 0.72 0.55 0.62 80
1 0.96 0.87 0.91 85
J 0.69 0.79 0.74 76
K 0.73 0.46 0.56 83
L 0.99 0.77 0.86 86
M 0.96 0.85 0.90 82
N 0.84 0.74 0.79 87
O 0.97 0.91 0.94 92
P 0.78 0.48 0.60 87
Q 0.95 0.82 0.88 96
R 0.71 0.61 0.65 89
S 0.74 0.66 0.70 100
T 0.96 0.86 0.91 91
U 0.81 0.63 0.71 94
A% 0.74 0.53 0.61 97
W 0.84 0.61 0.70 84
X 0.54 0.50 0.52 111
Y 1.00 0.90 0.95 111
Z 0.99 0.83 0.90 100

Tabela 6.2: Relatério de Classificagao - Precisao, Recall e F1-Score para cada classe.

Tal como ja foi mencionado, as classes “X” e “K” foram as mais problematicas, sendo
frequentemente confundidas com outras letras. A confusdo entre elas, por exemplo, foi
um erro recorrente, refletindo a semelhanca entre os gestos dessas letras. Este tipo de
erro sugere que, embora o modelo baseado em MediaPipe tenha uma maior capacidade
de extrair detalhes geométricos das maos, este ainda enfrenta dificuldades em diferenciar
gestos com pequenas variacoes nos posicionamentos dos dedos. Este problema pode ser
abordado no futuro com o céalculo de novas features ou o aumento do conjunto de treino

para as classes mais problematicas.

Para ilustrar visualmente os erros do modelo, foram gerados dois graficos de predi¢oes
incorretas. O primeiro grafico mostra erros que incluem a predigdo de “nothing”, enquanto

o segundo exclui essa classe e foca nos erros de predi¢ao entre gestos reais.

A Figura 6.6 mostra alguns dos erros com a predicdo “nothing”, e a Figura 6.7 mostra
alguns dos erros entre classes reais. Para uma visualizacdo completa de todos os erros
obtidos no teste feito com o dataset de teste, consulte as imagens I1.2 & I1.7 nos anexos,

que contém a totalidade das predigoes incorretas.

Em termos gerais, o modelo MediaPipe mostrou-se uma solucao robusta para o reconhe-

cimento de gestos na LGP, superando o modelo CNN em varias métricas, especialmente
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Actual; V, Predicted: nothing

Actual: U, Predicted: W Actual: U, Predicted: nothing Actual: v, Predicted: R

Actual: 2, Predicted: nothing

Figura 6.6: Imagem com predicoes incorretas, incluindo a predicio “nothing”.

Actual: W, Predicted: | Actual: X. Predicted: U Actual: X, Predicted: V

Actual: W, Predicted: F

Actual: X, Predicted: V Actual: Y, Predicted: | Actual: Y, Predicted: |

Actual: X, Predicted: V.

Figura 6.7: Imagem com predicoes incorretas, excluindo a predi¢io “nothing”.

no que diz respeito a capacidade de generalizacao para novos dados. A precisdo global
foi ligeiramente superior, e o modelo teve um desempenho mais consistente entre diferen-
tes classes. No entanto, tal como no modelo CNN, houve dificuldades significativas em
letras com gestos visualmente semelhantes. Para mitigar esses problemas, poderiam ser
exploradas técnicas adicionais de data augmentation, como alteragoes de perspetiva, adicao
de ruido gaussiano, simulacdo de desfocagem, ou variacoes de cores, que permitiriam ao

modelo lidar melhor com situagoes mais diversificadas e condi¢oes de captura adversas.

6.1.3 Analise Comparativa

A Tabela 6.3 oferece uma comparacio entre os dois modelos. Ambos apresentaram desem-
penhos semelhantes em termos de precisdo e fI-score. No entanto, o modelo MediaPipe

mostrou-se mais robusto em gestos mais complexos, enquanto o modelo CNN ofereceu
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tempos de resposta mais rapidos devido a execucao local. Em problemas de classificagao
multiclasse, falsos positivos correspondem a casos onde o modelo atribui incorretamente
um gesto a uma classe errada, enquanto falsos negativos ocorrem quando o modelo falha
ao identificar corretamente um gesto da classe alvo. Por exemplo, um falso positivo para
a classe 'X’ ocorre quando um gesto de “V” ¢ identificado como “X”, enquanto um falso
negativo acontece quando um gesto de "X’ é classificado como outra letra, como “P” ou “K”.
Estes erros ajudam a compreender os desafios enfrentados por cada modelo ao classificar

gestos visualmente semelhantes.

Modelo Accuracy | Precision Média | Recall Médio | F1-Score Médio
CNN 76% 79% 5% 76%
MediaPipe (via API) 7% 78% 76% 7%

Tabela 6.3: Comparacao dos resultados de classificagao entre o Modelo CNN e o Modelo
MediaPipe.

Como se observou anteriormente, ambos os modelos enfrentaram desafios com as classes
“X” “G”, e “R”, por exemplo. A semelhanga visual entre certos gestos resultou numa alta
taxa de falsos positivos e negativos. Para mitigar estes problemas, serdo necessarios ajustes

nos pesos de classe ou o aumento de exemplos de treino para essas classes.

6.1.4 Comparacao de Resultados com Trabalhos Relacionados

Ao comparar os resultados com trabalhos anteriores, como o de Patricia Reis Ribeiro [28] e
Oliveira [23], verifica-se que o uso de CNNs e do MediaPipe oferece uma abordagem mais
acessivel e pratica do que solugdes baseadas em hardware especializado, como o Kinect. A
combinagdo de precisdo, portabilidade e flexibilidade dos nossos modelos destaca-se como
uma evolucdo na area do reconhecimento de gestos para a LGP. O uso de técnicas de
machine learning aplicadas diretamente em dispositivos méveis ou via servidores remotos
traz uma vantagem significativa sobre sistemas que dependem de hardware volumoso e caro,

facilitando a utilizacdo em ambientes do quotidiano e permitindo maior escalabilidade.

Adicionalmente, o trabalho de Kazuhito [33], que implementa reconhecimento de gestos
utilizando o MediaPipe combinado com um MLP, também serve como uma base de com-
paragao importante. Kazuhito concentrou-se na utilizacdo de uma solucao que dependia
exclusivamente das coordenadas 2D fornecidas pelo MediaPipe, o que demonstrou ser efi-
caz para gestos simples. No entanto, a nossa abordagem vai além ao utilizar dois modelos
complementares que funcionam de forma independente: o primeiro modelo é baseado no
MediaPipe, em que os pontos-chave (landmarks) das maos sdo processados por um MLP,
complementado pelo cdlculo de angulos e distdncias entre os landmarks, para capturar
variagdes subtis na configuracao dos dedos. O segundo modelo é uma CNN, que trabalha
diretamente com as imagens capturadas, extraindo caracteristicas visuais a partir dos ges-
tos realizados. Embora estes modelos atuem de forma independente, a sua implementacao
lado a lado oferece flexibilidade: o MediaPipe com o MLP ¢ utilizado em situagdes que re-
querem maior eficiéncia e precisdo na detecdo das posi¢oes detalhadas das maos, enquanto

o modelo de CNN ¢ otimizado para trabalhar diretamente com imagens, tornando-o mais
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adequado para cenarios onde as coordenadas dos landmarks nao sdo suficientes.

6.2 Avaliacao da Aplicagcao

A avaliagao da aplicacao desenvolvida para o reconhecimento de gestos da LGP foi realizada
com base em dois aspetos principais: o desempenho técnico dos modelos integrados na
aplicacao e a experiéncia do utilizador. A aplicacdo, construida em Flutter para assegurar
compatibilidade com dispositivos Android e iOS, teve como objetivo proporcionar uma
solucao pratica e funcional, permitindo o reconhecimento de gestos capturados pela cimara
e exibindo os resultados com uma laténcia entre 1 e 5 segundos, dependendo do dispositivo
e do modelo utilizado. A aplicacdo foi testada em diferentes cenéarios, incluindo variac¢oes
de iluminacdo, angulos de captura e dispositivos de diferentes gamas, para garantir a sua

robustez e adaptabilidade em situagées do mundo real.

6.2.1 Desempenho Técnico e Integracao dos Modelos

A integracdo dos dois modelos de reconhecimento de gestos, o MobileNetV2 convertido
para TensorFlow Lite (tflite) e o MediaPipe via servidor Flask, apresentou resultados
distintos, dependendo do ambiente e das condigoes de utilizagdo. O modelo tflite, executado
localmente no dispositivo mével, destacou-se pela sua baixa laténcia, com tempos de
resposta entre 1 e 2 segundos em dispositivos de maior capacidade, proporcionando uma
interacdo que se aproxima do tempo real. A sua capacidade de funcionar offline foi um dos
principais pontos fortes, eliminando a dependéncia de uma conexao constante a internet,
0 que assegurou uma experiéncia fluida e uma aplicagdo responsiva — ou seja, capaz de
responder rapidamente as agoes do utilizador, exibindo os resultados das predigoes sem

atrasos significativos na interface.

No entanto, embora a baixa laténcia tenha sido uma vantagem significativa, os resultados
do modelo tflite em termos de precisao e desempenho geral ndo foram os melhores. Mesmo
em dispositivos de maior capacidade, como o iPhone, observou-se uma precisao inferior
em gestos mais complexos, onde o modelo frequentemente cometia erros de predi¢do. Esta
limitagao foi ainda mais pronunciada quando o modelo foi testado em dispositivos de gama
inferior. Nesses casos, a menor capacidade de processamento resultou ndo sé em predigoes
mais lentas, como também numa taxa de erro maior, demonstrando que o modelo tfiite
enfrenta dificuldades em lidar com dispositivos menos poderosos. Além dessas limitacoes
de hardware, o modelo CNN em si poderia ser melhorado para otimizar o reconhecimento
de gestos mais complexos. Outra fonte de dificuldade foi a conversdo do modelo para tflite,
que introduziu algumas perdas de capacidade no reconhecimento. O processo de conversao
para TensorFlow Lite simplifica certas operacoes e reduz a complexidade do modelo para
tornéd-lo mais eficiente em dispositivos méveis, mas essa simplificacdo comprometeu a
precisdo em gestos subtis ou com maior sobreposicao de dedos, impactando negativamente
a qualidade das predigdes. Assim, a combinacao da conversdo e das limitacées do proprio
modelo resultou numa perda de desempenho em comparacdo com a versao original nao

convertida.
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Por outro lado, o modelo MediaPipe, apesar de ser mais exigente em termos de conecti-
vidade, revelou-se uma solu¢do mais robusta e precisa para o reconhecimento de gestos,
particularmente para gestos mais complexos. A comunicacdo com o servidor Flask, que
processa as imagens e retorna as predigoes, permitiu ao modelo beneficiar de uma maior
capacidade de processamento e, como resultado, fornecer predi¢bes mais fidveis e consis-
tentes, mesmo em gestos visualmente semelhantes. Contudo, a dependéncia de uma boa
conexao a internet introduziu variacoes significativas no tempo de resposta, com laténcias
notaveis em redes mais lentas ou instaveis. Ainda assim, em cendrios onde a precisao é
mais importante que a laténcia, o modelo MediaPipe mostrou-se uma solucao vidvel e mais
robusta do que o modelo tflite, oferecendo uma experiéncia mais satisfatéria em termos de

precisao e reconhecimento de gestos complexos.

Em suma, embora o modelo tflite tenha demonstrado vantagens em termos de laténcia e
capacidade de operacao offiine, os seus resultados de precisao deixaram a desejar, espe-
cialmente em dispositivos de menor gama. Ja4 o modelo MediaPipe mostrou-se superior
em termos de precisdo, mas com a limitacdo de depender de uma conexao a internet para

fornecer predigoes consistentes.

6.2.2 Experiéncia do Utilizador

Para avaliar a usabilidade da aplicacao, foram realizadas entrevistas estruturadas com 10
utilizadores, utilizando dispositivos moéveis com diferentes capacidades de processamento.
O objetivo principal foi analisar a facilidade de navegagao, a intuigdo dos menus, e a fluidez
na interagdo com a aplicagdo. Os utilizadores avaliaram a simplicidade da interface e a

eficacia das funcionalidades oferecidas.

A grande maioria dos participantes destacou a facilidade de utilizacdo da aplicacdo e a
simplicidade na navegagao entre as funcionalidades. Todos os 10 utilizadores relataram que
a alternancia entre os modelos de reconhecimento de gestos ( TensorFlow Lite e MediaPipe)
era uma funcionalidade 1til, permitindo adaptar o uso da aplicacao as condi¢es disponiveis,

como a presenca ou auséncia de conexao a internet.

Contudo, alguns pontos de melhoria foram mencionados. Aproximadamente 70% dos
utilizadores (6 em 10) notaram que a aplicagdo nao fornecia feedback adequado quando
um gesto nao era reconhecido, o que gerava alguma confusdo. Sugeriram que, em casos
onde o reconhecimento falhasse, a aplicacdo deveria exibir uma mensagem clara, sugerindo

possiveis corregoes, como ajustes na posicdo da mao ou mudangas na iluminacao.

Além disso, cerca de 20% dos utilizadores relataram dificuldades na identificacao de al-
guns icones no menu de navegacgao. Estes utilizadores sugeriram que o uso de descrigoes
textuais ou icones mais intuitivos poderia melhorar ainda mais a experiéncia de navegacao.
Adicionalmente, alguns participantes mencionaram que a visualizacdo dos gestos na pagina
de letras poderia ser melhorada, com um design mais claro e sem sombras, especialmente

para ecras com menor resolucao.
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6.2.3 Testes em Condigcoes Reais

Para avaliar a robustez da aplicacdo em diferentes cendrios, foram realizados varios testes
com variagoes de iluminacao, angulos de captura e ruido visual, utilizando dispositivos de
gama alta e de gama média/baixa. Estes testes permitiram observar o comportamento dos
dois modelos implementados — o CNN em tflite e o MediaPipe com MLP — em condigoes

mais préximas do uso real.

No caso do modelo CNN, executado localmente, o tempo de predi¢do variou significativa-
mente entre dispositivos de maior e menor capacidade. Em dispositivos de gama alta, o
tempo médio de predicao foi de aproximadamente 1 a 2 segundos, proporcionando uma
interagdo quase imediata e uma experiéncia fluida para o utilizador. Em dispositivos de
gama média ou baixa, no entanto, o tempo de resposta aumentou para 3 a 5 segundos,
refletindo as limitagoes de processamento desses dispositivos. Além disso, a qualidade
inferior das camaras em dispositivos de baixa gama também influenciou os resultados,
contribuindo para uma maior taxa de erro e uma diminuicdo na precisdo, particularmente
em gestos mais complexos como as letras "G", "X"e "P". Em gestos mais simples, como

"B", "C'e "L", a taxa de acerto foi consideravelmente melhor, situando-se entre 50% e 60%.

Por outro lado, o modelo MediaPipe, que depende de uma conexao & internet, apresentou
tempos de resposta mais consistentes entre diferentes dispositivos quando testado com
a mesma velocidade de rede. O tempo médio de predigcao variou entre 3 a 5 segundos
em ambos os casos, independentemente da capacidade de processamento do dispositivo.
No entanto, os resultados ainda variaram em dispositivos de baixa gama, possivelmente
devido a qualidade inferior das cAmaras, que impacta a capacidade do MediaPipe em
detetar os pontos-chave (landmarks) com precisdo. Apesar da laténcia adicional causada
pela dependéncia de uma conexao a internet, o modelo MediaPipe demonstrou maior
robustez em condic¢bes de iluminacao variada e na presenca de gestos subtis, alcancando

uma taxa de acerto geral entre 70% e 80%, mesmo para gestos mais complexos.

Assim, enquanto o modelo CNN destacou-se pela rapidez nas predi¢oes em dispositivos de
major capacidade, o modelo MediaPipe provou ser mais confidvel em termos de precisao,
embora com um tempo de resposta mais elevado. Ambas as abordagens apresentaram

vantagens e limitacoes, dependendo das condigoes de utilizacdo e do tipo de dispositivo.

6.2.4 Conclusao da Avaliacao

No geral, a avaliagao da aplicagdo foi positiva, tanto em termos de desempenho técnico
quanto de experiéncia do utilizador. A alternincia entre os dois modelos ofereceu flexibili-
dade e adaptabilidade, permitindo que a aplicagao fosse utilizada em diferentes cenarios
e condic¢oes de rede. Enquanto o tflite se destacou pela rapidez e capacidade de operagao
offtine, o MediaPipe mostrou-se mais robusto em termos de precisao, especialmente em
gestos mais complexos. As sugestoes de melhoria dos utilizadores, como a introducgao de
feedback mais claro em caso de erro e ajustes na navegagao, serdo cruciais para futuras
iteragoes da aplicacgdo, tornando-a ainda mais intuitiva e eficaz na traducao de gestos da
LGP para texto.
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Conclusao e Trabalhos
Futuros

Este capitulo resume as principais conclustes do trabalho realizado, destacando os resul-
tados obtidos no desenvolvimento dos modelos de reconhecimento de gestos da LGP e
a aplicacdo moével associada. Além disso, sdo discutidas as implicagoes e limitagoes do

projeto, seguidas de sugestdes para trabalhos futuros e melhorias no sistema.

7.1 Resumo das Conclusoes

O desenvolvimento de uma aplicacdo mével para a traducido das letras da LGP para
texto envolveu a utilizagdo de duas abordagens distintas: um modelo baseado em CNN
(MobileNetV2), convertido para TensorFlow Lite, e uma solugao baseada no MediaPipe.
Ambos os modelos foram integrados numa aplicacdo desenvolvida em Flutter, permitindo
uma interface acessivel para o reconhecimento de gestos. A flexibilidade da aplicacao, que
opera em modo offline com o modelo iflite e online com o MediaPipe, é um dos seus pontos

mais fortes.

Os testes realizados mostraram que o modelo flite CNN se destacou pela sua baixa laténcia
e capacidade de operar sem dependéncia de internet, sendo ideal para dispositivos com
maior capacidade de processamento. No entanto, a precisdo diminuiu significativamente em
gestos mais complexos, especialmente em dispositivos de gama inferior. Em contrapartida, o
MediaPipe, processado remotamente via servidor Flask, apresentou uma precisdo superior,
sendo mais robusto em gestos dificeis de identifica, mas a sua dependéncia de uma conexao

estavel a internet introduziu uma laténcia variavel.

Ambos os modelos enfrentaram dificuldades na disting¢ao de gestos visualmente semelhantes,
sendo necessarias melhorias no reconhecimento de classes como “X” e “G”. O uso de técnicas
de ajuste, como a ponderacao das classes e a adicdo de features geométricas, ajudou a

melhorar o desempenho, mas ainda existe espago para otimizacao.

7.2 Implicagoes

A implementagao de modelos hibridos de reconhecimento de gestos, combinando as van-

tagens da execucdo offfine com o tflite e o processamento remoto do MediaPipe, tem
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implicacbes importantes no desenvolvimento de solugoes tecnoldgicas para a LGP. Esta
abordagem permite que a aplicagdo seja flexivel, adaptando-se as condigdes do dispositivo

e da conectividade & internet, o que é crucial em cendrios de uso real.

Além disso, a aplicacdo mével desenvolvida serve como uma ferramenta potencial para
a educacdo e inclusdo de utilizadores surdos e ouvintes, facilitando a aprendizagem e a
comunicagao através da LGP. A capacidade de reconhecer gestos em tempo real, mesmo
em dispositivos com recursos limitados, abre novas oportunidades para o uso da tecnologia

em contextos educativos e de acessibilidade.

7.3 Limitacgoes

Apesar dos avancos alcangados, o projeto ainda enfrenta algumas limita¢des. A principal
limitagao do modelo tfilite reside na dependéncia da capacidade de hardware do dispositivo.
Em dispositivos de gama inferior, o desempenho foi afetado, resultando em tempos de
processamento mais longos e numa maior taxa de erro nas predi¢oes. Essa variacido de
desempenho entre diferentes dispositivos pode comprometer a consisténcia da experiéncia

do utilizador.

Além disso, o modelo MediaPipe mostrou-se dependente de uma conexao estavel a internet,
o que pode ser um entrave em situagoes com conectividade limitada. Outra limitacao
comum a ambos os modelos foi a dificuldade em reconhecer letras com gestos semelhantes,
o que sugere que ainda sdo necessarios mais dados de treino e estratégias de reconhecimento

mais avancadas para aumentar a precisao nestas classes.

Por fim, a qualidade das predi¢ées dependeu da qualidade das imagens capturadas. Va-
ridveis como a iluminacao, dngulos da mao e ruido visual no ambiente influenciaram a
eficacia dos modelos, indicando que melhorias no pré-processamento das imagens ou o uso

de algoritmos de correcao de imagem podem ser benéficos.

7.4 Trabalhos Futuros

Tendo em conta os desafios identificados, ha varias dire¢cbes promissoras para trabalhos
futuros que podem melhorar e expandir a solucdo desenvolvida. Entre as possiveis melhorias

estao:

e Traducao de Gestos Complexos: A proxima evolugdo natural seria expandir a
aplicacdo para reconhecer nao apenas letras isoladas, mas também palavras e frases
completas em LGP. Esta abordagem exigiria modelos mais complexos e que pudessem

capturar gestos continuos, incluindo a segmentagao automatica entre gestos.

e Suporte a Outras Linguas Gestuais: A expansao da aplicagdo para suportar
outras linguas gestuais, como a ASL ou a Lingua Gestual Brasileira (Libras), permi-
tiria alargar o alcance da solucao, tornando-a 1til para um publico mais vasto e em

contextos multiculturais.
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e Melhoria no Reconhecimento de Classes Semelhantes: Uma melhoria impor-
tante seria desenvolver novas estratégias para melhorar a discriminagdo entre gestos
semelhantes. Isso poderia ser feito através do aumento do conjunto de treino para
as classes mais desafiantes ou da aplicagdo de novos algoritmos de aprendizagem,
como técnicas de context-aware recognition, que podem ajudar o modelo a entender

o contexto em que um gesto é realizado.

¢ Incorporacao de Feedback dos Utilizadores: Os utilizadores que participaram
nos testes sugeriram melhorias na interface e no design, tais como tornar o menu de
navegagao mais intuitivo e fornecer um feedback mais explicito quando um gesto nao
é reconhecido. A integracao deste feedback nos trabalhos futuros contribuiria para

uma aplicagdo mais amigavel e eficaz.

7.5 Consideracgoes Finais

Este projeto representa um avango importante na utilizacdo de tecnologias de reconheci-
mento de gestos para facilitar a comunicacdo entre pessoas surdas e ouvintes. A aplicacao
desenvolvida combina diferentes abordagens tecnolégicas e mostra-se promissora em ter-
mos de flexibilidade e acessibilidade. A integracdo de modelos offline e online demonstrou
ser eficaz, garantindo que a aplicacdo se adapte a diferentes condigoes de uso e capacidade

de dispositivos.

Embora existam areas de melhoria, como o reconhecimento de gestos complexos (aqueles
que envolvem posigoes subtis dos dedos, sobreposi¢ao de maos ou movimentos especificos)
e a otimizagao para dispositivos de menor gama, a solucdo apresentada oferece uma base
sélida para futuras expansdes. Com o desenvolvimento continuo, incluindo a traducao de
gestos mais complexos e o suporte a outras linguas gestuais, esta aplicagdo tem o potencial
de se tornar uma ferramenta essencial na inclusdo da comunidade surda e na educacgao da
LGP.

A continuidade deste trabalho, com foco na melhoria da precisdo e na adaptacao as
necessidades dos utilizadores, podera consolidar a aplicagdo como uma solugdo robusta e

acessivel para a comunicac¢do através de gestos.
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Anexo 1 - Exemplos dos

conjuntos do dataset

Figura 1.1: Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de treino
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Figura 1.2: Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de treino



Figura 1.3: FExemplos de imagens de cada classe do conjunto de validagdo



Figura 1.4: Exemplos de imagens de cada classe do conjunto de treino



Figura 1.5: FExemplos de imagens de cada classe do conjunto de teste



Figura 1.6: Fxemplos de imagens de cada classe do conjunto de teste
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Anexo 2 - Erros dos
Modelos

Figura I1.1: Imagem com predicoes incorretas
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura 11.2: Imagem com predicoes incorretas, incluindo a predicio "nothing'.
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura I11.3: Imagem com predicoes incorretas, incluindo a predicio "nothing'.
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura I1.4: Imagem com predicoes incorretas, excluindo a predicio "nothing".
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura I1.5: Imagem com predigoes incorretas, excluindo a predi¢do "nothing’.
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura I1.6: Imagem com predig¢oes incorretas, excluindo a predigdo "nothing’.
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ANEXO II. ANEXO 2 - ERROS DOS MODELOS

Figura I1.7: Imagem com predicoes incorretas, excluindo a predigio "nothing’.
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B8l Anexo 3

Figura I11.1: Ezemplo de landmarks, distincias e angulos calculados.

@is@a@figure
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