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Resumo

De acordo com o IBGE, cerca de 9 milhdes de pessoas no Brasil s@o portadoras de alguma necessidade
especial auditiva e muitas delas usam ferramentas como o Hand Talk [Talk 2016] ou VLibras [VLibras
2016] para traduzir a lingua portuguesa para a lingua materna dos surdos, a LIBRAS (Lingua Brasi-
leira de Sinais). Atualmente, apenas uma pequena parcela da populacdo é dotada do conhecimento
da lingua de sinais ou até mesmo de ferramentas que auxiliem nessa interagdo com o portador de ne-
cessidades especiais auditivas. Diante desta realidade, este projeto propde a classificacdo de imagens
com as representacdes de 20 letras do alfabeto, que por serem estaticas ndo necessitam de videos para
sua identifica¢do. Por meio de técnicas de visdo computacional e aprendizado de maquina, o objetivo
principal do trabalho é desenvolver um classificador para essas letras estdticas do alfabeto, fazendo
uma reduc¢do de dimensionalidade pelo algoritmo PCA (Principal Component Analysis) e colocando

as features extraidas em uma RNN (Recurrent neural network) para a classificacao.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

E evidente que as relacdes sociais sdo pautadas pela comunicagio entre as pessoas, pois esta per-
mite o desenvolvimento de lagos e constitui um aspecto chave na vida de todo ser humano. De acordo
com o IBGE, cerca de 9 milhdes de pessoas no Brasil sdo portadoras de alguma necessidade especial
auditiva e muitas delas usam ferramentas como o Hand Talk [Talk 2016] ou VLibras [VLibras 2016]
para traduzir a lingua portuguesa para a lingua materna dos surdos, a LIBRAS (Lingua Brasileira de
Sinais).

Todavia, uma comunicac¢do mais efetiva acontece quando essa é bilateral, e por isso é preciso
também viabilizar a traducdo de LIBRAS para o portugués. Infelizmente, s6 uma pequena parcela
da populacdo € dotada do conhecimento da lingua de sinais do pais ou até mesmo de ferramentas
que auxiliam nessa interacdo com o portador de necessidades especiais auditivas. Isso se deve, em
parte, pelo baixo niimero de ferramentas ja desenvolvidas para a traducao inversa, de LIBRAS para o
portugués e, consequentemente, a baixa disponibilidade de bases de dados para esse fim.

A lingua de sinais brasileira € uma linguagem estruturada composta de sinais que representam
palavras, verbos, cores, formas e objetos. O alfabeto possui uma complexidade maior em seis letras,
que sdo representadas por gestos dindmicos.

Apesar de a LIBRAS possuir ndo apenas as letras do alfabeto, mas também palavras e expressoes
completas formadas por sinais independentes, € possivel formar qualquer palavra e se comunicar,
mesmo que de uma forma mais lenta e menos eficiente, apenas com as letras do alfabeto. Percebendo
1ss0, procura-se fazer um bom classificador para estes sinais antes de partir para a maior complexidade
do resto da linguagem.

Além de ajudar na comunicagdo, o trabalho em questao também € motivado pela possibilidade de

ser empregado no auxilio da alfabetizacao da propria Lingua Brasileira de Sinais.

1.2 Objetivos

Desenvolver um classificador que identifique a letra sinalizada a partir de uma imagem. Para
i1sso, um dataset publico serd utilizado para treinamento das redes neurais propostas € um proprio

dataset sera construido para complementar o ja obtido e contribuir para o desenvolvimento do projeto,



garantindo um melhor resultado.

2 Levantamento Bibliografico

Dentro do topico a ser explorado nesse trabalho, que € a traducao de parte do alfabeto de LIBRAS,
por meio de visdo computacional aplicada a imagens que representam o0s sinais, existem muitas pes-
quisas complementares que abordam esse tema ou vao além. Nessa sessdo serdo elencados alguns
trabalhos com intersec¢do de assunto e as técnicas relevantes por eles abordadas.

[Ribeiro and Rodrigues, 2017]:

A proposta deste trabalho é o mapeamento das letras do alfabeto em libras, para a criagdo de um
dataset de imagens. Utilizam-se da biblioteca Opencv (Open Source Computer Vision Library) e seus
classificadores, para mapear os sinais que expressam as letras do alfabeto onde o desenvolvimento de
uma aplicagdo é capaz de receber uma imagem através de uma camera estaciondria devidamente cali-
brada, identificar o sinal captado e traduzir para a lingua portuguesa. Algumas técnicas interessantes
abordadas foram a cascata de classificadores, usada para melhorar a performance; as limitagcdes de
aplicar um detector de contornos; a metodologia usada para construir o proprio dataset e um método
de avaliacao do classificador com usudrios.

A cascata de classificadores € uma abordagem de aprendizado de maquina na qual uma fun¢do em
cascata € treinada utilizando vérias imagens positivas e negativas. A biblioteca disponivel no préprio
Opencv analisa as amostras positivas criando padrdes entre as imagens negativas de diferengas de
intensidade em regides distintas. Apds analise destes padrdes ela armazena as caracteristicas em uma
arvore de decisdes. O maior problema dessa abordagem é requerer uma vasta gama de exemplos
diversificados das imagens.

O detector de contornos usado por eles, o Canny Edge, ndo reconheceu totalmente as bordas
da mao, o que prejudicou a distingdo de algumas letras, como o K e o V, que se distinguem pelo
posicionamento do dedo polegar sobre o dedo indicador

Para a constru¢do de um dataset préprio, os sinais foram divididos em positivos e negativos, nos
quais cada letra foi executada de maneira correta e errada. Os sinais positivos de cada letra foram
fotografados 10 vezes em profundidades diferentes, sinais negativos fotografados ndo tiveram sua
profundidade alternada, sendo estas imagens convertidas para cinza.

Para a avaliagc@o usaram trés tipos de usudrios de acordo com o dominio da Libras por parte deles



— total, médio e nenhum conhecimento.

[NETO, 2019]:

Este trabalho apresenta um protétipo de tradutor de Libras para Portugués que contempla 20 letras
do alfabeto. O mesmo utiliza ferramentas de Visao Computacional, como técnicas de Processamento
de Imagem e Aprendizado de Mdaquina, para desenvolver um classificador capaz de identificar qual a
letra sinalizada analisando uma imagem capturada por uma camera RGB. Os pontos chaves foram a
metologia de constru¢ao de um dataset manual e a aplicacdo de segmentacdo de imagem.

Para a constru¢do do dataset proprio, primeiramente foram tiradas fotos em diferentes posi¢coes
e com enquadramentos diferentes. Além de padronizar o tamanho das imagens,uma mdscara de
transparéncia, criada com o Blender, foi aplicada visando a remog¢ao do plano de fundo. Isto facilitaria
posteriormente para a anotagdo e corte da regido de interesse (a mao).

O pré-processamento foi realizado com a ImageDataGenerator disponivel na Keras. Essa bi-
blioteca também foi usada para a conversdo em escala de cinza e a fim de aumentar a quantidade
de exemplos disponiveis aplicando transformacdes de zoom, rotacdo, entre outros. A ferramenta
flow-from-directory foi usada para carregamento das imagens na rede neural, por otimizar o uso de
memoria durante o treinamento. Usaram também técnicas de caixa delimitadora e discutiu-se a pauta
de como o tom de pele influencia na deteccao da mao.

No final além de proporem uma interface grafica para reconhecimento de libras, acoplaram tam-
bém a aplicagdo uma ferramenta de escrita a partir das imagens da cadmera.

[Pavan et al., 2010]:

Esta pesquisa demonstrou uma técnica de reconhecimento de gestos que tem como objetivo ras-
trear sinais de Libras a partir de imagens capturadas de uma webcam.

Neste trabalho foram citadas diferentes linhas de processamento para resolver o mesmo problema
do projeto em questdo. Citaram a biblioteca OpenCV para rastreamento em tempo real usando seg-
mentacgdo da area de interesse através do algoritmo CamShift (Continuously Adaptive Mean-SHIFT),
que captura a imagem original e realiza a distribui¢ao de cores em um modelo de histograma, criando
um padrao de cor a ser rastreado. Com a borda da imagem extraida pelo algoritmo de Sobel, realiza-se
a comparacdo com um template pré-definido através de uma técnica conhecida como Shape Matching,
que € responsavel por encontrar semelhangas entre as imagens capturadas e o template, respeitando

certa taxa de erro.



Outra proposta interessante citada foi a utilizacdo de classificadores, através da qual o sistema é
capaz de identificar com velocidade os objetos, ndo dependendo de imagens em sequéncia ou de um
padrdo de cores como em outras técnicas. Porém essa técnica exige muitas imagens e capacidade de
processamento para desenvolver um classificador preciso e robusto.

A abordagem escolhida portanto foi a utiliza¢do de classificadores e detectores de bordas para
realizar o rastreamento. Com a utilizacdo de classificadores torna-se desnecessdrio extrair o fundo
com o algoritmo CamShift, o que reduz consideravelmente os ruidos, pois realizando-se a andlise
diretamente na imagem segmentada a quantidade de decisdes do classificador serd menor e dessa
forma o processamento serd mais rapido e preciso. Além disso, a quantidade de imagens necessdrias
para realizar o treinamento de cada sinal serd bem menor.

[Bantupalli and Xie, 2018]:

Neste projeto o modelo proposto pega sequéncias de videos e extrai caracteristicas temporais
e espaciais delas. Em seguida, usa a Inception, uma CNN (Convolutional Neural Network) para
reconhecer caracteristicas espaciais. Em seguida, usa uma RNN (rede neural recorrente) para treinar
os recursos temporais. Pofem o conjunto de dados usado € o conjunto de dados da lingua de sinais
americana. Ele menciona um projeto que usa PCA para reconhecer silhuetas a partir de uma camera
estdtica. Comenta também que as redes neurais ainda enfrentam problemas como rastreamento de
maos, segmentagao de assuntos do fundo e do ambiente, varia¢do de iluminagao, oclusao, movimentos
e posicao.

[Ardiansyah et al., 2021]:

Neste estudo, sao revisados 22 artigos de pesquisa relacionados ao Reconhecimento de Lingua
de Sinais (SLR) Americana. Das pesquisas mencionadas, o processo SLR pode ser dividido em 5
etapas comuns: aquisi¢do, pré-processamento, segmentacado, extracdo de caracteristicas e classifica-
¢do. Nesse projeto é comentado também que o método mais comum na segmentacdo ¢ Thresholding
(limiarizac¢do). Geralmente aplicado apds a imagem ficar em escala de cinza, limiarizacao transforma
a imagem em forma bindria. Como a escala de cinza transforma uma imagem em preto e branco, a
limiarizagdo € aplicada para identificar o plano de fundo e o primeiro plano, onde o preto representa
o plano de fundo e o branco representa o primeiro plano. Um valor limite serd escolhido pelo pesqui-
sador e esse valor determinard qual cor serd o plano de fundo e qual serd o primeiro plano. Joshi et

al. usar Otsu Algorithm, é um algoritmo que determina automaticamente um bom valor limite.



Indica também o filtro morfolégico para ajudar reduzir o erro do primeiro plano ou do plano de

fundo, aumentando efetivamente o ajuste da regido de interesse.

3 Datasets

Para a execucdo desse projeto, foram utilizados trés datasets distintos, sendo um composto de
44.104 imagens de 20 letras do alfabeto (letras cuja representacdo em libras ndo possui movimento)
disponibilizado publicamente', outro com 4.426 imagens de 15 letras do alfabeto (letras com re-
presentacdo estdtica, com excecdo das letras 'F’, °’G’, ’P’, ’Q’ e "T’) também disponibilizado pu-
blicamente?, por fim, um ultimo dataset foi criado pelo autores como forma de obter imagens que

representassem melhor a ideia do projeto implementado.

3.1 Dataset 1

O primeiro dataset,composto de 44.104 imagens divididas entre treino e teste, foi construido a
partir de, em média, 7 imagens para cada letra, que passaram por processos de data augmentation
(brilho, flip horizontal e rota¢ao) para gerar novas imagens. Note que isso implica que cada imagem
base gerou cerca de 315 imagens.

A figura 1 (a-c) mostra um exemplo de imagem do Dataset 2.

Figura 1: Exemplos de imagens do Dataset 1
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Fonte: Dataset 1.

Thttps://github.com/lucaaslb/cnn-libras
Zhttps://github.com/biankatpas/Brazilian-Sign-Language-Alphabet-Dataset



3.2 Dataset 2

O segundo dataset,composto de 4.426 imagens, foi construido a partir de frames de um video
para cada letra (movimento a mao e mudando ilumina¢do), que passaram por processos de data
augmentation (contraste e brilho) para gerar novas imagens.

A figura 2 (a-c) mostra um exemplo de imagem do Dataset 1.

Figura 2: Exemplos de imagens do Dataset 2
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Fonte: Dataset 2.

3.3 Dataset 3: Criado pela equipe

A partir do baseline inicial, nota-se que chegamos a saturacio do resultado com 100% de acurécia
no modelo proposto. Para a continuidade do projeto, decidimos criar um dataset proprio, mas isso €
um processo custoso e que requer muito tempo. Entdo optamos por criar uma versdao mais simples
para conseguirmos usar, pelo menos, como exemplos de teste. A ideia era conseguir imagens total-
mente novas para a rede e bem préximas da realidade, sem padronizagdo de fundo e com gestos feitos
por pessoas com diferentes niveis de conhecimento sobre a linguagem de libras.

Inicialmente divulgamos em nossas redes sociais pedindo colaborac¢do para o trabalho, como mos-
tra as postagens da Figura 3. Pedimos que nossos amigos mandassem uma foto da mao deles fazendo
a primeira letra do nome em libras. O unico requisito que pediamos era uma ilumina¢do que deixasse
a imagem da mao visivel e ja filtramos nossas letras de interesse. Apds essa primeira tentativa de

constituir o dataset conseguimos coletar aproximadamente 60 imagens.




Figura 3: Postagens usados nas redes sociais
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como nosso objetivo era conseguir pelo menos 200 imagens, resolvemos realizar uma pequena
atividade de campo, desenvolvida na propria faculdade. Propomos a alguns alunos voluntarios uma
abordagem semelhante a utilizada nas redes sociais, que fizessem a inicial do seu nome ou sobrenome
em libras, mas ensindvamos caso eles ndo soubessem. Como para muitos estudantes esse contato foi
primdrio, decidimos por relevar imperfei¢cdes que ndo afetavam a comunicagdo ou compreencio do
sinal. Tentamos colocar um fundo branco para padronizar minimamente essas imagens e ajudar a
rede. As fotos obtidas foram acrescentadas ao dataset e ao final totalizamos aproximadamente 240
imagens com as obtidas pelas redes sociais.

Além disso usamos mais 40 imagens retiradas de videos em que pessoas faziam os sinais das
letras do alfabeto.

Ao final das nossas trés abordagens de coleta de dados, padronizamos as imagens (utilizando
resize) para o mesmo formato das imagens presentes nos demais datasets, nesse caso, 64x64. Por fim,
verificamos o balanceamento entre os exemplos de cada classe, como mostra o grafico da Figura 4.

Entendemos que tinhamos um bom balancemaento dos dados sem uma discrepancia tao signifi-

cativa entre as classes, um ponto muito importante para ndo viesar a classificacao da rede.




Figura 4: Balanceamento do Dataset
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir de uma boa quantidade de exemplos para os nossos obejtivos e diante de um bom balance-
mento de classes, buscamos aumentar o dataset para termos mais exemplos e uma maior variabilidade
de imagens. Para isso aplicamos algumas técnicas de data augmentation. Decidimos por implementar
seis diferentes técnicas, como mostra a Figura 4, mas seleciondvamos quatro tipos randomicamente
para cada imagem. Assim ndo saturdvamos nosso dataset com exemplos altamente semelhantes e
ainda garantiamos a variabilidade entre elas através da permutacao das técnicas.

Técnicas de data augmentation implementadas:

* Flip - No contexto de libras, onde os gestos das maos tém uma simetria espelhada, o flip pode
ajudar a melhorar a robustez do modelo em reconhecer gestos independentemente da orientagcdo

da mio

* Contraste - Ao ajustar o contraste, podemos ampliar ou reduzir a diferenga entre os niveis de
intensidade dos pixels, tornando o modelo mais resistente a variacdes de iluminac¢io que podem

ocorrer em ambientes reais.

 Saturacgdo - No contexto de libras, onde os gestos das mdos podem ter diferentes tons de pele e



cores de roupas, ajustar a saturacao ajuda o modelo a reconhecer gestos independentemente da

variacdo de cor.

* Ruido Salt and Pepper - A adi¢do de ruido salt and pepper em uma imagem ajuda a simular

imperfei¢cdes e ruidos que podem estar presentes em imagens reais.

* Rotagdes - A rotagcdo das imagens é uma técnica valiosa para simular variagdes na orientacao
dos gestos das maos. Ao girar as imagens em 20 graus no sentido hordrio e antihorario, estamos

criando variagdes de orientacao que podem ser encontradas na captura de gestos reais.

Aplicamos também a escala de cinza em todas as imagens visando simplificar a representagao

visual, eliminando a informacao da cor, que consideramos nao relevante para o nosso problema.

Figura 5: Exemplos das técnicas de data augmentation aplicadas para uma imagem do dataset
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4 Baseline Inicial Implementado

Na primeira etapa do projeto, propde-se um estudo genérico para mensurar a complexidade do
problema. Para isso, utiliza-se o Dataset 1.

Ap6s a extracdo das imagens presentes no banco de dados, € feita a extragdo de caracteristicas e
reducdo de dimensionalidade. A extragdo de caracteristica € realizada por cinco modelos de CNNs
distintos (Tabela 1) e a reducao de dimensionalidade € realizada pelo algoritmo PCA (Principal Com-
ponent Analysis). Por fim, as features extraidas sdo colocadas em uma RNN para classificagdo com
duas camadas densas, a primeira composta de 40 neur6nios e uma ativacdo “ReLLU”, e a segunda
com 20 neur6nios e uma ativagdo “softmax”. A funcdo de perda utilizada para treinar a rede foi a

crossentropia categorical e a métrica usada para avaliar o modelo foi a acurdcia categorica.




Tabela 1: Arquiteturas Utilizadas para Extracdo de features

Modelo Tamanho (MB) Parametros Profundidade
VGG16 528 138.4M 16
ResNet50 98 25.6M 107
EfficientNetB3 48 12.3M 210
MobileNetV2 14 3.5M 105
DenseNet169 57 14.3M 338

Fonte: Keras API

Ponderando-se o desempenho dos modelos com suas caracteristicas, escolhe-se o modelo que serd
utilizado para a continuidade do projeto.

O desempenho obtido com cada arquitetura testada € analisado por meio de trés valores, o valor
da fun¢do de perda, da métrica em um dataset de validagdo e a métrica (score) no dataset de teste. O

c6digo com os resultados obtidos estdo disponibilizados num repositério do GitHub?.

41 VGGI16

A figura 6 (a e b) mostra o desempenho da rede com as features extraidas pela arquitetura VGG16.

Figura 6: Treinamento da RNN com features extraidas pela VGG16.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

VGG164core = 99.92%
3https://github.com/emanuelpg/Traducao-de-Libras
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4.2 ResNet50

A figura 7 (a e b) mostra o desempenho da rede com as features extraidas pela arquitetura Res-

Net50.
Figura 7: Treinamento da RNN com features extraidas pela ResNet50.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ResNet50,.,re = 99.97%

4.3 EfficientNetB3

A figura 8 (a e b) mostra o desempenho da rede com as features extraidas pela arquitetura Effici-

entNetB3.

Figura 8: Treinamento da RNN com features extraidas pela EfficientNetB3.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

= 99.96%

EfficientNetB3

score

4.4 MobileNetV2

A figura 9 (a e b) mostra o desempenho da rede com as features extraidas pela arquitetura Mobi-

leNetV2.
Figura 9: Treinamento da RNN com features extraidas pela MobileNetV2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

MobileNetV2, o = 82.29%|

4.5 DenseNet169

A figura 10 (a e b) mostra o desempenho da rede com as features extraidas pela arquitetura Den-

seNet169.
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Figura 10: Treinamento da RNN com features extraidas pela DenseNet169.
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a) Funcao de perda b) Acuréicia

Fonte: Elaborada pelo autor.

DenseNet169,..,. = 99.24%

4.6 Conclusoes

A tabela 2 apresenta um resumo dos resultados obtidos pela rede para cada uma das arquiteturas
analisadas. A partir dela decide-se utilizar a arquitetura EfficientNetB3 para extragdo de caracteris-

tica, por seu bom custo-beneficio em termos de desempenho e tempo de execucao.

Tabela 2: Resultados obtidos pela RNN classificadora

Extracdo de features Melhor “Val_loss” Melhor “Val_accuracy” Test_Score
VGGI16 0.0050 99.95% 99.92%
ResNet50 0.0048 99.95% 99.97%
EfficientNetB3 0.0045 100% 99.96%
MobileNetV2 0.4464 82.58% 82.29%
DenseNet169 0.0577 99.16% 99.24%

Fonte: Keras API
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5 Baseline Final Implementado

Durante uma andlise mais cuidadosa do dataset utilizado no baseline inicial para o reconhecimento
de sinais de Libras em imagens estaticas, identificamos algumas limita¢des que podem ter contribuido
negativamente para os resultados obtidos. Uma das principais preocupagdes observadas foi a falta de
diversidade e variagdo nas imagens.

O dataset original consistia em imagens com poucas modificagdes aplicadas através do data aug-
mentation, o que resultou em exemplos altamente semelhantes entre si. Essa falta de diversidade pode
ter levado a um possivel “overfitting”, em que o modelo decorou as imagens ao invés de aprender e
por isso atingimos a saturacao.

Outra questao foi a auséncia de uma distin¢do adequada entre as imagens usadas nos conjuntos de
treinamento e teste. Se as mesmas imagens foram utilizadas tanto para treinamento quanto para teste,
isso pode ter resultado em uma avalia¢do enviesada do desempenho do modelo.

Tendo isso em mente, decidimos criar um novo dataset, implementando técnicas de data augmen-
tation como explicado na sessao 3.

Afim de superar as limitagdes do baseline inicial, realizamos quatro novas abordagens de cédigo:

5.1 Estretégia 1: Treino com o dataset inicial e teste com o nosso dataset

Utilizamos o mesmo dataset do baseline inicial (Dataset 1) para treinamento da rede, mas dessa
vez, a validagdo e testes foram realizados com o nosso dataset (Dataset 3).
O resultado obtido para os dados de teste foi de apenas 19.16%, demonstrando o quanto a rede foi

incapaz de aprender com o dataset 1 e generalizar as classificagdes.

5.2 Estretégia 2: Treinamento e teste com o nosso dataset criado, utilizando a

EfficientNetB3

Treinamento e teste realizados com exemplos do nosso dataset criado, aplicando um fine-tunning
com a rede selecionada, a EfficientNetB3.

O resultado obtido nos dados de teste foi com uma acurdcia de 61.59%. Acreditamos que o
resultado ndo tenha sido tdo bom pelo nosso dataset ser menor do que o dataset original. Nesse caso,

a EfficientNetB3 pode ndo aprender direito por ser complexa demais para o nosso conjunto de dados.
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5.3 Estretégia 3: Treinamento e teste usando nosso dataset, mas criando uma

rede rasa propria

Treinamento e teste com o exemplos do nosso dataset utilizando uma rede rasa criada do zero.
(Dataset 3). Na configuracdo da rede rasa usamos cinco camadas de convolug¢do para a extracao
de caracteristicas com a funcdo de ativacdo Relu, muito empregada na literatura. Adicionamos uma
camada de MaxPooling com filtro 2x2 e uma de Dropout para desligar de forma aleatéria 40% dos
neurdnios, afim de evitar o overffiting. Essa propor¢ao foi testada empiricamente e concluimos que
adicionando a camada de dropout conseguiamos um resultado melhor na métrica de acurédcia do mo-
delo em comparagd a sua auséncia. Também foi importante ajustar a taxa de aprendizado para um
valor baixo, pois a rede estava ocilando muito durante o treinamento. Realizamos a fase de teste
com a rede rasa, mas obtivemos um resultado parecido com o item anterior e a melhor acurécia que

conseguimos obter foi de 56.29%.

5.4 Estratégia 4: Treinamento e teste utilizando uma adaptacao da Efficient-

NetB3 com o nosso dataset

Como o nosso dataset era mais simplificado, usar um modelo muito complexo ndo ia ajudar no
treinamento e podia até ocasionar overfitting. Decidimos assim, usar camadas mais internas da Ef-
ficientNetB3 para realizar a predi¢cdo, pois as camadas iniciais da rede extraem caracteristicas mais
gerais. A rede possui 240 camadas no total e empiricamente optamos por selecionar as primeiras 70,
1/3 das camadas. Gragas a essa abordagem conseguimos aumentar a acurdcia da rede significativa-
mente, obtendo uma taxa de 82.12% de acerto.

O c6digo com os resultados obtidos estdo disponibilizados num repositério do GitHub*.

6 Possibilidades de melhorias futuras

Para melhorar o resultado que obtivemos, algumas técnicas poderiam ser implementadas e testadas
futuramente. Acreditamos que a segmentacdo apresentaria bons resultados, pois permitiria, a aprtir

da identificacdo de objetos, separar as maos que estdo realizando os sinais dos demais elementos da

*https://github.com/emanuelpg/Traducao-de-Libras
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cena. Isso possibilitaria uma andlise mais precisa e focada na extracdo de caracteristicas das maos, o

que poderia contribuir para um melhor reconhecimento dos sinais e desempenho de classificacao.
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