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RESUMO

A comunicacao limitada entre profissionais de satude e pacientes surdos ainda
representa um obstaculo significativo para a garantia de um atendimento inclusivo e
equitativo, especialmente em contextos clinicos nos quais a rapidez e a precisao das
informacoes sao essenciais. Nesse cenario, este trabalho propoe um método para a
classificagao de dez sinais dindmicos da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) relacionados
ao dominio da saude, abrangendo desde a construcao de um conjunto de dados até o
desenvolvimento e a avaliagado de modelos de aprendizado de maquina. O conjunto de
dados elaborado contou com a participacao de profissionais fluentes em Libras, assegurando
qualidade linguistica e diversidade de execucao. Foram gravados 492 videos correspondentes
a dez sinais comumente utilizados em contextos hospitalares, executados por nove individuos
sob condigoes controladas, com variagoes de vestimenta, aparéncia e repeticao dos gestos,
de modo a ampliar a variabilidade das amostras. O pré-processamento incluiu a selecao
de quadros por amostragem probabilistica e a extracao de marcos tridimensionais das
maos e da pose corporal, os quais correspondem a pontos de referéncia anatomicos que
descrevem a configuracao e o movimento do corpo ao longo do tempo. Esses marcos foram
organizados em sequéncias temporais, preservando a dindmica dos gestos. A partir desses
dados, foram investigadas diferentes abordagens de classificagao baseadas em modelos de
redes neurais com camadas de memoria de longo e curto prazo (Long Short-Term Memory
— LSTM), capazes de modelar as dependéncias temporais presentes nas sequéncias de
movimentos dos sinais. Inicialmente, o problema foi formulado com dez classes. A analise
das matrizes de confusao revelou confusdes pontuais entre pares especificos de sinais, o que
motivou a adoc¢ao de uma estratégia hierarquica baseada em modelos especialistas, na qual
o problema foi reorganizado em sete classes, complementadas por classificadores dedicados
aos pares conflituosos. Essa estratégia resultou em melhorias significativas na acuréacia e
na estabilidade dos resultados, alcancando média de 92,44% nos experimentos. A avaliacao
em um conjunto de dados de dados de teste adicional confirmou a boa capacidade de
generalizacao do sistema, com média de acurdcia de 98,92% e baixo desvio padrao. Os
resultados indicam que a combinacao de um conjunto de dados bem estruturado, técnicas
adequadas de pré-processamento e uma arquitetura hierarquica de modelos especialistas
constitui uma solugao promissora para o reconhecimento de sinais de Libras, contribuindo
para a reducao de barreiras comunicacionais e com potencial aplicacao em sistemas de

apoio a comunicacao em ambientes de satde.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; Inclusao social; Visao computacional; Lingua

de sinais.



ABSTRACT

Limited communication between healthcare professionals and deaf patients still
represents a significant obstacle to ensuring inclusive and equitable care, especially in
clinical contexts in which the speed and accuracy of information are essential. In this
scenario, this work proposes a method for the classification of ten dynamic signs of
Brazilian Sign Language (Libras) related to the healthcare domain, encompassing the
construction of a dataset as well as the development and evaluation of machine learning
models. The constructed dataset involved the participation of professionals fluent in
Libras, ensuring linguistic quality and diversity of execution. A total of 492 videos were
recorded, corresponding to ten signs commonly used in hospital contexts, performed by
nine individuals under controlled conditions, with variations in clothing, appearance, and
gesture repetition in order to increase sample variability. The preprocessing stage included
frame selection through probabilistic sampling and the extraction of three-dimensional
hand and body pose landmarks, which correspond to anatomical reference points that
describe the configuration and movement of the body over time. These landmarks were
organized into temporal sequences, preserving the dynamics of the gestures. Based on this
data, different classification approaches were investigated using neural network models with
Long Short-Term Memory (LSTM) layers, capable of modeling the temporal dependencies
present in the sequences of sign movements. Initially, the problem was formulated with ten
classes. The analysis of confusion matrices revealed specific confusions between pairs of
signs, which motivated the adoption of a hierarchical strategy based on specialist models,
in which the problem was reorganized into seven classes, complemented by classifiers
dedicated to the conflicting pairs. This strategy resulted in significant improvements in
accuracy and result stability, achieving an average accuracy of 92.44% in the experiments.
Evaluation on an additional test dataset confirmed the system’s good generalization
capability, with an average accuracy of 98.92% and a low standard deviation. The results
indicate that the combination of a well-structured dataset, appropriate preprocessing
techniques, and a hierarchical architecture of specialist models constitutes a promising
solution for Libras sign recognition, contributing to the reduction of communication

barriers and with potential application in healthcare communication support systems.

Keywords: Machine learning; Social inclusion; Computer vision; Sign language.
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1 INTRODUCAO

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) desempenha um papel de fundamental
relevancia na sociedade, uma vez que contribui para a reducao das barreiras comunicativas
enfrentadas pela comunidade surda e, consequentemente, promove maior equidade nas

interagoes sociais.

Conforme estabelece a Lei Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia (Esta-

tuto da Pessoa com Deficiéncia), em seu artigo 1°:

E instituida a Lei Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia,
destinada a assegurar e a promover, em condi¢oes de igualdade, o
exercicio dos direitos e das liberdades fundamentais por pessoa com
deficiéncia, visando a sua inclusao social e cidadania. (BRASIL,
2015, p. 1).

Esse marco legal representa um instrumento significativo para a inclusao social
das pessoas com deficiéncia, incluindo aquelas com deficiéncia auditiva, ao garantir o
reconhecimento de sua cidadania plena. Os direitos e liberdades ali assegurados podem
ser traduzidos como o acesso adequado a servigos de satude, educacao, transporte, cultura,
lazer, além de outros servigos essenciais para a vida em sociedade. Nesse contexto, a
difusao e valorizacao da lingua de sinais revelam-se como fatores fundamentais tanto para
a garantia do direito a comunicacdo quanto para o avango de uma sociedade mais inclusiva,

justa e democratica.

No campo da saude, contudo, a efetivacao desses direitos depende diretamente
da possibilidade de comunicacao clara e acessivel entre profissionais e pacientes surdos,
o que ainda representa um desafio significativo no contexto brasileiro. Nesse cenario, a
escassez de profissionais da satide e de recursos adequados para viabilizar a comunicacao
por meio da Libras permanece evidente. Um estudo conduzido com 240 estudantes de
Medicina revelou que 82,9% deles nao possuem habilidade comunicativa em Libras, embora
95,8% reconhegam a relevancia da disciplina (OLIVEIRA et al., 2022). No que se refere a
estrutura curricular, 55,2% dos participantes defenderam que a disciplina responsavel por
ensinar a Lingua Brasileira de Sinais fosse obrigatéria e, deste publico, 75,7% demonstraram
preferéncia pela modalidade presencial. Entre as principais justificativas para nao cursar a

disciplina, destacaram-se sua natureza optativa (41,7%) e a falta de tempo (33,3%).

Tais resultados evidenciam uma lacuna significativa na formagao médica, a qual
compromete a qualidade do atendimento e perpetua barreiras a inclusao da populagao
surda. Esse cenério contraria o disposto pela Lei n°13.146/2015 (BRASIL, 2015) que
assegura, em seu artigo 24, o acesso das pessoas com deficiéncia aos servigos de saude,

publicos e privados, mediante tecnologias assistivas e recursos de comunicagao. Com isso,
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observa-se que o baixo conhecimento em Libras pelos profissionais de satide contribui para

a manutencao das desigualdades vivenciadas pela comunidade surda no Brasil.

Diante desse cenario, tecnologias capazes de facilitar a comunicagao entre profissio-
nais de satude e pacientes surdos tornam-se ainda mais relevantes, especialmente aquelas
baseadas no reconhecimento automéatico de sinais. Para a tarefa de reconhecimento auto-
matico de sinais, é comum que os pesquisadores construam suas préoprias bases de dados,
ja que ainda sao escassos os repositorios publicos de Libras com variabilidade suficiente.
Diversos trabalhos vém seguindo essa abordagem (ROCHA et al., 2020; COSTA et al.,
2017; REZENDE; ALMEIDA; GUIMARAES, 2021), nos quais os autores nao apenas
organizam conjuntos de dados, mas também implementam modelos de aprendizado de

maquina e redes neurais para a classificagao dos sinais coletados.

Embora esses trabalhos representem avancgos importantes, é preciso reconhecer al-
gumas limitagoes recorrentes: a maioria das bases foi construida em ambientes controlados,
com fundo uniforme, iluminac¢ao padronizada e nimero reduzido de participantes. Essas
condic¢oes tendem a favorecer altos indices de acuracia nos experimentos, mas reduzem a
variabilidade intra e intersujeitos. Essa limitacao compromete a capacidade de generali-
zacao dos modelos quando aplicados em contextos reais e heterogéneos, como hospitais,

escolas ou ambientes publicos.

Perante esse cenario, abordagens mais recentes tém explorado alternativas que
visam superar tais limitagoes. A estimacao de marcos corporais (maos, pose e face), reduz
a complexidade dos dados brutos ao selecionar apenas pontos anatomicos relevantes para
a descricdo do gesto. Esses marcos correspondem a coordenadas de pontos especificos do
corpo, como articulagoes, extremidades dos dedos ou contornos do rosto, que capturam
a forma e o movimento do corpo de forma compacta e significativa. Essa forma de

representacao contribui para lidar melhor com variacdes de ambiente e de sinalizadores.

Além disso, a representagao por meio de marcos integra-se naturalmente a modelos
de aprendizado sequencial, como as redes de memoria de longo e curto prazo (Long Short-
Term Memory — LSTM), que conseguem armazenar e recuperar dependéncias tanto de
longo quanto de curto prazo, caracteristica essencial para lidar com a natureza temporal e
continua dos sinais em Libras. Em diversos estudos (SAMAAN et al., 2022; GANDHI,
SHAH; CHANDANE, 2022; HUANG; CHOUVATUT, 2024) essa arquitetura mostrou-se
particularmente eficaz na interpretacao de gestos dinamicos, uma vez que o significado de
um sinal ndo estd em um tnico quadro isolado, mas no encadeamento de movimentos ao

longo do tempo.

Diante da escassez de iniciativas voltadas a criagao de bases de dados em Libras
na area da saude, este trabalho propoe um procedimento sistematico e estruturado para a
coleta de sinais especificos desse dominio. A metodologia baseia-se no registro controlado

de gestos executados por profissionais especializados em Libras, assegurando diversidade e
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precisao nas amostras e permitindo a expansao gradual do conjunto de dados conforme

novas necessidades surgirem.

O conjunto de dados proposto contempla 10 sinais dindmicos de relevancia imediata
para a triagem hospitalar, correspondentes ao primeiro atendimento, onde a comunicacao

deve ser rapida e precisa.

Dessa forma, este trabalho propoe a criagao de uma base de dados com sinais de
Libras relacionados ao dominio da satide, bem como o desenvolvimento e avaliagao de
modelos de classificagdo capazes de reconhecer automaticamente esses gestos, contribuindo
para a reducao de barreiras comunicacionais e para a inclusao da comunidade surda em

ambientes clinicos.

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema resolvido neste trabalho consiste em, dado um video, determinar qual
o sinal de Libras no contexto da satide, dentre os 10 presentes no conjunto de dados,
foi realizado. E interessante destacar que, de modo geral, videos podem apresentar
variagoes de iluminagao, posicao e angulo do individuo presente, plano de fundo e outras
peculiaridades que podem tornar o processo mais desafiador. Desta forma, este trabalho
utiliza representacoes baseadas em marcos corporais combinadas a redes neurais LSTM
para desenvolver modelos capazes de mitigar esses problemas e reconhecer corretamente

os sinais, independentemente do cenério ou do individuo que os realiza.

1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal construir um conjunto de dados composto
por videos de dez sinais de Libras no contexto da satude, bem como desenvolver modelos
de redes neurais capazes de realizar a classificacdo do sinal em execucao. Desse modo, os

objetivos especificos sao:

o Estudar o funcionamento e o desenvolvimento de modelos de redes neurais aplicados

a classificagdo de movimentos em videos;

o Realizar a gravacao dos videos contendo sinais em Libras de forma controlada e

padronizada, assegurando diversidade de gestos e participantes;

o Aplicar procedimentos de pré-processamento e organizacao dos videos, incluindo
segmentacao, rotulagem e estruturagao do conjunto de dados para uso em modelos

de aprendizado profundo;

o Implementar e treinar diferentes modelos de classificagao baseados em redes neurais,

ajustando seus parametros a partir de resultados experimentais;
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o Avaliar o desempenho dos modelos segundo critérios previamente definidos, adotando

estratégias de teste como a validagao cruzada.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao abordados os conceitos fundamentais para o estudo e desen-
volvimento deste trabalho. A Se¢ao 2.1 apresenta alguns principios da Libras. A Sec¢ao
2.2 detalha alguns conceitos sobre os marcos de maos, pose e face. A Secao 2.3 apresenta
os conceitos por tras do funcionamento de redes neurais e como ocorre o processo de
aprendizagem. Por fim, a Secao 2.4 explora de maneira mais especifica as redes neurais

recorrentes, com destaque para a arquitetura LSTM.

2.1 LIBRAS

As linguas de sinais sao linguas naturais de modalidade gesto-visual, estruturadas
por parametros fonolégicos como configuragao e orientacao das maos, movimento, locacao
no espago e aspectos nao manuais. A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) compartilha
essa organizacao linguistica, apresentando complexidade comparavel a das linguas orais-
auditivas (QUADROS; KARNOPP, 2007).

No contexto especifico das linguas de sinais, destaca-se ainda a distin¢ao entre sinais
estaticos e dindmicos. Os sinais estaticos caracterizam-se por uma configuracao tnica das
maos ou por uma postura especifica do corpo ou do rosto, podendo ser reconhecidos a
partir de uma tnica imagem. Em contrapartida, os sinais dindmicos envolvem movimento
e variacao temporal, o que exige a analise de sequéncias de imagens, isto €, videos, para
sua correta identificacdo. Nesse contexto, o desenvolvimento de solugoes tecnolégicas
voltadas a traducao de linguas de sinais tem se mostrado fundamental para a ampliagao

da inclusao da comunidade surda em diferentes esferas sociais (GALA, 2023).

2.2 MARCOS CORPORAIS

A estimacao de marcos corporais consiste na identificacdo de pontos-chave anato-
micos que permitem representar geometricamente os movimentos do corpo humano ao
longo do tempo. No reconhecimento de sinais, essa representacao é especialmente relevante
por descrever de forma compacta a dinamica dos gestos manuais, expressoes faciais e
posturas corporais, reduzindo a influéncia de caracteristicas visuais irrelevantes presentes

nas imagens.

Ao abstrair a cena para um conjunto de coordenadas espaciais, o uso de marcos
corporais favorece a modelagem do movimento e contribui para maior robustez frente a

variacoes de iluminacgao, fundo e aparéncia dos individuos.

Os marcos corporais podem ser organizados em trés grupos principais: face, maos e
pose corporal. A Figura 1 apresenta os pontos distribuidos ao longo da face do individuo,

totalizando 468, os quais permitem capturar expressoes faciais relevantes.
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Figura 1 — Marcos faciais.

Fonte: MediaPipe Face (2025).

A Figura 2 mostra os 21 marcos referentes a uma das maos, acompanhados do
significado de cada ponto. Vale ressaltar que, caso sejam detectadas duas maos na cena, o

total de pontos estimados chega a 42.

Figura 2 — Marcos da mao. Os termos abreviados sao articulagoes e seus nomes sao: carpo-
metacapianas (CMC), metacarpolangeanas (MCP), interfalangeana (IP), interfalangeana
proximal (PIP), interfalangeana distal (DIP).

Pulso

Polegar_ CMC
Polegar_ MCP
Polegar_ 1P
Polegar_ Ponta
Indicador MCP
Indicador_PIP
Indicador DIP
Indicador_ Ponta
Médio_ MCP
Médio_ PIP

8® :ZT 16
7 l 15

11. Dedo Meio DIP
12. Dedo Meio Ponta
13. Anelar MCP

14. Anelar_ PIP

15. Anelar DIP

16. Anelar_ Ponta

17. Minimo_MCP

18. Minimo PIP

19. Minimo_DIP

20. Minimo_ Ponta

CORXNROR W= O

Fonte: Adaptada de MediaPipe Hands (2025).

Analisando a Figura 2, percebe-se a identificacao de pontos especificos das articula-
¢oes, o que torna possivel analisar tanto a forma quanto o movimento dos dedos. Esse

recurso € especialmente relevante no contexto do reconhecimento de linguas de sinais.

Por fim, a Figura 3 ilustra os marcos associados & pose corporal, totalizando 33
pontos de referéncia. Esses pontos abrangem tanto a regiao da face quanto membros

superiores e inferiores. Essa representacao fornece uma visao estrutural completa da postura
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do individuo, permitindo a andlise de movimentos corporais em diferentes contextos, como

esportes ou reconhecimento de gestos.

Figura 3 — Marcos de pose.

Nariz

Olho_ Esquerdo__Interno
Olho__Esquerdo

Olho_ Esquerdo_ Externo
Olho Direito Interno
Olho_ Direito

Olho Direito Externo
Orelha_ Esquerda
Orelha,_ Direita

Boca_ Esquerda

10. Boca_ Direita

11. Ombro_ Esquerdo

12. Ombro_ Direito

13. Cotovelo_ Esquerdo

14. Cotovelo_ Direito

15. Punho_ Esquerdo

16. Punho_Direito

17. Minimo_ Esquerdo
18. Minimo_ Direito

19. Indicador_Esquerdo
20. Indicador Direito
21. Polegar_FEsquerdo
22. Polegar_Direito

23. Quadril__Esquerdo
24. Quadril_ Direito

25. Joelho_ Esquerdo
26. Joelho Direito

27. Tornozelo_ Esquerdo
28. Tornozelo Direito
29. Calcanhar_ Esquerdo
30. Calcanhar_ Direito
31. Indicador_Pé Esquerdo
32. ndicador Pé Direito

LR O WD =O

Fonte: Adaptada de MediaPipe Pose (2025).

2.3 APRENDIZADO EM REDES NEURAIS

Rosenblatt (1958) implementou o primeiro modelo de rede neural chamado per-
ceptron, o qual tinha o objetivo de reproduzir o funcionamento de um neurdnio biolégico.
Diferentemente das redes neurais profundas, o perceptron consiste em um tinico neurdnio,

que realiza combinacoes lineares sobre os sinais de entrada, expressas pela seguinte equagao:

n

z= Z WrTk + Wy, (2.1)
k=1

que, em notagao vetorial, pode ser representada como:

z=w'x+b. (2.2)

Neste contexto, o termo z é denominado potencial de ativacdo, w representa o vetor de
pesos, x é o vetor de entradas, e b é o viés (bias), que difere dos pesos por ser multiplicado

sempre pela constante 1.

Apoés o calculo do potencial de ativagao, o valor resultante é processado por uma

funcao de ativacao, gerando a saida do perceptron:

+1, sez>0
a =

) (2.3)
-1, sez<0
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Dessa forma, o perceptron consegue classificar entradas em duas categorias, +1 ou
—1. A Figura 4 ilustra o funcionamento do perceptron, considerando um vetor de entrada
d

X = [21, T2, -+, 2,]T, um vetor de pesos w = [wy, ws, - -+ ,wy|T, e b é o bias, que é somado

separadamente e nao incluido no vetor de entrada.

Figura 4 — Operacoes realizadas no perceptron.

+1
J +1 ou -1
-1

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2018).

Uma vez definida a estrutura do perceptron, o préoximo passo é compreender como
seus parametros sao ajustados durante o treinamento. Esse processo consiste em ajustar
0s pesos e o bias de forma a minimizar a fungdo de perda (loss function) que quantifica a
diferenca entre a saida desejada r e a saida prevista pelo modelo. Uma das maneiras mais
comuns de medir essa diferenca é o erro quadratico médio (mean squared error - MSE),

definido como:

E(w,b) = ;(r — (wh'x +1b))?, (2.4)

onde F representa a magnitude do erro, w é o vetor de pesos a ser aprendido e x é um
padrao do conjunto de treinamento. Para encontrar o valor minimo da Equagao (2.4),
utiliza-se o algoritmo de descida do gradiente iterativo, cuja equacao de atualizacao é dada

por:

OFE(w,b)

- , (2.5)

W(k‘—Fl):W(k’)—af[ ]
w=w(k)

onde v > 0 representa a taxa de aprendizagem. A derivada da Equagao (2.4) é dada por:
OE(w,b)
ow

Substituindo a Equagao (2.6) na Equagao (2.5), obtém-se a regra de atualizagdo dos pesos:

= —(r—(wix+b)x. (2.6)

wik+1) = w(k) + o [r(k) — (w" (k)x(k) + b(k))| x(k) , (2.7)
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na qual os termos sdo conhecidos ou obtidos com facilidade.

Porém, o perceptron esta limitado a resolver problemas linearmente separaveis.
Para ilustrar esta limitacao, considere o problema da porta légica XOR em que nao
existe uma unica reta capaz de separar corretamente as saidas verdadeiras das falsas no
espago bidimensional de entrada. Conforme mostra a Figura 5, ndo é possivel separar
corretamente as saidas verdadeiras das falsas com uma tnica reta, evidenciando a limitagao

do perceptron.

Figura 5 — Problema de classificagado XOR em 2D.

pe
1 1 0 0 \1 ' .ee
1
OECZ

Fonte: Gonzalez e Woods (2018).

Esta constatacao evidencia a necessidade de arquiteturas mais elaboradas. Nesse
contexto, o perceptron multicamadas (multilayer perceptron — MLP) surgiu, incorporando
camadas intermediarias de neurénios, denominadas camadas ocultas, entre a entrada e
a saida da rede. A Figura 6 ilustra a estrutura tipica de uma rede MLP, caracterizada
por miultiplas camadas totalmente conectadas, onde todos os neurénios de uma camada se

conectam a todos os neurdnios da camada seguinte.



Figura 6 — Representagao da estrutura de uma rede MLP.

a(t)= h(zi(l))

7 (0) = 'fw,,(e)a,(z-l)
b

Camada 1 L camadasocultas_ | Camada L
Said
(Entrada) (O niimero de nés nas camadas (Saidz)
ocultas pode ser diferente
de camada para camada)

Fonte: Adaptada de Gonzalez e Woods (2018).

No MLP, cada neuronio ¢ da camada [ realiza o seguinte célculo:

ni—1

a(0) = 3wy (a1 = 1)+ b(1) |
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(2.8)

onde w;;(l) representa o peso da conexao, a;(l — 1), a saida do neurdnio j da camada

anterior e b;(1), o bias. O resultado é entdo processado por uma funcao de ativacao:

produzindo a saida do neuronio.

(2.9)



23

Diferentemente do perceptron, o MLP utiliza fung¢oes de ativagdo nao-lineares,
como a sigmoide, permitindo que a rede aprenda representagoes nao-lineares dos dados.
Arquiteturas mais modernas costumam utilizar fungdes como a ReLU (Rectified Linear
Unit), definida por h(z) = max(0, z) que acelera o treinamento e melhora o desempenho

em redes profundas.

O processo de treinamento da rede é realizado por meio do algoritmo de retropro-
pagacao (backpropagation), que ajusta os pesos e biases de modo a minimizar a funcao de
perda, utilizando o método de descida do gradiente. Esse processo é dividido em duas
etapas principais: passagem para frente (forward pass) e passagem para tras (backward
pass). Na primeira, os dados sao propagados da entrada até a saida através das Equagoes
(2.8) e (2.9). J4 na segunda, o erro calculado na saida é retropropagado, ajustando os

pesos com base no método de descida do gradiente:

oF
w;i(l) = w;; (1) — a=— , 2.10
) = wyD) oz = (210)
onde « é a taxa de aprendizagem. A derivada parcial é calculada utilizando a regra da
cadeia, permitindo que o erro se propague das camadas finais para as iniciais. A atualizagdo

dos biases segue principio similar:

oF

bil) = bll) = g

(2.11)

Este processo iterativo permite que o MLP ajuste seus parametros gradualmente,

aprendendo representacoes hierarquicas nao lineares dos dados de entrada.

2.4 REDES NEURAIS RECORRENTES

Redes neurais recorrentes (recurrent neural networks — RNNs) constituem uma
arquitetura de aprendizado profundo voltada para o processamento de informacoes se-
quenciais. Diferentemente das redes neurais tradicionais, como MLP, que tratam cada
entrada de forma independente, as RNNs mantém conexdes recorrentes que permitem a
reutilizagdo de estados anteriores durante o processamento de novos dados (MIENYE;
SWART; OBAIDO, 2024). Esse mecanismo confere & rede a capacidade de modelar
dependéncias temporais e contextuais, caracteristica essencial em aplicagoes como analise
de linguagem natural, reconhecimento de voz e previsao de séries temporais (MIENYE;
SWART; OBAIDO, 2024).

Em esséncia, o diferencial das RNNs esta em sua habilidade de incorporar a no¢ao
de ordem e continuidade na representacao dos dados, aproximando o processamento
computacional de fendmenos que evoluem no tempo. Cada neurdnio recorrente mantém

um estado oculto (h;), que sintetiza a informagao recebida até o instante t. Esse estado é
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atualizado a cada nova entrada, combinando a entrada atual (z;) com o estado anterior

(hi—1), permitindo que a rede “lembre” informagoes de passos temporais anteriores.

A Figura 7 apresenta uma representacao simplificada de uma RNN. Nela, é possivel
observar o fluxo de informacao entre a entrada x, o estado oculto h e a saida y. A seta

curva retornando para h ilustra a recorréncia, ou seja, a forma como o estado oculto de

um passo de tempo influencia o préximo.

Figura 7 — Representagdo esquematica de uma rede neural recorrente (RNN).

@)
-+ ]

@

Fonte: Adaptada de Feng et al. (2017).

Para visualizar o comportamento temporal da RNN de forma mais explicita,
podemos expandir a rede em etapas de tempo, como mostrado na Figura 8. Essa forma
expandida demonstra o compartilhamento de parametros entre camadas ao longo do tempo:
cada bloco h; recebe a entrada atual x; e o estado anterior h;_ 1, gerando a saida ;. Essa

estrutura evidencia a capacidade da RNN de propagar informagoes ao longo da sequéncia.

Figura 8 — Expansao temporal de uma RNN evidenciando o compartilhamento de parame-
tros.

Fonte: Adaptada de Feng et al. (2017).

Com relagdo ao treinamento desse tipo de rede neural, ele segue o mesmo principio
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explicado anteriormente, ou seja, busca-se minimizar uma func¢ao de perda por meio do
método de descida do gradiente e do processo de retropropagacao do erro. Entretanto,
devido a natureza recorrente dessas redes, a propagacao dos gradientes ao longo de muitas
etapas de tempo pode causar a chamada dissipacao (ou desaparecimento) do gradiente,
fendomeno no qual os valores dos gradientes tornam-se extremamente pequenos a medida
que retrocedem pelas camadas temporais. Como consequéncia, a atualizacao dos pesos se
torna ineficaz, comprometendo o aprendizado da rede. Para ser possivel contornar esse
problema, novas arquiteturas foram desenvolvidas e uma de destaque ¢é, justamente, a

memoria de curto e longo prazo (long short-term memory — LSTM).

Proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997), a LSTM é capaz de aprender
dependéncias de curto e longo prazo, como o proprio nome sugere. Isso é feito por meio
da utilizacao de unidades de memoria especializadas, conhecidas como células de memoria

(memory cells).

Essas células sdo composta por um estado interno (C;) e por um conjunto de portoes
(gates) que controlam o fluxo de informagoes que entram e saem da célula. No modelo
original, a LSTM possuia duas portas principais: o portao de entrada e o portao de saida,
que determinavam, respectivamente, quando novas informagcoes deveriam ser armazenadas
e quando o conteido da célula deveria influenciar a saida da rede (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

Posteriormente, Gers, Schmidhuber e Cummins (1999) ampliaram o modelo original
ao introduzir o portdao de esquecimento (forget gate), responsavel por determinar quanto
da memoria anterior deve ser mantida ou esquecida. Essa modificacao tornou a arquitetura
mais flexivel e estavel, permitindo que a rede aprenda de forma autéonoma a “lembrar” ou

“esquecer” informagoes conforme a necessidade da tarefa.

A Figura 9 demonstra a arquitetura de uma célula LSTM. Por meio dela é possivel
notar o compartilhamento de informacgoes entre as células como o recebimento de h;_;
e (1, provenientes da célula anterior, bem como a distribuicao de h; e C; para a
célula posterior. Em particular, a estrutura dos portoes, as equagoes matematicas e a

interpretacao de suas etapas foram fundamentadas na apresentacao intuitiva e detalhada
de Olah (2015).
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Figura 9 — Diagrama de uma célula LSTM.

®)

Ci1 [ . . ) C,

Crann)
] [ Ej [T.

ht—l ht

L]

Camada de Operagao
rede neural elemento a
elemento

Fonte: Adaptada de Olah (2015).

No funcionamento de uma célula LSTM, ocorre, em primeiro lugar, a decisao de
quais informagoes deverao ser mantidas ou descartadas. Isso ocorre no que foi definido
como portao de esquecimento, composto por uma camada sigmoide. Essa camada analisa
os valores de saida do instante anterior (h;—1) e a entrada atual (z;), produzindo um
conjunto de nimeros entre 0 e 1 para cada elemento do estado de célula anterior (C;_1),

conforme expresso por:

fi =Wy [hq, 2] + bf) (2.12)

em que valores proximos de 1 indicam que a informacao deve ser mantida, enquanto valores

proximos de 0 determinam que ela deve ser descartada.

Apods a etapa de esquecimento, o proximo passo consiste em definir quais novas
informacoes serao armazenadas no estado da célula. Esse processo ocorre em duas partes.
Primeiramente, uma camada sigmoide, denominada portao de entrada, determina quais

componentes do estado da célula serao atualizados:

it = O'(Wl : [htfh xt] + bl) . (213)
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Em seguida, uma camada com funcao de ativacao tangente hiperbdlica gera um
vetor de valores candidatos CY, que representam novas informagcoes a serem potencialmente

incorporadas ao estado da célula, conforme expresso por:

Cy = tanh(W, - [hy_1, 2] + be) - (2.14)

Com essas informagoes, o estado da célula é atualizado a partir da combinagao
entre o contetdo previamente armazenado e os novos valores candidatos. O estado anterior
C;_1 é filtrado pelo vetor de esquecimento f;, descartando as informagoes consideradas
irrelevantes, enquanto o resultado do portao de entrada ¢, é multiplicado pelos valores

candidatos C;. A soma dessas duas contribuigoes resulta no novo estado da célula:

Ct - ft @ Ct—l + Y:t @ C't . (215)

Por fim, a rede precisa decidir qual sera a saida no instante de tempo atual. Essa
etapa é realizada pelo portao de saida. Inicialmente, uma camada sigmoide define quais

componentes do estado da célula serao enviados como saida:

or = 0(Wy+ [hi—1, ] + by) . (2.16)

Em seguida, o estado da célula C} é submetido a fungao tangente hiperbélica e o
resultado é combinado com o vetor do portao de saida, produzindo o novo estado oculto
ht:

ht = O¢ @ tanh(Ct) . (217)

Nas equagoes apresentadas, os termos Wy, W;, W, e W, representam as matrizes
de pesos associadas a cada uma das etapas que ocorrem na célula LSTM (esquecimento,
entrada, candidato e saida, respectivamente), enquanto by, b;, b. e b, correspondem aos
vetores de bias adicionados em cada operacao. Por fim, a multiplicacdo elemento a elemento
(ou produto de Hadamard), denotada por ®, combina as ativagoes dos portoes com os

respectivos vetores de estado.

Com isso, essa estrutura permite que a LSTM mantenha e atualize informagoes
relevantes ao longo do tempo, mitigando o problema do desaparecimento do gradiente
comumente observado em redes recorrentes tradicionais, conforme comentado anteriormente.
E, dessa forma, sao eficazes para tarefas que envolvam sequéncias longas, como a que é

abordada neste trabalho, a classificacao de sinais de Libras.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao detalhados alguns trabalhos utilizados como referéncias para os
topicos que foram abordados neste trabalho: desenvolvimento de um conjunto de dados

com videos de execugoes de sinais de Libras e o reconhecimento de linguagens de sinais.

3.1 CONJUNTOS DE DADOS

Diversas bases de dados sao utilizadas na area de reconhecimento de lingua de sinais.
A utilizacdo das mesmas é de fundamental importancia para que sistemas computacionais,
principalmente de aprendizado de maquina (machine learning) ou aprendizado profundo

(deep learning), sejam treinados e testados.

Dentre os conjuntos existentes, LSA64 (RONCHETTTI et al., 2023) se destaca por
abordar sinais dindmicos. E composto por 64 sinais registrados em 3200 videos, capturados
por 10 individuos, os quais realizaram 5 videos cada, voltados para a Lingua de Sinais
Argentina. Ademais, é interessante destacar que, nesse trabalho, foram utilizadas luvas
fluorescentes de modo a facilitar as etapas de rastreamento e segmentacao manuais, sem
o uso de sensores. Além disso, os individuos utilizaram roupas pretas e os videos foram

gravados em um fundo branco.

Outro trabalho de destaque é o American Sign Language Lexicon Video Dataset
(ASLLVD) desenvolvido por Neidle, Thangali e Sclaroff (2012). Sua importancia vem do
fato de, atualmente, ser o maior em nimero de classes disponivel, apresentando mais de
3300 sinais da lingua de sinais americana. No entanto, apresenta algumas limitagoes, como

apenas 6 individuos para a realizagdo dos sinais e uma média de apenas 3 videos por sinal.

Considerando o contexto brasileiro, destacam-se dois conjuntos de dados: o MINDS-
Libras dataset, desenvolvido por Rezende, Almeida e GUIMARAES (2021), e o LIBRAS-
UFOP, proposto por Cerna et al. (2021). O MINDS-Libras dataset retine 20 sinais em
Libras, selecionados por um especialista com base em critérios como configuracao das
maos, localizagdo, movimento, orientacao da palma e expressoes faciais. Ao todo, 12
participantes realizaram cada sinal cinco vezes, resultando em 1.158 sequéncias de video
(um pouco abaixo das 1.200 esperadas devido a auséncia de alguns registros). Essa base é

relevante por priorizar diversidade de gestos e incluir participantes distintos.

Ja o conjunto de dados LIBRAS-UFOP contempla 56 sinais diferentes, executados
por 5 pessoas. Os autores organizaram os sinais em quatro grupos, levando em consideracao
semelhangas nos pontos de articulacao, configuragoes de mao, movimentos e expressoes
faciais. Um diferencial dessa base é a presenca de arquivos auxiliares que delimitam com
precisao os quadros de inicio e fim de cada execugao, o que possibilita uma segmentacao
mais rigorosa dos sinais nos experimentos. Apesar de contar com um nimero reduzido

de participantes, trata-se de um conjunto mais amplo em termos de vocabulario e com
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anotacoes detalhadas que favorecem pesquisas avancadas em reconhecimento automatico.

3.2 RECONHECIMENTO DE LINGUAS DE SINAIS

Nos ultimos anos, o avanco do aprendizado profundo impulsionou significativamente
as pesquisas em reconhecimento de linguas de sinais, especialmente em videos. Entre as
abordagens mais promissoras estao a extracao de marcos corporais — maos, rosto e pose

— e a utilizagdo de arquiteturas de modelagem temporal, como as redes LSTM.

Huang e Chouvatut (2024) propuseram um pipeline baseado em video que combina
uma rede ResNet para extragao de caracteristicas visuais e uma camada LSTM para
capturar dependéncias temporais, obtendo resultados competitivos ao avaliar o método
no conjunto de dados LSA64. Embora eficiente, esse estudo ainda depende fortemente
de caracteristicas globais de imagem, sem explorar explicitamente a utilizacdo de marcos

corporais.

Gandhi, Shah e Chandane (2022) integraram a biblioteca MediaPipe! para a
extragao automatica de marcos de maos, face e pose. Esses vetores de coordenadas
foram utilizados exclusivamente para a tarefa de reconhecimento de sete sinais da Lingua
Americana de Sinais, processados por uma rede LSTM. Além disso, o estudo também
avaliou a deteccao de emogoes por meio de um médulo independente baseado em imagens,
nao em marcos. Os autores destacam a robustez da representacao baseada em marcos
corporais frente a variacoes de iluminacao e plano de fundo, alcancando acurédcia de 98,95%

na classificagao dos sinais.

Samaan et al. (2022) expandiram essa linha de pesquisa ao comparar diferentes
arquiteturas recorrentes (RNN-GRU, LSTM e Bi-LSTM) utilizando o conjunto de dados
DSL10, composto por 10 sinais comuns do cotidiano, como saudagoes e expressoes basicas.
Os resultados mostraram que, embora as GRUs sejam mais leves em termos computacionais,
as LSTMs (especialmente as Bi-LSTMs) alcangam melhor desempenho em cenérios de
maior complexidade temporal, quando combinadas aos 1662 marcos de maos, face e pose

extraidos pelo MediaPipe.

Em um contexto mais aplicado ao cenario brasileiro, Sarmento (2023) apresentou
uma dissertacao voltada a classificacao de videos em Libras. Embora tenha empregado
convolugoes para a extragao de caracteristicas visuais em imagens, a autora enfatiza
a importancia de um estagio sequencial baseado em LSTM para o reconhecimento de
gestos. Os resultados indicaram que o melhor desempenho foi obtido quando se utilizaram
exclusivamente os marcos corporais combinados a redes LSTM, superando as abordagens
que integravam imagens com LSTM ou imagens, marcos corporais e LSTM de forma

conjunta.

I <https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/guide?hl=pt-br>.


https://ai.google.dev/edge/mediapipe/solutions/guide?hl=pt-br
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Outros estudos, como o de Al-Mohimeed et al. (2021), empregaram redes neurais
convolucionais (CNNs) para a classifica¢ao de sinais em tempo real, porém, sem explorar
explicitamente o uso de marcos corporais na modelagem temporal. Em contraste, técnicas
que combinam MediaPipe e LSTM tém se mostrado mais robustas frente a variabilidade

de usuérios e ambientes.

Além disso, Ma et al. (2021) propuseram um método de reconhecimento dindmico de
lingua de sinais baseado em uma rede Residual-LSTM melhorada. Os autores incorporaram
mecanismos de aprendizagem residual e atenc¢ao por canal em uma rede convolucional,
aprimorando a extracao de caracteristicas espaciais das imagens, e utilizaram uma rede
LSTM para capturar as caracteristicas temporais das sequéncias de imagens. Para a
detecgao das maos, foi empregada a rede YOLO (You Only Look Once) (REDMON et
al., 2016), diminuindo ainda mais a carga computacional. O método foi avaliado no SLR
dataset (ZHANG et al., 2016) e alcangou acuracia de 91,2%, demonstrando eficicia na

classificacao de sinais dinamicos.

De forma complementar, Ridwang et al. (2023) propuseram uma abordagem
baseada na biblioteca MediaPipe, combinada com uma versao modificada de LSTM, para
o reconhecimento de sinais a partir de movimentos dindmicos das maos, da pose e da face.
No estudo, 20 movimentos dindmicos foram processados e o modelo alcan¢ou acuracia
média de 99,4% no treinamento, com 85% de acuracia na deteccao de palavras isoladas
e 80% em sentencas completas, indicando avangos significativos na traducao de sinais
dindmicos.

Em sintese, a utilizacao de marcos corporais para descrever poses e gestos, combi-
nada ao emprego de redes LSTM, configura-se como uma das abordagens mais promissoras
para o reconhecimento dindmico de linguas de sinais, pois explora simultaneamente a
geometria do movimento e as dependéncias temporais intrinsecas as sequéncias de vi-
deo. Diante disso, o presente trabalho adota uma abordagem semelhante, explorando
representacoes baseadas em marcos corporais em conjunto com modelos LSTM para o

reconhecimento de sinais.
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4 CONJUNTO DE DADOS

No contexto deste trabalho, nao foram encontrados conjuntos de dados que contem-
plassem sinais da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) voltados a aplicagoes em contextos
especificos, como o hospitalar. Dessa forma, optou-se pela criagdo de um conjunto de dados
proprio, desenvolvido com o objetivo de atender as necessidades do trabalho e representar

um cenario mais realista de uso.

O desenvolvimento desse conjunto de dados teve inicio na disciplina Trabalho
Multidisciplinar, ofertada pelo Departamento de Mecéanica Aplicada e Computacional da
Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF). A partir do tema proposto na disciplina, a

construcao do conjunto de dados foi realizada em colaboragdo com outros dois discentes.

41 DESCRICAO GERAL

O primeiro passo para a construgao do conjunto de dados consistiu na defini¢ao
do escopo tematico dos sinais a serem incluidos. Assim, o conjunto de dados elaborado
contempla sinais comumente utilizados durante o atendimento em ambientes hospitalares,
visando facilitar a comunicagao entre profissionais de satude e pacientes surdos. Todos os
sinais selecionados sao de natureza dindmica, o que exige maior precisao em sua execucao

e captura.

Para a gravacao, foram convidados profissionais fluentes em Libras, com diversidade
de sexo, cor de pele, altura e vestimentas, de modo a aumentar a variabilidade e reduzir
possiveis vieses no conjunto de dados. Esses profissionais fazem parte do Grupo de Estudos
Linguisticos da Libras (GELLI), vinculado & Faculdade de Letras da UFJF, o que garantiu

a qualidade linguistica das execugoes e a adequagao dos sinais selecionados.

As gravagoes foram realizadas tendo como plano de fundo uma lona de cor sélida
verde, o que proporcionou uma padronizacao do ambiente e facilitou o processo de
segmentacao do corpo e das maos dos participantes. Essa escolha também permite, caso
necessario, a aplicacao da técnica de chroma key para substituicdo do fundo, possibilitando

o uso das gravagoes em diferentes contextos ou etapas de processamento.

Ao todo, o conjunto de dados contém 10 sinais distintos, realizados por 9 individuos,
cada um repetindo os gestos em até cinco vezes, totalizando 492 videos. Os sinais selecio-
nados foram: “Alergia”, “Autismo”, “Bronquite”, “Caimbra”, “Convulsao”, “Diarreia”,
“Fratura”, “Frieira”, “Infarto” e “Sarampo”. Cada sinal é caracterizado por uma sequéncia
de movimentos que envolvem maos, bragos e postura corporal, evidenciando a natureza
dindmica dos gestos e a necessidade de um processamento computacional capaz de capturar

a complexidade temporal dessas acoes.

A escolha dos 10 sinais incluidos no conjunto de dados foi guiada pela relevancia
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clinica e pela frequéncia com que essas condigoes ou sintomas sdo encontrados em ambientes
hospitalares. Dessa forma, priorizou-se sinais que representam doencgas ou manifestagoes
de saude comuns, como “Alergia”, “Bronquite” e “Diarreia”, bem como situacoes de
urgéncia médica, como “Convulsao” e “Infarto”. Essa sele¢ao visa garantir que o conjunto
de dados seja util para a comunicagao pratica entre profissionais de saude e pacientes

surdos, atendendo a necessidades reais de atendimento e triagem hospitalar.

A variagao na quantidade de amostras dos sinais se deve ao fato de alguns par-
ticipantes terem gravado todos os sinais mais de uma vez, enquanto outros realizaram
apenas parte deles. Um individuo em particular foi gravado em diferentes condi¢gdes —
trocando vestimentas, acessorios (como 6culos) ou penteado (cabelo preso ou solto) —, o
que contribuiu para a diversidade do material coletado. A Tabela 1 apresenta a distribuicao

do niimero de videos por sinal.

Tabela 1 — Distribuicdo do nimero de videos por sinal no conjunto de dados de Libras
construido neste trabalho.

Sinal Quantidade de videos
Alergia 50
Autismo 50
Bronquite 48
Caimbra 48
Convulsao 50
Diarreia 49
Fratura 50
Frieira 50
Infarto 50
Sarampo 47
Total 492

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Com os sinais definidos e os participantes selecionados, deu-se inicio ao processo
de gravacao dos videos. Essa etapa foi conduzida de forma padronizada, com controle
sobre as condigoes de iluminagao, posicionamento da camera e instrugoes aos participantes,

conforme descrito na proxima se¢ao.

4.2 AQUISICAO DOS VIDEOS

O conjunto de dados foi gravado utilizando uma camera Canon EOS Rebel T61,
configurada para capturar videos na resolugao de 1280 x 720 pizels (HD), em alguns casos,
ou de 640 x 480 em outros, com taxa de 30 quadros por segundo (frames per second —
FPS). Para garantir a estabilidade da cAmera e evitar vibragoes, foi utilizado um tripé

fixo.
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As gravagoes foram realizadas em um ambiente interno com controle de iluminacao,
de forma a eliminar interferéncias provenientes de fontes de luz externa. Conforme
comentado anteriormente, o fundo consistiu em uma lona verde sélida. A camera foi
posicionada a aproximadamente 1,5 metros de distancia dos participantes, de modo que
o enquadramento mostrasse cerca de um palmo acima da cabeca e um palmo abaixo da
regiao do umbigo, conforme ilustrado na Figura 10. Essa configuracao assegurou que todos

os movimentos dos bracos e maos ficassem completamente visiveis.

Figura 10 — Exemplo de enquadramento respeitando as configuracoes definidas.

S
Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Antes de cada gravacao, o participante era instruido a adotar uma posi¢ao inicial
padronizada, com as maos unidas a frente do abdémen. Em seguida, era feita a confirmacao

da correta compreensao do sinal a ser executado.

Cada video contém a execucao de um sinal especifico, realizado cinco vezes conse-
cutivas (com excegao de alguns casos) sem interrupgao da gravagao. Apds cada repeticao,
o participante retornava a posi¢ao inicial antes de iniciar novamente o gesto. Esse pro-
cedimento garantiu a uniformidade entre as amostras, além de permitir que cada video

pudesse ser posteriormente segmentado, para isolar cada execucao individual.

Dessa maneira, as execugoes de cada sinal presentes nos videos foram segmentadas.
Em outras palavras, cada video contendo multiplas repeti¢oes consecutivas de um mesmo
sinal foi dividido em varios videos menores, de modo que cada arquivo resultante passasse

a conter apenas uma execucao individual.
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Esse processo foi realizado utilizando a ferramenta Online Video Cutter!, que

permitiu realizar o corte dos videos de maneira simples e intuitiva.

4.3 CONJUNTO DE DADOS DE TESTE ADICIONAL

Além do conjunto de dados desenvolvido com profissionais de Libras integrantes
do GELLI, foram gravados videos adicionais com uma pessoa externa a esse grupo, mas
que também possui dominio na Lingua Brasileira de Sinais. Ao todo, foram gravados 60

videos, sendo 6 videos correspondentes para cada sinal.

Diferentemente do processo de gravacao descrito anteriormente, nesse caso o am-
biente nao era controlado, tanto no que diz respeito a padronizacao do fundo quanto
as condic¢oes de iluminacao. O equipamento utilizado também foi distinto sendo ele um
smartphone Samsung modelo S20 FE, na resolucao de 1080 x 1920 e taxa de 60 FPS.

No entanto, a dindmica das gravagoes, bem como o processo de segmentacao das
execugoes individuais, seguiu exatamente os mesmos procedimentos descritos anterior-

mente.

Assim, esse conjunto de dados serd utilizado para avaliar os modelos desenvolvidos

a partir do conjunto de dados principal.

! <https://online-video-cutter.com/pt/>


https://online-video-cutter.com/pt/
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5 METODO PROPOSTO

Este capitulo descreve as etapas de pré-processamento aplicadas ao conjunto de
dados desenvolvido, abordando desde a preparacao inicial dos videos até os procedimentos
de extracao e organizacao dos marcos corporais. Além disso, apresenta a estrutura da rede
neural utilizada para a tarefa de classificacao dos sinais, detalhando os componentes que

compoem o modelo.

5.1 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apods a aquisicao dos videos, foi realizada a etapa de pré-processamento, com o
objetivo de preparar o conjunto de dados para utilizagao nos experimentos. Essa fase é
essencial para garantir a preparagao das amostras para a entrada de modelos de aprendizado

de maquina.

5.1.1 Selecao de quadros

Mesmo com a utilizagdo dos mesmos equipamentos e a padronizagao das condigoes
de gravagao, os participantes nao executam os sinais exatamente no mesmo intervalo
de tempo. Considerando esse aspecto e o fato de que, em sua maioria, as redes neurais
requerem entradas de tamanho fixo, optou-se por selecionar 30 quadros de cada video.
Essa quantidade foi definida de modo a preservar a esséncia e as principais transi¢oes do

movimento, garantindo representatividade do sinal.

Assim, é necessario um método para realizar a selecao desses quadros. De modo
semelhante a Sarmento (2023), no presente trabalho, foram realizados experimentos utili-
zando a selecao de quadros baseada em uma distribui¢ao uniforme e em uma distribuicao
normal. Pelos resultados obtidos, percebeu-se que o melhor critério de escolha é uma
amostragem com distribuicao normal, que possui a seguinte funcao de densidade de
probabilidade:

(z—p)?

1
202 (5.1)

o(ven)”

onde p é a média e o ¢é o desvio padrao.

/(=)

A distribuicao normal funciona melhor pelo fato de que os movimentos principais
tendem a ocorrer na regiao central do video, uma vez que tanto no inicio quanto no fim
os participantes permanecem em posicao neutra. Desse modo, utilizando esse critério de
selecao, as amostras escolhidas concentram-se aproximadamente na metade da duracao de
cada video. No entanto, é importante destacar que esse tipo de amostragem pode enfrentar

certo tipo de limitacao quando nao existe uma padronizacao da execucao do movimento.
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Isso porque, ela considera que a parte mais relevante do movimento se encontra proximo

ao quadro central da execucao, o que pode nao ocorrer em casos nao padronizados.

O valor de u foi definido como a metade do total de quadros, enquanto o foi
definido como p x 0,4, o que equivale a 20% do comprimento total do video. Dessa forma,
o intervalo y £ o cobre cerca de 40% da regiao central, onde normalmente ocorre a maior
parte do movimento. Como a densidade da distribuigdo normal é maxima na média e
decresce gradualmente com o afastamento, essa configuracao aumenta a probabilidade de

selecionar quadros centrais, sem excluir completamente quadros mais distantes.

Utilizando um dos videos do conjunto de dados como exemplo, foram realizados 20
sorteios considerando um total de 95 quadros. Nesse caso, os indices variam de 0 a 94, o que
resulta em pu = 47 e 0 = 18,8. Assim, os quadros cujos indices estdao no intervalo entre 28 e
66 (isto é, u £ o) possuem maior probabilidade de serem selecionados, enquanto os demais
quadros, mais distantes da média, apresentam probabilidade significativamente menor.
Esse comportamento é consequéncia direta da forma da distribuicdo normal utilizada na

etapa de amostragem.

Dessa forma, a Figura 11 apresenta o histograma dos indices dos quadros amostrados,

sendo possivel observar que a maior frequéncia de sele¢des se concentra em torno da média.

Figura 11 — Histograma dos indices dos quadros amostrados utilizando distribuicao normal.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Porém, como pode-se perceber, esse tipo de amostragem envolve certa aleatoriedade.

Portanto, em cada sele¢ao, os indices dos quadros nem sempre serdo exatamente os mesmos.
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5.1.2 Aumento de Dados

Um dos principais desafios no treinamento de modelos de aprendizado profundo é o
sobreajuste (overfitting), que ocorre quando o modelo aprende detalhes e ruidos especificos
do conjunto de treinamento, ajustando-se excessivamente a ele. Como resultado, o modelo
apresenta bom desempenho durante o treinamento, mas falha ao lidar com dados novos,
devido a sua baixa capacidade de generalizacao. Esse fendmeno pode ocorrer quando o
conjunto de treinamento é limitado em variabilidade ou quando o modelo é treinado por

tempo excessivo ou possui complexidade desnecessariamente alta (IBM, 2024).

Para mitigar esse problema, foi aplicado o aumento de dados (data augmentation),
técnica que consiste em expandir artificialmente o conjunto de amostras por meio de
modificagoes controladas nos dados originais, de modo a introduzir variagoes que favorecem

a robustez do modelo.

No presente trabalho, foram realizadas combinacoes das seguintes operagoes de
transformacao geométrica, aplicadas a cada quadro dos videos, juntamente com o redi-

mensionamento para a resolucao de 640 x 480 pizels:

« Rotagdo: variagao aleatdria no intervalo de [—10°,10°[;

« Translagao horizontal e vertical: deslocamentos aleatérios de até 20 pizels nos eixos

T ey,

» Recorte (crop): remocao de até 10% da area total da imagem a partir do centro,

mantendo o foco na regiao central.

Um aspecto importante a ser ressaltado é que, para cada video, todas as trans-
formacgoes foram aplicadas de forma consistente a todos os seus quadros, garantindo a

coeréncia temporal da sequéncia.

Além disso, essas operacoes foram integradas ao processo de selecao de quadros
baseado na distribui¢do normal apresentada anteriormente. Dessa forma, para cada sorteio
realizado, os quadros selecionados foram submetidos simultaneamente as transformacoes e
ao redimensionamento. Esse procedimento foi repetido 20 vezes para cada video, resultando
em novas variagoes do mesmo gesto e contribuindo para um conjunto de dados mais diverso

e representativo.

Por fim, é importante destacar que duas operagoes comuns em aumento de dados nao
foram aplicadas neste trabalho: o espelhamento horizontal e transformacoes relacionadas
a cor. O espelhamento horizontal, embora amplamente utilizado em tarefas de visao
computacional, foi evitado por nao garantir a preservagao da dinamica e da validade
linguistica dos sinais em Libras. Em linguas de sinais, a lateralidade, a mao dominante e

a posicao espacial relativa dos gestos desempenham papel fundamental na construcao do
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significado, de modo que a simples inversao espacial pode resultar em sinais semanticamente
distintos ou em execuc¢bes que nao ocorrem naturalmente. Além disso, a auséncia de
participantes com diferentes maos dominantes no conjunto de dados inviabiliza a validacao

adequada do comportamento do modelo frente a sinais espelhados.

Ja as transformacoes relacionadas a cor foram evitadas pelo fato de as etapas
posteriores de processamento envolverem a extracao de marcos corporais, de modo que
alteragoes cromaticas poderiam comprometer a precisao desse processo e, consequentemente,

o desempenho do modelo.

Concluidas as etapas de preparacdo e ampliagdo do conjunto de dados, o material
obtido foi entao utilizado como entrada para o processo de extracao dos marcos corporais.
Essa etapa é fundamental para a construcao das representacoes que serdo utilizadas
pelo modelo de aprendizado profundo, cuja estrutura e funcionamento sao detalhados na

proxima segao.

5.2 PROCESSAMENTO E EXTRACAO DOS MARCOS CORPORAIS

O processo de extragao dos marcos corporais utilizados neste trabalho foi realizado
por meio da solucao Holistic, da biblioteca MediaPipe. Essa abordagem permite detec-
tar simultaneamente multiplas regides corporais (maos, face e pose), garantindo maior

consisténcia espacial e temporal entre os quadros.

Realizar a extragdo simultanea de todos os 543 marcos é uma tarefa computacio-
nalmente custosa, uma vez que envolve a aplicacao de diferentes modelos especializados.
Nesse contexto, sao empregados modelos distintos para a extragao dos marcos da face,
das maos e da pose corporal, os quais podem ser integrados de forma otimizada em uma

abordagem unificada, como implementado em MediaPipe GitHub Holistic (2025).

Entretanto, como cada componente é especializado na estimacao de um tipo
especifico de marco (face, maos ou pose), os modelos sdo projetados para operar de forma
complementar. Para isso, a abordagem adota um pipeline integrado, no qual cada regiao
do corpo é processada de maneira adequada a sua natureza, permitindo que os diferentes

modelos atuem de forma coordenada e consistente na extragao dos marcos.

O processo se inicia com a estimagao da pose e, a partir dos marcos obtidos, sao
definidas trés regices de interesse (Regions Of Interest — ROIs): uma para o rosto e duas
para as maos (uma para cada). Logo, a imagem de entrada com resolugao total é recortado
para cada ROI, permitindo que modelos especificos de face e maos facam a estimacao
detalhada de seus marcos. Por fim, todos esses pontos de referéncia sao unificados aos

marcos da pose, resultando em um conjunto total de 543 marcos.

De modo a facilitar as detec¢oes continuas das ROIs da face e maos em videos,

pode-se utilizar uma estratégia de rastreamento temporal. Basicamente, a abordagem
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parte da suposicao de que essas regioes nao mudam drasticamente de posicao entre quadros
consecutivos. Em situagoes de movimentos rapidos, o rastreador pode perder a regiao
de interesse, o que faz com que uma nova detecgao deva ser realizada. Desse modo, o
MediaPipe Holistic mitiga esse problema aplicando a previsao da pose a cada quadro,
de modo a reduzir o tempo de resposta e manter a consisténcia semantica entre corpo e
partes (por exemplo, evitando confundir méaos esquerda e direita ou misturar membros de

pessoas diferentes na cena).

Para finalizar, um outro desafio é que, mesmo com a pose estimada, as ROIs
extraidas ainda podem ser imprecisas para recortes refinados de face e maos. Para contornar
isso, o pipeline utiliza modelos leves de recorte os quais atuam como transformadores
espaciais (spatial transformers), ajustando as regides com maior precisdo. Esses modelos
tém custo computacional reduzido, consumindo apenas cerca de 10% do tempo de inferéncia

dos modelos principais.

As configuragoes adotadas foram baseadas em Sarmento (2023) e ajustadas para
melhorar a estabilidade e a precisdo dos marcos corporais extraidos. A seguir, sao descritas

as principais definicoes empregadas nesta etapa:

« Modo de imagem estatica desabilitado: permite o processamento continuo dos
videos, mantendo o rastreamento entre quadros sem a necessidade de realizar uma

nova detecgao do corpo a cada imagem,;

o Complexidade do modelo igual a 2: configura o modelo de detec¢ao de marcos
de pose em seu nivel méximo de complexidade (0, 1 ou 2), aumentando a acuracia

da estimativa ao custo de maior tempo de processamento;

e Suavizacao temporal dos marcos ativada: aplica filtragem entre quadros

consecutivos, reduzindo ruidos e flutuacoes indesejadas na deteccao;

« Segmentacao desativada: tanto a geracao das mascaras de segmentacao quanto
sua suavizagao foram desabilitadas, ja que essas informagoes nao eram necessarias

para o proposito deste trabalho;

« Confianca minima de deteccgao igual a 0,9: especifica o limiar minimo para

considerar uma detecgao inicial como valida;

« Confianca minima de rastreamento igual a 0,9: define o limiar minimo exigido

para manter o rastreamento confiavel dos marcos ao longo da sequéncia.

Vale destacar que, neste trabalho, os marcos faciais nao foram utilizados. Isso
se deve ao fato de que, em alguns sinais do conjunto, os movimentos nao apresentam
expressividade facial significativa ou as expressoes sao sutis, tornando dificil extrair

informacoes consistentes. A inclusao dos marcos faciais nesses casos poderia introduzir
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ruido nos dados e prejudicar o aprendizado do modelo. Dessa forma, optou-se por utilizar
apenas os marcos das maos e da pose corporal, garantindo maior uniformidade e foco nas
informacoes mais relevantes para a tarefa de classificacao, sem descartar a possibilidade

de explorar expressoes faciais em sinais onde elas sejam mais pronunciadas.

Com os marcos extraidos e organizados, a etapa seguinte consiste em estruturar
esses dados de forma adequada para o treinamento do modelo de aprendizado profundo. A
partir do processamento realizado pelo MediaPipe Holistic, cada quadro retorna 75 marcos

tridimensionais — 33 referentes a pose e 42 as maos (21 para cada mao).

A forma mais usual de empregar os marcos como entrada para modelos sequenciais
¢ a concatenacgao de todas as coordenadas em um tnico vetor unidimensional, processo
chamado de achatamento dos marcos 3D. Cada marco fornecido pelo MediaPipe Holistic

possui trés coordenadas:

e x: posicao horizontal do ponto na imagem;
e 1: posicao vertical do ponto na imagem:;

« z: profundidade relativa do ponto em relagao ao plano da camera.

Dessa forma, cada quadro é convertido em um vetor contendo 225 valores, conside-
rando que cada um dos 75 marcos possui essas trés coordenadas (x,y, z). Para cada video,
ao se utilizar sequéncias de 30 quadros, isso resulta em tensores de dimensao 30 x 225,

prontos para serem utilizados como entrada em modelos de classificagdo sequencial.

Apébs o processo de achatamento, todos esses vetores foram armazenados em
arquivos da biblioteca NumPy (HARRIS et al., 2020), no formato .npy, o que permite
acesso eficiente aos dados e garante consisténcia no formato das amostras, além de evitar

que o processo de extragdo precise ser reexecutado.

Assim, a Figura 12 apresenta os marcos das maos, face e pose gerados pelo
MediaPipe Holistic sobre um video do conjunto de dados desenvolvido neste trabalho. E
interessante ressaltar que, nesse caso, somente a parte superior do individuo é identificada,
isto se deve pelo enquadramento do video. Vale destacar que, embora a figura exiba os
marcos apenas em duas dimensoes, o MediaPipe Holistic fornece as coordenadas em 3D

desses pontos de referéncia.
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Figura 12 — Marcos da face, pose e maos estimados pelo MediaPipe Holistic. Para melhor
visualizacdo, os marcos da face foram deslocados levemente para a esquerda, evitando que
fiquem sobrepostos aos marcos de pose.

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

5.3 MODELO DE REDE NEURAL

No presente trabalho, desenvolveu-se um modelo que consiste em quatro camadas

principais: Entrada, Mascara, LSTM e Classificacao.

Os vetores de marcos tridimensionais achatados sao inicialmente passados pela
camada de Entrada, seguidos de uma camada de Mdscara (masking), responséavel por

ignorar valores nulos provenientes do processo de extracao dos marcos.

Em seguida, a camada LSTM é empregada para capturar as dependéncias temporais
presentes nos gestos, utilizando uma funcao de ativagao ReLU bem como o dropout
recorrente para técnica de regularizacao. A Figura 13 ilustra o funcionamento interno de
uma célula LSTM com a presenca do dropout recorrente, representado por conexoes com

linhas pontilhadas.
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Figura 13 — Diagrama de uma célula LSTM com dropout recorrente.
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Fonte: Adaptado de Semeniuta, Severyn e Barth (2016).

O uso dessa técnica na LSTM ¢é fundamentado em métodos de regularizagao para
redes recorrentes conforme em Semeniuta, Severyn e Barth (2016), em que o dropout é
aplicado diretamente nas conexoes recorrentes de modo a nao comprometer a memoria de
longo prazo da rede. Essa técnica ajuda a mitigar o risco de sobreajuste, especialmente
em tarefas envolvendo sequéncias temporais, sem degradar a capacidade de modelagem de

dependéncias longas.

Cabe destacar que outras arquiteturas recorrentes também foram avaliadas durante
o desenvolvimento do modelo, incluindo redes do tipo Gated Recurrent Unit (GRU) e
variantes bidirecionais (Bidirectional LSTM). No entanto, essas abordagens nao apresen-
taram ganhos consistentes em relagao a LSTM tradicional, seja em termos de acuracia
média, seja em estabilidade entre os conjuntos de validacao. Dessa forma, optou-se pela
LSTM como arquitetura principal, por apresentar melhor equilibrio entre desempenho,

complexidade e capacidade de generalizacao.

Por fim, uma camada totalmente conectada realiza a etapa de classificacao entre

as dez classes de sinais consideradas neste trabalho.

O modelo foi implementado na linguagem Python', versao 3.10.2, utilizando a

L <https://www.python.org/>.


https://www.python.org/
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biblioteca TensorFlow (ABADI et al., 2015). A Tabela 2 apresenta o niimero de pardmetros

por cada camada presente na arquitetura base dos modelos.

Tabela 2 — Relagao do niimero de parametros pelo tipo de camada.

Tipo de camada Dimensao de saida Numero de parametros
Entrada nquadros X Ncaracteristicas 0
Méscara Nguadros X Mecaracteristicas 0

2
LSTM Nneur6nios 4- ((ncaracteristicas + 1) * Nneurdnios 1 nneurénios)
Classiﬁcagéo Nclasses (nneurénios + 1) * Nclasses

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Como mencionado anteriormente, neste trabalho definiu-se nguadros = 30. Cada

quadro fornece 225 caracteristicas, totalizando nearacteristicas = 225. Para ilustrar o calculo

do niimero de pardmetros, considere um exemplo em que a camada LSTM ¢é configurada

com 64 neurénios, isto €, Njewronios = 04. Nesse cendrio, essa camada possui 74.240

parametros. De forma andloga, para um problema com n.ses = 10, a camada de saida

contém 650 parametros.

Esses valores sao apresentados apenas como referéncia, uma vez que diferentes

configuragoes de nimero de neurénios e de classes sdo analisadas nos experimentos.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo descreve o ambiente computacional, os critérios de avaliacao, procedi-
mentos adotados e as configuracgoes utilizadas na condugao dos experimentos realizados.
Além disso, sao apresentados e analisados os resultados obtidos com os modelos pro-
postos, incluindo uma discussao critica sobre seu desempenho, limitacoes e principais

caracteristicas observadas durante a avaliagao.

6.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Para a realizacdo dos experimentos foi utilizada uma méaquina equipada com
processador Intel(R) Core(TM) i5-10300H CPU @ 2.50GHz, com 16 GB de meméria RAM

e com sistema operacional Windows 11 Home Single Language.

No entanto, por conveniéncia e praticidade no desenvolvimento, os codigos fo-
ram implementados e executados no ambiente virtual Windows Subsystem for Linuz 2%,

utilizando o sistema operacional Ubuntu 22.04.5 LTS.

Como comentado, os modelos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de
programacao Python na versao 3.10.2 com a biblioteca TensorFlow. Para gerenciamento
de dependéncias e isolamento do ambiente de execucdo, utilizou-se a ferramenta Pipenv?,
que permite criar ambientes virtuais independentes e gerenciar versoes especificas de
bibliotecas. Esse isolamento evita conflitos entre pacotes e permite organizar diferentes

configuragoes do ambiente de forma segura e independente.

6.2 PROTOCOLO DE TREINAMENTO

Em primeiro lugar, o conjunto de dados foi dividido por meio da técnica de
validacao cruzada k-fold. Essa técnica consiste em dividir o conjunto de dados em k partes
aproximadamente iguais, de modo que, a cada iteragao, k — 1 partes sao utilizadas para
treinamento enquanto a parte restante é destinada ao teste. Esse processo é repetido até
que todas as partes tenham sido utilizadas uma vez como conjunto de teste, resultando
em k estimativas independentes de desempenho (STONE, 1974).

Neste trabalho, adotou-se k£ = 10, em conformidade com o esquema leave-one-
subject-out. Nesse procedimento, cada individuo ¢é isolado para compor o conjunto de teste,
enquanto os demais sao utilizados no treinamento. Como discutido em sec¢oes anteriores,
apesar de haver repeti¢oes de um mesmo participante no conjunto de dados, as diferengas

decorrentes das condigoes de gravagao levaram a consideragao de cada ocorréncia como

<https://learn.microsoft.com/windows/wsl/>.

2 <https://pipenv.pypa.io/>.


https://learn.microsoft.com/windows/wsl/
https://pipenv.pypa.io/
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um individuo distinto. Dessa forma, obteve-se um total de 10 sujeitos, viabilizando o uso

da técnica 10-fold alinhada ao esquema leave-one-subject-out.

Todos os experimentos utilizaram como funcdo de perda a entropia cruzada categé-
rica e o otimizador AdamW com decaimento de peso igual a 0,005. Entretanto, pardmetros
como a quantidade de neurdnios e a taxa do dropout recorrente presente na camada LSTM,
tamanho do batch, taxa de aprendizado e nimero de épocas variam entre os modelos e os
cenarios experimentais. Os valores dos parametros avaliados estao apresentados na Tabela

3.

Tabela 3 — Parametros avaliados no treinamento dos modelos.

Parametro Valores testados
Neuronios na camada LSTM 32, 64, 128

Taxa do dropout recorrente 1x107% 2x 107!
Tamanho do batch 32, 64, 128, 256
Taxa de aprendizado 1x1073,1x 1074
Epocas 150, 250, 300, 350, 400

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Além disso, cada experimento conta com 20 avaliagoes para cada conjunto de teste
da validagao cruzada. Isso ocorre porque, conforme descrito anteriormente, o processo
de sele¢ao de quadros baseado em amostragem pela distribuicao normal gera 20 versoes
distintas de cada video. Assim, para cada fold do esquema leave-one-subject-out, o conjunto
de teste ¢ avaliado 20 vezes, produzindo estimativas mais estaveis e permitindo uma analise
mais robusta do desempenho dos modelos. No entanto, é interessante ressaltar que, essas
20 amostras, sao as mesmas obtidas durante o processo de aumento de dados descrito na
Secao 5.1.2, porém, sem que fossem submetidas as transformacoes aplicadas aos dados de

treinamento.

6.3 CRITERIOS DE AVALIACAO

Para avaliar os modelos de classificacao, foram utilizados alguns critérios de avalia-
¢ao que determinam a qualidade dos resultados. Inicialmente, é importante compreender
os elementos que compoem esses critérios. Para isso, a Tabela 4 apresenta a estrutura
de uma matriz de confusdo para um problema de classificacdo binaria, destacando as

quantidades de predi¢oes corretas e incorretas realizadas pelo modelo.
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Tabela 4 — Estrutura de uma matriz de confusao para um problema de classificacao binaria.

Classe Predita
Positiva Negativa

Positiva  Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativa Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Os elementos da matriz de confusdo possuem interpretacoes especificas no contexto
da avaliacao de classificadores. No caso binario, esses termos sao definidos da seguinte

forma:

» Verdadeiro Positivo (VP): quantidade de amostras que pertencem a classe positiva e

foram corretamente classificadas como positivas pelo modelo.

 Falso Positivo (FP): quantidade de amostras que pertencem a classe negativa, mas

foram incorretamente classificadas como positivas.

o Falso Negativo (FN): quantidade de amostras que pertencem a classe positiva, mas
foram incorretamente classificadas como negativas. Nesse caso, o modelo deixa de

identificar uma ocorréncia real da classe positiva.

 Verdadeiro Negativo (VN): quantidade de amostras que pertencem a classe negativa

e foram corretamente classificadas como negativas.

Em problemas de classificacdo com N classes, esses mesmos conceitos podem ser
interpretados de forma analoga, considerando cada classe individualmente como a “classe
de interesse”. A matriz de confusdo passa a ser organizada de modo que cada linha
representa as classes reais e cada coluna representa as classes preditas. Assim, para uma

classe C;, tém-se:

 Verdadeiro Positivo (VP): quantidade de amostras de C; corretamente classificadas

como C; (elemento da diagonal principal).

o Falso Positivo (FP): quantidade de amostras que nao pertencem a C; e foram

classificadas incorretamente como C; (demais elementos da coluna de Cj).

« Falso Negativo (FN): quantidade de amostras de C; que nao foram classificadas como

C; (demais elementos da linha de C;).

« Verdadeiro Negativo (VN): quantidade de amostras que nao pertencem a C; e nao

foram classificadas como Cj.



47

Dentre os critérios de interesse, tem-se a acuracia, responsavel por informar quantas
predicoes foram classificadas corretamente dentre todas as predicoes realizadas. Seu calculo

é definido como:

VP+VN
VP4+VN+FP+FN’

Ja, a precisao indica a quantidade de predi¢bes corretas dentre aquelas que o

Acuracia =

modelo fez para a classe C; , podendo ser calculada da seguinte forma:

VP
VP+ FP’

Ou seja, uma alta precisao indica que quando o modelo realiza a predi¢ao para a

Precisao =

classe C;, poucos casos sao pertencentes a outras classes que nao seja essa. No entanto,
a avaliacao isolada da precisao, pode trazer alguns problemas, pois para casos onde ha
uma alta precisao, o modelo pode estar ignorando diversos casos onde a classe deveria ser

classificada.

Com, isso, o critério de revocagio (recall) é responsavel por determinar a quantidade

correta de predi¢oes em que determinada classe era esperada. Sua formula é dada por:

VP
VP+ FN’

Dessa forma, valores elevados de recall indicam que o modelo apresenta boa

Recall =

capacidade de identificar as instancias pertencentes a classe considerada, minimizando a
ocorréncia de falsos negativos. Ja, no caso em que se deseja observar simultaneamente
tanto a precisao quanto o recall, isso pode ser feito utilizando o critério F} score o qual

representa uma média harmonica entre esses dois critérios. Ele é definido como:

precisao - recall

Fr=2- — .
precisao + recall

No entanto, ¢ possivel também ter uma generalizacao do Fy score, chamado de Fjp
score que realiza uma uma ponderacao, por meio da inser¢ao de um valor 3, no valor do
recall que define o quanto mais importante ele sera do que a precisao para o cdlculo do

critério. Assim tem-se:

precisao - recall

(1 2\ )
5= (1+5) (2 - precisao + recall

Dessa maneira, é possivel verificar que, quando o valor de 3 é maior do que 1, sendo
entao o critério Fy score, ocorre uma priorizacao do recall ao invés da precisao. Neste
trabalho, os modelos serao avaliados utilizando os critérios de acuracia, precisao, recall,
Fy score e Fy score, calculadas tanto sobre os conjuntos de teste gerados pela técnica de

validacao cruzada quanto sobre o conjunto de dados de teste adicional.
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6.4 RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos realizados
para o problema de classificagdo de sinais de Libras. Os desempenhos dos modelos sao
analisados com base nas 20 avalia¢oes realizadas para cada conjunto de teste da validagao
cruzada, bem como nas matrizes de confusao do melhor conjunto e do conjunto de dados

de teste adicional.

6.4.1 Problema de classificacao de 10 classes

Em primeiro lugar, tem-se o problema de classificacao das 10 classes que compoem
o conjunto de dados desenvolvido neste trabalho. O experimento que obteve melhor
resultado utilizou um tamanho de lote (batch size) igual a 128, taxa de aprendizado igual
a 0,001, nimero de neurénios na camada LSTM igual a 64, taxa do dropout recorrente

igual a 0,2 e um nimero de épocas igual a 300.

A Tabela 5 apresenta a acuracia geral obtida bem como a acuracia de todas as
classes em cada uma das 20 avaliagOes realizadas para os conjuntos de teste da validacao
cruzada. Além disso, sao exibidos a média das acuricias e o desvio padrao, permitindo

uma analise mais estavel do desempenho do modelo.

Tabela 5 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem, para os conjuntos
de teste da validacao cruzada para o problema de 10 classes.

Avaliagao Alergia Autismo Bronquite Caimbra Convulsido Diarreia Fratura Frieira Infarto Sarampo ‘ Geral
1 74,00 94,00 97,92 56,25 92,00 100,00 98,00 60,00 80,00 91,49 84,35
2 66,00 96,00 100,00 58,33 90,00 95,92 96,00 52,00 86,00 93,62 83,33
3 76,00 92,00 97,92 58,33 90,00 97,96 96,00 56,00 82,00 93,62 83,94
4 68,00 92,00 97,92 58,33 90,00 95,92 94,00 60,00 82,00 95,74 83,33
5 74,00 90,00 97,92 64,58 90,00 100,00 92,00 56,00 86,00 95,74 84,55
6 78,00 94,00 97,92 56,25 90,00 100,00 94,00 56,00 82,00 93,62 84,15
7 68,00 96,00 100,00 60,42 90,00 100,00 96,00 56,00 82,00 93,62 84,15
8 74,00 94,00 100,00 52,08 90,00 97,96 92,00 50,00 82,00 91,49 | 82,32
9 78,00 96,00 100,00 54,17 90,00 95,92 96,00 50,00 82,00 89,36 83,13
10 72,00 92,00 100,00 52,08 90,00 95,92 98,00 56,00 86,00 95,74 83,74
11 74,00 98,00 100,00 54,17 92,00 95,92 96,00 60,00 82,00 95,74 84,76
12 74,00 90,00 100,00 56,25 90,00 97,96 94,00 58,00 80,00 95,74 83,54
13 76,00 92,00 97,92 62,50 90,00 97,96 94,00 58,00 86,00 93,62 84,76
14 76,00 92,00 97,92 58,33 90,00 100,00 96,00 62,00 84,00 03,62 | 84,96
15 72,00 96,00 97,92 52,08 90,00 97,96 92,00 58,00 86,00 93,62 83,54
16 72,00 96,00 100,00 54,17 88,00 93,88 92,00 52,00 86,00 93,62 82,72
17 72,00 94,00 100,00 58,33 90,00 97,96 98,00 56,00 84,00 93,62 84,35
18 70,00 88,00 100,00 54,17 90,00 97,96 94,00 56,00 84,00 93,62 82,72
19 78,00 94,00 97,92 58,33 90,00 100,00 98,00 52,00 82,00 91,49 84,15
20 74,00 94,00 97,92 58,33 90,00 97,96 96,00 54,00 86,00 93,62 84,15
Meédia 73,30 93,50 98,96 56,87 90,10 97,86 95,10 55,90 83,50 93,62 83,83
Desvio padrao 3,30 2,44 1,04 3,30 0,77 1,76 2,05 3,32 2,09 1,65 0,72

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Com base nos valores obtidos, observa-se que o modelo apresenta uma boa qualidade
geral, com média das acurdcias gerais entre os diferentes conjuntos de teste igual a 83,83%.
Além disso, o modelo demonstra boa estabilidade, uma vez que as acuracias gerais sao

bastante proximas entre si, o que é evidenciado pelo desvio padrao reduzido de 0,72%.
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Outro ponto a ser destacado é que, para a maior parte das classes, os resultados
permaneceram consistentes ao longo dos conjuntos, o que pode ser constatado pelos baixos
valores de desvio padrao por classe. Isso indica que o modelo nao apenas possui bom
desempenho médio, mas também é estavel, mantendo previsdes semelhantes mesmo sob

variagoes no conjunto de dados.

Entretanto, observa-se que algumas classes, em especial “Alergia”, “Caimbra” e
“Frieira”, apresentam valores médios de acuracia inferiores aos das demais, além de desvios
padrao ligeiramente mais elevados. Esse comportamento sugere maior sensibilidade do

modelo a composicao do conjunto de teste para essas classes.

Com o objetivo de investigar esse comportamento com maior nivel de detalhe,
a Tabela 6 apresenta os resultados de acurdacia obtidos para cada classe no conjunto
que apresentou o melhor valor de acuracia geral, o conjunto 14, cuja acuracia foi de
84,96%. Essa apresentacdo individualizada permite analisar com maior precisao a variacao
do desempenho entre os folds, especialmente para as classes que apresentaram maior

instabilidade na analise global.

Tabela 6 — Resultados da acuracia, geral e por classe, em porcentagem, para cada fold
da validacao cruzada para o conjunto que obteve melhor acuricia geral (conjunto 14) do
problema de 10 classes.

Fold Alergia Autismo Bronquite Caimbra Convulsio Diarreia Fratura Frieira Infarto Sarampo ‘ Geral
1 100,00 100,00 100,00 20,00 100,00 100,00 100,00 80,00 80,00 100,00 88,00
2 100,00 100,00 66,67 100,00 0,00 100,00 80,00 20,00 80,00 100,00 73,91
3 40,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 82,00
4 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 0,00 100,00 100,00 88,00
5 60,00 40,00 100,00 50,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 0,00 69,57
6 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
7 80,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00
8 0,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 90,00
9 80,00 80,00 100,00 0,00 100,00 100,00 100,00 20,00 0,00 100,00 68,00
10 100,00 100,00 100,00 20,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 90,00
Média 76,00 92,00 96,67 59,00 90,00 100,00 96,00 62,00 84,00 88,00 84,79
Desvio padrao 32,00 18,33 10,00 43,00 30,00 0,00 8,00 43,31 29,39 29,93 10,58

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir da Tabela 6, é possivel reforcar as observacoes ja discutidas anteriormente.
Nota-se que as classes “Alergia”, “Caimbra” e “Frieira” que apresentaram desempenho
mais baixo na analise global exibem uma maior variacdao entre os folds, evidenciada pelos
altos valores de desvio padrao. Essa oscilagao indica que o desempenho do modelo para
essas classes depende fortemente de quais individuos compéem o conjunto de teste em

cada particdo, o que sugere menor capacidade de generalizagao para esses casos.

Por outro lado, classes como “Bronquite”, “Diarreia” e “Fratura” mantém de-
sempenhos mais consistentes entre os folds, apresentando desvios padrao menores. Essa
estabilidade reforga que, nessas classes, o modelo consegue capturar padroes mais estaveis,

menos sensiveis a variagdo entre sujeitos.

A Tabela 7 apresenta os valores de precisao, recall, Fy score e Fy score obtidos para
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cada classe no conjunto 14, permitindo uma avaliacao mais detalhada do desempenho do
modelo.

Tabela 7 — Avaliacao de desempenho por classe para o conjunto que obteve melhor acurécia
geral (conjunto 14) do problema de 10 classes.

Classe Precisao (%) Recall (%) F; score (%) F2 score (%)

Alergia 74,51 76,00 75,25 75,70
Autismo 93,88 92,00 92,93 92,37
Bronquite 87,04 97,92 92,16 95,53
Caimbra 87,50 58,33 70,00 62,50
Convulsao 90,00 90,00 90,00 90,00
Diarreia 98,00 100,00 98,99 99,59
Fratura 72,73 96,00 82,76 90,23
Frieira 67,39 62,00 64,58 63,01
Infarto 100,00 84,00 91,30 86,78
Sarampo 84,62 93,62 88,89 91,67

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir da Tabela 7, é possivel observar diferencas significativas no comportamento
do modelo entre as classes. De modo geral, classes como “Autismo”, “Bronquite”, “Convul-
sao”, “Diarreia” e “Sarampo” apresentam resultados elevados e relativamente balanceados
entre precisao e recall, indicando que o modelo consegue tanto identificar corretamente
os exemplos positivos quanto evitar falsos positivos. Nesse grupo, destaca-se a classe
“Diarreia”, que atinge valores superiores a 98% em todas os critérios, evidenciando um

desempenho bastante consistente.

Por outro lado, algumas classes apresentam desequilibrios importantes. A classe
“Caimbra” possui precisao razoavel (87,50%), mas um recall bastante baixo (58,33%),
refletindo uma quantidade significativa de falsos negativos. Esse comportamento faz com
que seus valores de Fj e principalmente F, diminuam consideravelmente, ja que o F;
penaliza de forma mais intensa situagoes em que o modelo deixa de identificar casos
positivos. Situacao semelhante ocorre na classe “Frieira”, que apresenta desempenho baixo
e relativamente equilibrado entre precisao e recall, indicando dificuldade geral do modelo

em distinguir essa categoria.

Algumas classes ainda revelam padrdes especificos. “Fratura”, por exemplo, possui
precisao mais baixa, mas um recall alto, sugerindo tendéncia do modelo a classificar mais
exemplos como pertencentes a essa classe, aumentando verdadeiros positivos, porém ao
custo de mais falsos positivos. Ja a classe “Infarto” apresenta recall menor que a precisao,

o que indica que o modelo é mais conservador e deixa de detectar alguns casos.

Além disso, a Figura 14 apresenta a matriz de confusao geral para o conjunto 14,
englobando todos os conjuntos de testes referentes a cada fold. A matriz de confusao

apresentada na Figura 14 complementa os resultados da Tabela 7, permitindo visualizar
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de forma explicita como ocorrem os erros entre as classes. As classes que apresentaram
desempenho mais baixo na Tabela 7, como “Alergia”, “Caimbra” e “Frieira”, sdo também
aquelas que exibem os maiores indices de confusao. A classe “Alergia” é frequentemente
confundida com “Frieira”, e o inverso também ocorre, o que esta de acordo com os valores
reduzidos de Fi score e Iy score observados para essas categorias. Esse comportamento
sugere que ambas as classes compartilham caracteristicas visuais semelhantes, levando o

modelo a dificuldade em diferencid-las.

Figura 14 — Matriz de confusao geral da validacao cruzada do conjunto que obteve melhor
acuracia geral (conjunto 14) para o problema de 10 classes.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De forma semelhante, a classe “Caimbra” apresenta o menor valor de recall entre
todas as classes, e a matriz de confusao evidencia essa dificuldade ao mostrar que grande

parte dos seus erros ocorre especificamente com a classe “Fratura” Esse padrao reforca
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a interpretagdo de que o modelo, ao tentar reconhecer instancias de “Caimbra”, tende a

superestimar a classe “Fratura”, o que explica o alto recall observado para esta tltima.

Outro caso interessante é o da classe “Infarto”, que na Tabela 7 apresenta precisao
maior que recall. A matriz de confusdo revela a origem desse comportamento: uma parcela
consideravel de exemplos de “Infarto” é classificada incorretamente como “Bronquite”. Isso
justifica a redugao do recall e evidencia uma relagdo de confusdo bem definida entre essas

duas classes.

Analisando esses fatores, observou-se que os casos de confusao estao relacionados
principalmente a proximidade visual e gestual entre alguns sinais. A classe “Frieira” apre-
senta movimentos muito semelhantes aos da classe “Alergia”, diferenciando-se apenas em
etapas iniciais do gesto. Da mesma forma, as classes “Bronquite” e “Infarto” compartilham
um padrao gestual préximo a regiao do térax, o que contribui para as confusoes observadas
na matriz de confusao. Ja a classe “Caimbra” apresenta movimentos que lembram os de
“Fratura”, pois ambas envolvem gestos executados a frente do corpo com indicagdo de dor

ou ruptura.

Diante desses padroes, foi feita a jungao desses casos em pares. Cada par representa

)
um caso de confusao: “Alergia” e “Frieira”, “Bronquite” e “Infarto” e, por fim, “Caimbra”
e “Fratura”. Em seguida, foi desenvolvido um modelo que realiza a classificacdo de um total
de 7 classes: “Alergia_ Frieira”, “Autismo”, “Bronquite_ Infarto”, “Caimbra_ Fratura”,
“Convulsao”, “Diarreia” e “Sarampo”. Posteriormente, esses pares sao classificados por

meio de modelos especialistas, também desenvolvidos neste trabalho.

6.4.2 Problema de classificacao de 7 classes

Para o problema de classificagdo de 7 classes, o experimento que obteve melhor
resultado utilizou um tamanho de lote igual a 128, taxa de aprendizado igual a 0,001,
nimero de neurdnios na camada LSTM igual a 32, taxa do dropout recorrente igual a 0,2
e um numero de épocas igual a 400. Destaca-se ainda que, para manter o balanceamento
do conjunto de dados, nos sinais presentes nas classes unificadas foram selecionadas
as 10 primeiras amostras de cada classe antes da uniao, totalizando 20 amostras por
classe combinada. Dessa forma, garantiu-se que todas as classes permanecessem com
praticamente a mesma quantidade de instancias. No entanto, os conjuntos de teste foram

mantidos os mesmos, sem alteragao nesse quesito.

A Tabela 8 apresenta a acuracia geral obtida bem como a acuracia geral de todas
as classes em cada uma das 20 avaliacoes realizadas para os conjuntos de teste da validagao
cruzada. Além disso, sao exibidos a média das acuricias e o desvio padrao, permitindo

uma analise mais estavel do desempenho do modelo.
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Tabela 8 — Resultados da acurdcia geral e por classe, em porcentagem, para os conjuntos
de teste da validacao cruzada para o problema de 7 classes.

Avaliacao Alergia_ Frieira Autismo Bronquite_Infarto Caimbra_Fratura Convulsido Diarreia Sarampo ‘ Geral
1 91,00 100,00 100,00 97,96 88,00 95,92 100,00 96,14
2 89,00 100,00 98,98 98,98 84,00 97,96 100,00 95,53
3 88,00 100,00 98,98 98,98 88,00 97,96 100,00 95,73
4 90,00 100,00 98,98 98,98 88,00 97,96 100,00 96,14
5 93,00 100,00 98,98 95,92 88,00 100,00 100,00 96,34
6 91,00 100,00 100,00 96,94 88,00 97,96 100,00 96,14
7 90,00 100,00 97,96 96,94 90,00 95,92 97,87 95,33
8 91,00 100,00 100,00 98,98 88,00 95,92 100,00 96,34
9 90,00 100,00 98,98 97,96 90,00 93,88 100,00 95,73
10 90,00 100,00 98,98 96,94 88,00 95,92 97,87 95,33
11 91,00 100,00 98,98 97,96 90,00 93,88 100,00 95,93
12 90,00 100,00 100,00 98,98 90,00 97,96 100,00 96,54
13 93,00 100,00 97,96 97,96 88,00 97,96 97,87 96,14
14 92,00 100,00 100,00 97,96 88,00 97,96 100,00 96,54
15 91,00 100,00 98,98 96,94 88,00 97,96 95,74 95,53
16 91,00 100,00 98,98 98,98 88,00 93,88 100,00 95,93
17 93,00 100,00 98,98 96,94 88,00 93,88 100,00 95,93
18 91,00 100,00 98,98 98,98 90,00 97,96 100,00 96,54
19 92,00 100,00 97,96 98,98 88,00 95,92 100,00 96,14
20 93,00 100,00 98,98 100,00 90,00 97,96 100,00 97,15
Média 91,00 100,00 99,10 98,10 88,40 96,80 99,50 96,06
Desvio padrao 1,34 0,00 0,64 1,03 1,36 1,76 1,14 0,45

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

De modo geral, observa-se uma melhora significativa no desempenho do modelo
quando comparado ao cenario original de 10 classes. A acuracia média geral aumentou
para 96,06%, o que representa um ganho de 12,12 pontos percentuais em relacao ao caso
anterior. Além disso, o modelo manteve elevada estabilidade entre os diferentes conjuntos,

evidenciada pelo baixo desvio padrao de 0,45%.

Esse comportamento sugere que a estratégia de agrupamento das classes que apre-
sentavam maior confusao contribui efetivamente para reduzir ambiguidades e melhorar a
separabilidade entre os sinais. O impacto é particularmente perceptivel nos pares anterior-
mente responsaveis pela maior parte dos erros de classificacao: o grupo “Alergia_ Frieira”
obteve acuracia média de 91,00%, enquanto os grupos “Bronquite Infarto” e “Caim-
bra_ Fratura” alcancaram médias de 99,10% e 98,10%, respectivamente, evidenciando um

ganho expressivo de desempenho apods a uniao das classes.

Com base nesses resultados, procede-se a andlise detalhada do conjunto com melhor
desempenho geral, o conjunto 20, cuja acurécia alcancou 97,15%. A Tabela 9 apresenta
as acuracias por classe em cada fold para esse conjunto, possibilitando uma investigacao

mais aprofundada do comportamento do modelo sob a variacao de individuos.
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Tabela 9 — Resultados da acurécia geral e por classe, em porcentagem, para cada fold da
validagao cruzada do conjunto que obteve melhor acuracia geral (conjunto 20) do problema
de 7 classes.

Fold Alergia_ Frieira Autismo Bronquite_Infarto Caimbra_ Fratura Convulsio Diarreia Sarampo ‘ Geral
Fold 1 90,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00
Fold 2 80,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 95,65
Fold 3 70,00 100,00 100,00 100,00 0,00 100,00 100,00 84,00
Fold 4 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Fold 5 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 97,83
Fold 6 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Fold 7 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Fold 8 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Fold 9 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Fold 10 90,00 100,00 90,00 100,00 100,00 100,00 100,00 96,00
Média 93,00 100,00 99,00 100,00 90,00 98,00 100,00 97,25
Desvio padrao 10,05 0,00 3,00 0,00 30,00 6,00 0,00 4,65

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir dos valores apresentados na Tabela 9, observa-se uma melhora em relagao
aos resultados obtidos anteriormente para o problema de 10 classes (Tabela 6). As médias
das acurdcias por classe aumentaram de forma consistente, refletindo diretamente no
acréscimo da acuracia geral média dos folds, que passou de 84,79% para 97,25%. Essa
melhora é acompanhada por uma reducao substancial no desvio padrao da acuracia geral,
de 10,58% para apenas 4,65%, indicando que o modelo tornou-se mais estavel frente a

variagao entre individuos.

Outro aspecto relevante ¢ a diminuicao dos desvios padrao das acuracias individuais
das classes. De forma geral, todas as classes apresentaram maior consisténcia entre os
folds quando comparadas ao cenario anterior. A tnica exce¢ao permanece sendo a classe
“Convulsao”, cujo desvio padrao ainda é elevado (30%), caracteristica que ja havia sido
observada na Tabela 6. Esse comportamento sugere que essa classe, em particular,
mantém maior variabilidade entre os participantes, possivelmente devido a diferengas mais

marcantes na execucao do sinal.

Esses resultados reforcam que a estratégia de fusao das classes previamente confun-
didas nao apenas elevou o desempenho médio do classificador, mas também contribuiu

para uma resposta mais homogénea ao longo dos diferentes conjuntos de teste.

A Tabela 10 apresenta os critérios de precisao, recall, Fy score e Fy score para o

conjunto que obteve a maior acuracia geral.
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Tabela 10 — Avaliacdo de desempenho por classe para o conjunto que obteve melhor
acuracia geral (conjunto 20) do problema de 7 classes.

Classe Precisao (%) Recall (%) F; score (%) Fj3 score (%)
Alergia_ Frieira 94,90 93,00 93,94 93,37
Autismo 100,00 100,00 100,00 100,00
Bronquite_ Infarto 98,98 98,98 98,98 98,98
Caimbra_ Fratura 98,99 100,00 99,49 99,80
Convulsao 97,83 90,00 93,75 91,46
Diarreia 97,96 97,96 97,96 97,96
Sarampo 90,38 100,00 94,95 97,92

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A analise dos critérios apresentados na Tabela 10 confirma o impacto positivo
da estratégia de uniao das classes anteriormente responsaveis pelos maiores indices de
confusao. De modo geral, observa-se um desempenho elevado em todas os critérios, com
valores de precisao, recall, Fy score e Fy score superiores a 90% para todas as classes, o

que evidencia uma melhora significativa em relacao ao cenario de 10 classes.

A classe “Alergia_ Frieira”, formada pela uniao de duas das categorias mais pro-
bleméticas na classificacao original, apresenta resultados equilibrados e superiores a 93%,
indicando que a unidao contribuiu diretamente para a reducao dos erros de confusao obser-
vados anteriormente. Resultado semelhante ocorre para o par “Bronquite_ Infarto”, que
obteve valores proximos de 99% em todos os critérios, demonstrando que o agrupamento
eliminou praticamente todas as ambiguidades vistas entre essas duas classes no problema

anterior.

O par “Caimbra_ Fratura” também apresentou desempenho expressivo, com Fj
score de 99,49% e recall de 100%, revelando que a unido foi particularmente eficaz para
esse caso. J& a classe “Convulsao” mantém resultados elevadas, embora seu recall (90%)
seja inferior as demais, o que esta alinhado com as variagoes observadas nas andlises por

fold. Ainda assim, o desempenho geral permanece estavel.

s classes que nao sofreram fusao utismo iarreia” e “Sarampo”) também
A 1 f f L(A t 777 “D 2 L(S b t b

apresentam resultados muito altos, reforcando a consisténcia do modelo na nova configura-
¢ao de classes. Entre elas, destaca-se a classe “Autismo”, com desempenho perfeito em

todas os critérios.

A Figura 15 apresenta a matriz de confusao geral para o conjunto 20, englobando

todos os conjuntos de testes referentes a cada fold.
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Figura 15 — Matriz de confusao geral da validacao cruzada do conjunto que obteve melhor
acurdcia geral (conjunto 20) para o problema de 7 classes.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Por meio da andlise da matriz de confusao apresentada na Figura 15, é possivel

observar que o modelo obteve um desempenho consistente para o problema de 7 classes,

alcangando mais de 90% de acerto em todas elas. Além disso, nota-se que os erros

entre classes foram substancialmente reduzidos, o que confirma que as confusoes pontuais

presentes no problema de 10 classes deixaram de ocorrer nesta configuragao.

Observa-se também que as predigdes incorretas tornam-se mais esparsas e concen-

tradas em poucas ocorréncias residuais, indicando que o modelo passou a aprender padroes

mais discriminativos apos a unido das classes originalmente ambiguas. Esse comportamento

¢é especialmente evidente nos pares que apresentavam maior similaridade semantica no

cenario anterior: “Alergia_ Frieira”, “Bronquite_Infarto” e “Caimbra_ Fratura”. Para

essas combinacoes, a matriz revela praticamente auséncia de erros, o que estd em plena
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concordancia com os resultados da Tabela 10, nas quais todas essas classes superam 93%

de desempenho nos principais critérios.

Outro ponto relevante é a maior diagonalizacdo da matriz, que evidencia uma
capacidade mais clara do modelo em distinguir corretamente cada uma das classes, sem
dispersao significativa para categorias adjacentes. A classe “Convulsao” continua sendo a
mais sensivel a variagoes, mas mesmo assim apresenta desempenho elevado, com poucos
desvios fora da diagonal principal. Ja classes como “Autismo”, “Diarreia” e “Sarampo”
mantém acuracia praticamente perfeita, reforcando a estabilidade do modelo nessas

categorias.

Dessa forma, as proximas etapas do estudo concentram-se no desenvolvimento dos
modelos especialistas responsaveis por discriminar, individualmente, as classes que foram

agrupadas em pares.

6.4.3 Problemas de classificacao utilizando especialistas

Para este caso, foram desenvolvidos 3 modelos distintos, um para cada par de
classes. Em primeiro lugar, foi desenvolvido o modelo responsavel por classificar o sinal
entre as classes “Bronquite” e “Infarto”, bem como o modelo responsavel por classificar
o sinal entre as classes “Caimbra” e “Fratura” Isso porque, eles seguiram a mesma

metodologia de desenvolvimento dos processos descritos nas segoes anteriores.

Assim, para o modelo que classifica os sinais entre “Bronquite” e “Infarto”, o
experimento que obteve melhor resultado utilizou um tamanho de lote igual a 32, taxa
de aprendizado igual a 0,001, nimero de neuronios na camada LSTM igual a 32, taxa do

dropout recorrente igual a 0,2 e um nimero de épocas igual a 150.

A Tabela 11 apresenta a acurédcia geral obtida bem como a acurécia geral das
classes “Bronquite” e “Infarto” em cada uma das 20 avaliagdes realizadas para os conjuntos
de teste da validacao cruzada. Além disso, sao exibidos a média das acuracias e o desvio

padrao, permitindo uma andalise mais estavel do desempenho do modelo.
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Tabela 11 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem, para os conjuntos
de teste da validagao cruzada para o problema de classificacao dos sinais “Bronquite” e

“Infarto”.
Avaliacao Bronquite Infarto ‘ Geral
1 97,92 88,00 92,86
2 100,00 88,00 93,88
3 97,92 90,00 93,88
4 97,92 90,00 93,88
5 97,92 88,00 92,86
6 95,83 88,00 91,84
7 97,92 90,00 93,88
8 97,92 90,00 93,88
9 97,92 88,00 92,86
10 97,92 88,00 92,86
11 97,92 90,00 93,88
12 97,92 88,00 92,86
13 97,92 90,00 93,88
14 100,00 88,00 93,88
15 97,92 88,00 92,86
16 97,92 90,00 93,88
17 97,92 90,00 93,88
18 97,92 90,00 93,88
19 97,92 88,00 92,86
20 97,92 90,00 93,88
Média 98,02 89,00 93,42
Desvio padrao 0,80 1,00 0,60

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Com base nos valores apresentados na Tabela 11, observa-se que o modelo destinado
a discriminacgao entre os sinais “Bronquite” e “Infarto” apresenta desempenho consistente
ao longo das 20 avaliagoes realizadas. As acuracias gerais mantém-se em um intervalo
estreito, variando entre 91,84% e 93,88%, o que evidencia a estabilidade do modelo mesmo

diante das variagoes inerentes aos conjuntos de teste da validacao cruzada.

Ao analisar individualmente o desempenho por classe, nota-se que a classe “Bron-
quite” apresenta acuracia sistematicamente elevada, com valores majoritariamente supe-
riores a 97% e atingindo o méximo de 100% em duas avalia¢oes. Essa regularidade é
confirmada pela média de 98,02% e por um desvio padrao de apenas 0,80%, indicando
que o modelo praticamente nao possui dificuldade em reconhecer corretamente os casos de

bronquite.

Por outro lado, a classe “Infarto”, embora também apresente desempenho satis-
fatério, exibe valores ligeiramente mais baixos, variando entre 88% e 90%, com média
de 89,00% e desvio padrao de 1,00%. Esses resultados sugerem que, apesar de o modelo

apresentar boa capacidade discriminativa, os casos dessa classe sao relativamente mais
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desafiadores, o que possivelmente se deve a semelhanca estrutural de certos padroes de
movimento em relacao a classe “Bronquite”, origem da confusao observada no problema

de 10 classes.

Diversas avaliacoes atingiram o maior valor de acurdcia geral, igual a 93,88%. Assim,
para fins de continuidade das andlises, selecionou-se de maneira arbitraria o conjunto
20, que obteve esse desempenho maximo. A Tabela 12 apresenta, entao, os resultados

detalhados de acuracia por fold para esse conjunto selecionado.

Tabela 12 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem para cada fold da
validagao cruzada do conjunto que obteve melhor acuracia geral (conjunto 20) do problema
de classificacao dos sinais “Bronquite” e “Infarto”.

Fold Bronquite Infarto ‘ Geral
Fold 1 100,00 100,00 | 100,00
Fold 2 100,00 0,00 37,50
Fold 3 100,00 100,00 | 100,00
Fold 4 100,00 100,00 | 100,00
Fold 5 100,00 100,00 | 100,00
Fold 6 100,00 100,00 | 100,00
Fold 7 80,00 100,00 | 90,00
Fold 8 100,00 100,00 | 100,00
Fold 9 100,00 100,00 | 100,00
Fold 10 100,00 100,00 | 100,00
Média 98,00 90,00 92,75
Desvio padrao 6,00 30,00 18,66

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 12, observa-se que o modelo
obteve um desempenho consistente na maior parte dos folds, alcancando acuracia geral de
100% em oito das dez particoes avaliadas. Esse comportamento reforca a capacidade do
modelo em distinguir corretamente os sinais “Bronquite” e “Infarto” na maior parte das

divisoes de dados.

Entretanto, destaca-se o fold 2, no qual o modelo classificou incorretamente todas as
instancias da classe “Infarto”, resultando em acurdcia de 0% para essa classe e uma queda
expressiva na acuracia geral. Esse comportamento sugere que, nessa particdo especifica,
o conjunto de teste possuia caracteristicas menos representativas ou particularmente
desafiadoras para o modelo, o que resultou em um desequilibrio no desempenho entre as

classes.

Apesar desse caso isolado, a média das acuracias permanece elevada para ambas as
classes, com 98,00% para “Bronquite” e 90,00% para “Infarto”, valores que estao alinhados
com os resultados gerais obtidos nas 20 avaliagoes anteriores. O desvio padrao mais

elevado para a classe “Infarto” (30,00%) reflete justamente essa oscilagdo pontual, mas
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nao compromete a evidéncia de que o modelo, no geral, lida bem com a distingao entre os

dois sinais.

A Tabela 13 apresenta os critérios de precisao, recall, Fy score e Fy score referentes
ao conjunto 20, que obteve a maior acuracia geral no problema de classificacao entre os

sinais “Bronquite” e “Infarto”.

Tabela 13 — Avaliacao de desempenho por classe para o conjunto que obteve melhor acuracia
geral (conjunto 20) do problema de classificagao dos sinais “Bronquite” e “Infarto”.

Classe Precisdao (%) Recall (%) F; score (%) Fa score (%)

Bronquite 90,38 97,92 94,00 96,31
Infarto 97,83 90,00 93,75 91,46

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Por meio dos resultados apresentados na Tabela 13, observa-se que ambas as classes
apresentam resultados equilibrados, indicando que o modelo conseguiu discriminar de
forma satisfatéria os sinais de “Bronquite” e “Infarto”. A classe “Bronquite” obteve
maior recall (97,92%), sugerindo que o modelo raramente deixou de identifica-la quando
presente, enquanto a classe “Infarto” apresentou maior precisao (97,83%), indicando menor
ocorréncia de falsos positivos. Os valores de F} score e Fy score reforcam essa tendéncia,
evidenciando um desempenho globalmente consistente, ainda que com pequenas assimetrias

entre as classes.

Complementarmente, a Figura 16 exibe a matriz de confusdo correspondente,

permitindo uma visualizacao direta dos acertos e erros realizados pelo modelo.

Figura 16 — Matriz de confusao geral da validacao cruzada do conjunto que obteve melhor
acuracia geral (conjunto 20) para o problema de classificagdo dos sinais “Bronquite” e
“Infarto”.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).
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Tendo em vista esses resultados, observa-se que as classes “Bronquite” e “Infarto”
apresentaram reducdo nos erros de classificacdo. Em particular, no modelo de 10 classes, a
classe “Infarto” apresentava confusao principalmente com a classe “Bronquite”, conforme
ilustrado na Figura 14. No entanto, a matriz de confusao apresentada na Figura 16 indica
que esses erros foram significativamente reduzidos, evidenciando que o modelo especialista
conseguiu separar de forma mais adequada os padroes caracteristicos de cada classe. Assim,
confirma-se que a estratégia de isolamento adotada contribuiu diretamente para reduzir as

ambiguidades presentes no modelo geral para este caso.

Agora, para o modelo que classifica os sinais entre “Caimbra” e “Fratura”, o
experimento que obteve melhor resultado utilizou um tamanho de lote igual a 64, taxa de
aprendizado igual a 1 x 10™*, nimero de neur6nios na camada LSTM igual a 32, taxa do

dropout recorrente igual a 0,2 e um nimero de épocas igual a 150.

A Tabela 14 apresenta a acurécia geral e por classe obtidas em cada uma das 20

avaliacoes realizadas para os conjuntos de teste da validacao cruzada.

Tabela 14 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem, para os conjuntos
de teste da validacao cruzada para o problema de classificacdo dos sinais “Caimbra” e

“Fratura”.
Avaliagao Caimbra Fratura ‘ Geral
1 89,58 94,00 91,84
2 83,33 98,00 90,82
3 83,33 94,00 88,78
4 85,42 94,00 89,80
5 81,25 96,00 88,78
6 85,42 94,00 89,80
7 81,25 96,00 88,78
8 87,50 94,00 90,82
9 93,75 94,00 93,88
10 75,00 94,00 84,69
11 89,58 96,00 92,86
12 89,58 98,00 93,88
13 89,58 98,00 93,88
14 89,58 94,00 91,84
15 83,33 94,00 89,80
16 89,58 94,00 91,84
17 85,42 96,00 90,82
18 83,33 96,00 89,80
19 91,67 94,00 92,86
20 87,50 96,00 91,84
Média 86,25 95,30 90,87
Desvio padrao 4,29 1,45 2,18

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tendo em vista esses valores, é possivel ver que o modelo conseguiu apresentar
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boa performance, com um valor médio de acurdcia de 90,87% e um desvio padrao de
2,18%, o que indica um comportamento estavel ao longo das avaliagoes. Observa-se ainda
que a classe “Fratura” manteve consistentemente acuracias mais altas, enquanto a classe
“Caimbra” apresentou maior variabilidade. Apesar disso, ambas as classes alcancaram
resultados consideraveis, reforcando a capacidade do modelo em distingui-las de forma

confidvel.

Novamente, varios conjuntos atingiram o maior valor de acuracia geral, sendo este
de 93,88%. Com isso, o conjunto escolhido para construir a Tabela 15, que apresenta os

resultados de acurédcia obtidos para cada classe em cada fold, foi o conjunto 13.

Tabela 15 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem, para cada fold da
validagao cruzada do conjunto que obteve melhor acuracia geral (conjunto 13) do problema
de classificacao dos sinais “Caimbra” e “Fratura”.

Fold Caimbra Fratura ‘ Geral
Fold 1 100,00 100,00 | 100,00
Fold 2 100,00 100,00 | 100,00
Fold 3 80,00 100,00 | 100,00
Fold 4 100,00 80,00 90,00
Fold 5 75,00 100,00 88,89
Fold 6 100,00 100,00 | 100,00
Fold 7 100,00 100,00 | 100,00
Fold 8 100,00 100,00 | 100,00
Fold 9 40,00 100,00 70,00
Fold 10 100,00 100,00 | 100,00
Média 89,50 98,00 94,89
Desvio padrao 18,77 6,00 9,28

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Diante desses resultados, é notavel que foi possivel proporcionar uma boa diminui¢ao
nas confusoes entre as classes, principalmente para a classe “Caimbra”. Observa-se que,
apesar de alguns folds apresentarem acuracia mais baixa para essa classe — como ¢é o caso
do fold 9, com 40,00% — o desempenho geral permanece elevado, refletido pela média
de 89,50%. J4 a classe “Fratura” manteve um comportamento ainda mais estavel, com

acuracia média de 98,00% e variabilidade reduzida ao longo dos folds.

Para verificar de maneira mais detalhada, a Tabela 16 apresenta os critérios de
precisao, recall, Fy score e Fy score gerais, referentes ao conjunto que apresentou maior

acuracia geral — o conjunto 9.
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Tabela 16 — Avaliacdo de desempenho por classe para o conjunto que obteve melhor
acuracia geral (conjunto 13) do problema de classificacao dos sinais “Caimbra” e “Fratura”.

Classe  Precisao (%) Recall (%) F; score (%) Fa score (%)

Caimbra 97,73 89,58 93,48 91,10
Fratura 90,74 98,00 94,23 96,46

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir dos valores apresentados na Tabela 16, observa-se que ambas as classes
apresentam desempenho elevado e relativamente equilibrado na discriminacao entre “Caim-
bra” e “Fratura”. A classe “Caimbra” apresenta alta precisao (97,73%), indicando baixa
taxa de falsos positivos, embora com um valor de recall ligeiramente inferior (89,58%).
Por outro lado, a classe “Fratura” apresenta recall elevado (98,00%), evidenciando boa
capacidade de identificacao das instancias verdadeiras dessa classe, ainda que com uma

precisdo um pouco menor (90,74%).

Os valores de F) score e Fy score, igualmente elevados e praticamente idénticos para
ambas as categorias, reforcam essa consisténcia, demonstrando que o modelo manteve bom
equilibrio entre sensibilidade e precisao mesmo considerando diferentes pesos atribuidos
ao recall. Esses resultados confirmam que o processo de separacao posterior das classes
originalmente agrupadas foi eficaz, minimizando as confusoes que se manifestavam no

cenario de 10 classes e garantindo uma classificagdo mais confidvel para esse par especifico.

Além disso, a Figura 17 apresenta a matriz de confusao correspondente, de modo a
complementar a analise dos resultados e permitir uma visualizagao direta dos acertos e

erros realizados pelo modelo.
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Figura 17 — Matriz de confusao geral da validacao cruzada do conjunto que obteve melhor
acuracia geral (conjunto 13) para o problema de classificagdo dos sinais “Caimbra” e
“Fratura”
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Tendo em vista os resultados apresentados pela matriz de confusao da Figura 17,
observa-se uma melhoria substancial na capacidade de distingao entre as classes quando
comparada ao desempenho obtido no modelo com 10 classes. O indice de erro, que
anteriormente era de 22,92%, reduz-se para apenas 10,42% neste novo modelo, indicando
que a especializacdo permitiu ao classificador separar com maior clareza os padroes
caracteristicos de cada sinal. Esses resultados refor¢cam, mais uma vez, a eficicia da
abordagem baseada em modelos especialistas, que se mostra especialmente vantajosa em

cenarios onde determinadas classes apresentam similaridades significativas.

Com esses dois problemas de classes unificadas resolvidos, foi desenvolvido o tltimo
modelo que classifica os sinais entre as classes “Alergia” e “Frieira”. Para este caso,
percebeu-se que a diferenca entre os sinais se da, justamente, no inicio do movimento.
Desse modo, foi desenvolvida uma estratégia que realiza a identificacdo do inicio do

movimento em uma execucao de sinal.

A detecgao do inicio do movimento foi realizada por meio de uma andlise temporal
dos marcos das maos. Inicialmente, para cada quadro do video, foram carregados os
marcos produzidos pelo modelo de deteccao, considerando-se apenas os quadros validos,
isto é, aqueles em que os pontos das maos nao estao totalmente zerados. Para cada quadro
valido, foram extraidos os marcos correspondentes as regides das maos esquerda e direita.
Em seguida, calculou-se o centro de cada mao a partir da média das coordenadas (x,y)
dos seus respectivos marcos. Essa etapa permite representar o movimento das maos ao

longo do tempo de forma compacta e menos sensivel a variagoes estruturais individuais.

Apés essa etapa, as sequéncias referentes a componente vertical (eixo y) dos centros
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das maos foram suavizados utilizando o filtro de Savitzky—Golay, com o mesmo principio
de Konstantinovsky (2024), com janela de tamanho 5 e polinémio de ordem 3. Esse
procedimento reduz ruidos quadro a quadro, facilitando a identificacdo de tendéncias
reais de movimento. A partir das sequéncias suavizadas, foram calculadas as velocidades
aproximadas das maos por meio do operador de gradiente, e a energia do movimento em
cada quadro foi definida como a soma dos modulos dessas velocidades, refletindo aumentos

simultaneos de atividade das duas maos.

Para determinar o inicio do gesto, adotou-se um limiar adaptativo baseado no
comportamento inicial da energia. Primeiro, consideram-se os 5 primeiros quadros como
fase de repouso, e calcula-se um limiar dado pela soma entre a média e o desvio padrao
da energia nessa janela. O inicio do movimento é entao identificado como o primeiro
quadro em que a energia permanece acima desse limiar durante 5 quadros consecutivos,

garantindo que oscilacoes isoladas nao sejam interpretadas como movimento real.

Caso o indice detectado ocorra muito cedo, ou seja, dentro da propria janela inicial,
uma segunda estimativa do limiar é realizada. Nessa etapa, utiliza-se uma janela de
referéncia compreendida entre os quadros 10 e 20 para recalcular o limiar, agora definido
como a média acrescida de duas vezes o desvio padrao da energia. Esse critério mais
restritivo nao pressupoe necessariamente a auséncia de movimento nessa regiao, mas visa
elevar o limiar de decisao, tornando a detec¢ao mais robusta a ruidos e a pequenas variagoes
iniciais. O algoritmo entao busca novamente a ocorréncia de 5 quadros consecutivos acima
desse novo limiar. Esse mecanismo de corre¢cao permite lidar com videos em que a fase
inicial é ruidosa ou atipica, assegurando que o inicio do movimento seja marcado apenas

quando ocorre uma elevacao consistente e sustentada da energia do movimento.

A partir do instante detectado, sao selecionados 30 quadros que compoem a entrada
utilizada na etapa de classificacao. Esses quadros sao amostrados de forma uniformemente
espacada, com espacamento aproximado de s = [f/30] quadros, onde f é a taxa de
aquisicao do video em FPS. Assim, em um video de 60 FPS, por exemplo, o espacamento
resultante é s = 2 e, portanto, os quadros sdo amostrados em intervalos regulares (de
2 em 2), garantindo que o segmento analisado mantenha dura¢ao temporal compativel
com o comportamento do sinal observado. Desse modo, pode-se perceber que nao seria
possivel fazer o processo de aumento de dados utilizando o sorteio de quadros por meio da
distribuicao normal. Dessa maneira, cada execucao foi replicada 20 vezes, porém apenas

com as transformacoes descritas na Secao 5.1.2.

Assim, como para cada video tem-se 20 execucgoes, o processo de identificacao
do inicio do movimento é aplicado apenas para o primeiro e a mesma selecao temporal
é replicada para suas variagoes, assegurando consisténcia entre todas as amostras. As
Figuras 18 e 19 apresentam, respectivamente, o grafico da posi¢cao das maos durante a

execucao do movimento e o grafico da energia calculada pelo movimento das maos ao
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longo da execugao para uma das amostras da classe “Alergia”.

Figura 18 — Grafico das posi¢oes das maos ao longo da execuc¢ao do sinal com identificagao
do inicio do movimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Figura 19 — Grafico da energia do movimento calculada ao longo da execucao do movimento
com inicio do movimento e limiar identificados.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Com o conjunto de dados para este caso definido, experimentos foram realizados e
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o que obteve melhor resultado utilizou um tamanho de lote igual a 32, taxa de aprendizado
igual a 0,001, nimero de neurtnios na camada LSTM igual a 128, taxa do dropout

recorrente igual a 0,1 e um niimero de épocas igual a 250.

Considerando o desempenho global do modelo a partir da validagao cruzada, a
classe “Alergia” apresentou uma acurdcia de 98,00% , enquanto a classe “Frieira” obteve

acuracia de 96,00% . Para o desempenho geral do modelo, a acurécia foi de 97,00%.

A Tabela 17 apresenta os resultados obtidos de acurdcia para cada classe em cada
fold para o conjunto de teste proveniente da validacdo cruzada. Diferente dos casos
anteriores, aqui, ndo ha mais de um conjunto, pois nao foi realizado o sorteio dos quadros

com distribuicao normal, conforme explicado anteriormente.

Tabela 17 — Resultados da acuracia, em porcentagem, e estatisticas por classe para cada
fold da validag@o cruzada para o problema de classificacao dos sinais “Alergia” e “Frieira”.

Fold Alergia Frieira ‘ Geral
Fold 1 100,00 80,00 90,00
Fold 2 100,00 80,00 90,00
Fold 3 100,00 100,00 | 100,00
Fold 4 100,00 100,00 | 100,00
Fold 5 100,00 100,00 | 100,00
Fold 6 100,00 100,00 | 100,00
Fold 7 100,00 100,00 | 100,00
Fold 8 80,00 100,00 | 90,00
Fold 9 100,00 100,00 | 100,00
Fold 10 100,00 100,00 | 100,00
Média 98,00 96,00 97,00
Desvio padrao 6,00 8,00 4,58

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Tabela 17 apresenta um desempenho bastante consistente ao longo dos 10 folds,
com acurdcias gerais variando entre 90% e 100%. Observa-se que, diferentemente do
comportamento verificado no modelo de 10 classes, ambas as classes passaram a ser
distinguidas de maneira clara e estavel. A classe “Alergia” apresentou média de acerto de
98%, enquanto “Frieira” atingiu 96%, ambas com desvios padrao 6% e 8%, respectivamente,
indicando que o modelo mantém sua capacidade discriminativa mesmo sob diferentes

particionamentos dos dados.

A Tabela 18 apresenta os critérios gerais de desempenho do modelo para o problema
de classificacao binaria entre os sinais “Alergia” e “Frieira”, incluindo precisao, recall, I}

score e Fy score.
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Tabela 18 — Avaliacao de desempenho por classe para o problema de classificagdo dos sinais
“Alergia” e “Frieira”.

Classe Precisao (%) Recall (%) F; score (%) Fz score (%)

Alergia 96,08 98,00 97,03 97,61
Frieira 97,96 96,00 96,97 96,39

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Os resultados evidenciam um comportamento bastante equilibrado entre as duas
categorias, com valores superiores a 96% em todos os critérios. A classe “Alergia” apresenta
um recall ligeiramente superior (98%), indicando que o modelo raramente deixa de detectar
ocorréncias dessa classe. Por outro lado, “Frieira” mantém maior precisao (97,96%),
sugerindo menor taxa de falsos positivos. A proximidade entre os valores de I} score e Fy
score em ambas as classes reforga a estabilidade do modelo e indica que nao ha assimetria
relevante entre sensibilidade e precisdo. Dessa forma, a capacidade do modelo especialista
em separar adequadamente as duas classes é confirmada, superando as dificuldades

observadas no cendrio de classificacao com 10 classes.

A Figura 20 apresenta a matriz de confusao geral obtida a partir dos conjuntos
de teste da validacao cruzada para o problema de classificagdo entre os sinais “Alergia” e

“Frieira”.

Figura 20 — Matriz de confusao geral da validagdo cruzada para o problema de classificagao
dos sinais “Alergia” e “Frieira”.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Observa-se que o modelo apresenta poucos erros de classificagdo, mantendo elevado
acerto para ambas as classes. A maioria absoluta das amostras é corretamente atribuida
as suas respectivas categorias, o que confirma a boa separabilidade entre os padroes

gestuais e reforca os resultados ja evidenciados pela Tabela 18. Os poucos erros restantes
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distribuem-se de forma equilibrada entre as classes, indicando que nao ha tendéncia de

viés ou favorecimento de uma categoria especifica.

Diante desses resultados, observa-se o impacto significativo da estratégia de clas-
sificagao por pares de sinais, a qual reduziu de forma expressiva o niimero de confusoes
entre as classes. Com essa melhora evidenciada tanto pelos critérios quanto pela matriz
de confusdo, o préximo passo consiste em integrar esses modelos especialistas ao modelo
geral de 7 classes, a fim de avaliar de maneira conjunta as melhorias alcancadas e verificar

o quanto essa abordagem contribui para o desempenho final do modelo.

6.4.4 Integracao do modelo de 7 classes com os modelos especialistas

Para avaliar o desempenho da abordagem hierarquica com modelos especialistas,
foram realizadas as 20 execucoes de validagao cruzada sobre os conjuntos de teste. A
Tabela 19 apresenta os resultados detalhados, incluindo a acuracia por classe em cada
avaliacao, bem como a média e o desvio padrao das 20 execugoes, fornecendo uma visao

completa da estabilidade e do desempenho do modelo.

Tabela 19 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem, para os conjuntos
de teste da validagao cruzada utilizando estratégia de modelos especialistas.

Avaliacao Alergia Autismo Bronquite Caimbra Convulsdo Diarreia Fratura Frieira Infarto Sarampo ‘ Geral
1 88,00 100,00 97,92 85,42 88,00 95,92 94,00 88,00 88,00 100,00 92,48
2 86,00 100,00 97,92 81,25 84,00 97,96 98,00 86,00 88,00 100,00 91,87
3 88,00 100,00 95,83 81,25 88,00 97,96 94,00 84,00 90,00 100,00 91,87
4 90,00 100,00 95,83 83,33 88,00 97,96 94,00 84,00 90,00 100,00 92,28
5 90,00 100,00 95,83 79,17 88,00 100,00 92,00 90,00 88,00 100,00 92,28
6 88,00 100,00 95,83 79,17 88,00 97,96 94,00 90,00 88,00 100,00 92,07
7 86,00 100,00 93,75 75,00 90,00 95,92 96,00 88,00 90,00 97,87 91,26
8 88,00 100,00 97,92 85,42 88,00 95,92 94,00 90,00 90,00 100,00 92,89
9 88,00 100,00 95,83 89,58 90,00 93,88 94,00 86,00 88,00 100,00 92,48
10 88,00 100,00 95,83 68,75 88,00 95,92 94,00 88,00 88,00 97,87 90,45
11 86,00 100,00 95,83 85,42 90,00 93,88 96,00 92,00 90,00 100,00 92,89
12 92,00 100,00 97,92 87,50 90,00 97,96 98,00 84,00 88,00 100,00 93,50
13 90,00 100,00 93,75 85,42 88,00 97,96 98,00 90,00 90,00 97,87 93,09
14 88,00 100,00 100,00 85,42 88,00 97,96 94,00 94,00 88,00 100,00 93,50
15 86,00 100,00 95,83 77,08 88,00 97,96 96,00 92,00 88,00 95,74 91,67
16 90,00 100,00 95,83 87,50 88,00 93,88 94,00 88,00 90,00 100,00 92,68
17 90,00 100,00 95,83 79,17 88,00 93,88 96,00 90,00 90,00 100,00 92,28
18 88,00 100,00 97,92 81,25 90,00 97,96 96,00 88,00 88,00 100,00 92,68
19 88,00 100,00 95,83 89,58 88,00 95,92 94,00 90,00 86,00 100,00 92,68
20 92,00 100,00 95,83 87,50 90,00 97,96 96,00 90,00 90,00 100,00 93,90
Média 88,50 100,00 96,35 82,71 88,40 96,73 95,10 88,60 88,80 99,47 92,44
Desvio padrao 1,77 0,00 1,45 5,15 1,36 1,76 1,61 2,69 1,17 1,14 0,78

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao comparar os resultados obtidos na Tabela 19 com os resultados obtidos na
Tabela 5, observa-se uma melhora significativa tanto na acuracia média geral quanto na

consisténcia das predigoes.

No caso do primeiro modelo de 10 classes, a média de acurdcia geral foi de 83, 83%,
enquanto o modelo hierarquico alcangou 92,44% de média, indicando maior estabilidade
entre as 20 execugoes. Além disso, a acuracia por classe apresenta ganhos notaveis,

especialmente para sinais que eram mais confusos no problema original, como “Alergia”,
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que tinha uma média de acurécia de 73,30% e agora apresenta uma média de acuracia de
88,50%, e “Frieira” que tinha uma média de acurédcia de 55,90% e agora apresenta uma

média de acurécia de 88,60%.

Esses resultados evidenciam que a decomposicao hierarquica do problema e o uso
de classificadores especialistas para pares de sinais conflitantes permitem reduzir erros
especificos, melhorar o desempenho global e garantir maior consisténcia nas predigoes,

confirmando a efetividade da abordagem proposta.

Utilizando o mesmo conjunto de dados empregado na avaliagdo do problema de 10
classes (conjunto 14), de modo a fazer uma comparagao mais justa, a Tabela 20 apresenta
os resultados de acuracia por classe em cada fold, assim como a média e o desvio padrao
correspondentes. Dessa forma, é possivel avaliar ndo apenas o desempenho médio, mas

também a consisténcia do sistema ao longo da validagao cruzada.

Tabela 20 — Resultados da acuracia geral e por classe, em porcentagem para cada fold da
validacao cruzada utilizando estratégia de modelos especialistas.

Fold Alergia Autismo Bronquite Caimbra Convulsio Diarreia Fratura Frieira Infarto Sarampo ‘ Geral
Fold 1 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 80,00 100,00 100,00 96,00
Fold 2 80,00 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 100,00 80,00 0,00 100,00 82,61
Fold 3 40,00 100,00 100,00 40,00 0,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 78,00
Fold 4 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 100,00 100,00 98,00
Fold 5 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 100,00 80,00 100,00 95,65
Fold 6 100,00 100,00 100,00 40,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 94,00
Fold 7 80,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00
Fold 8 80,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00
Fold 9 100,00 100,00 100,00 80,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 98,00
Fold 10 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 80,00 80,00 100,00 100,00 96,00
Média 88,00 100,00 100,00 86,00 88,00 98,00 94,00 94,00 88,00 100,00 93,43
Desvio padrao 18,33 0,00 0,00 23,75 29,93 6,00 9,17 9,17 29,93 0,00 6,76

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Por meio da Tabela 20, observa-se uma melhora consistente nos resultados em
relacao a Tabela 6. A acurdcia média geral aumenta de 84,79% para 93,43%, enquanto o
desvio padrao cai de 10,58% para 6,76%, indicando um sistema nao apenas mais preciso,

mas também mais estavel entre os diferentes folds.

Ao se comparar numericamente o desempenho classe a classe, os ganhos tornam-se
ainda mais expressivos. A classe “Alergia”, por exemplo, aumenta sua média de acuracia
de 76,00% para 88,00%, enquanto “Caimbra” evolui de 59,00% para 86,00%, um dos saltos
mais significativos. A classe “Frieira”, que no modelo de 10 classes alcancava apenas
62,00% em média, passa a atingir 94,00% com o uso dos especialistas. De forma semelhante,
“Infarto” apresenta um avanco de 84,00% para 88,00%, corrigindo incertezas observadas
anteriormente. Mesmo classes que ja possuiam desempenho satisfatério, como “Sarampo”
e “Autismo”, apresentam melhorias (de 88,00% para 100,00% e de 92,00% para 100,00%,

respectivamente), reforgando a qualidade do processo.

Esses ganhos mostram que os modelos especialistas atuam precisamente sobre

as classes mais problematicas, reduzindo os erros que anteriormente ocorriam de forma
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recorrente. Além disso, nota-se que classes que ja exibiam alta acuracia no modelo de 10
classes mantém seus valores ou os ampliam, evidenciando que o refinamento nao introduziu

efeitos adversos sobre padroes bem estabelecidos.

Ademais, a Tabela 21 apresenta os critérios de desempenho obtidos apds a apli-
cacao da estratégia baseada em modelos especialistas. Essa tabela permite avaliar de
forma quantitativa o impacto da abordagem proposta sobre cada classe individualmente,

possibilitando uma comparagao direta com os resultados do modelo original de 10 classes.

Tabela 21 — Avaliacdo de desempenho por classe utilizando estratégia de modelos especia-
listas.

Classe Precisao (%) Recall (%) F; score (%) Fgy score (%)

Alergia 84,62 88,00 86,27 87,30
Autismo 100,00 100,00 100,00 100,00
Bronquite 87,27 100,00 93,20 97,17
Caimbra 89,13 85,42 87,23 86,13
Convulsao 100,00 88,00 93,62 90,16
Diarreia 100,00 97,96 98,97 98,36
Fratura 90,38 94,00 92,16 93,25
Frieira 97,92 94,00 95,92 94,76
Infarto 100,00 88,00 93,62 90,16
Sarampo 88,68 100,00 94,00 97,51

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

Ao comparar a Tabela 21 com a Tabela 7, observa-se que a ado¢ao dos modelos
especialistas promoveu melhorias claras e quantificiveis nos critérios por classe. No caso
de “Alergia”, por exemplo, a precisao aumentou de 74,51% para 84,62%, enquanto o
recall passou de 76,00% para 88,00%. A classe “Caimbra”, anteriormente uma das mais
problemadticas, apresentou um salto expressivo no recall, que evoluiu de 58,33% para
85,42%, e no Iy score, que aumentou de 70,00% para 87,23%. Melhorias semelhantes sao
observadas em Frieira”, cujo F| score passou de 64,58% para 95,92%, e em “Fratura”,
cujo desempenho elevou-se de 82,76% para 92,16%, reduzindo significativamente a taxa de

eIros.

Além disso, classes que ja apresentavam desempenho elevado no modelo original,
como “Diarreia” e “Autismo”, mantiveram ou ultrapassaram seus valores anteriores,
indicando que a abordagem nao prejudicou categorias bem definidas. De modo geral, os
critérios de F score e Fy score tornaram-se mais homogéneos entre as classes, sugerindo

um sistema mais equilibrado e com menor dependéncia de casos especificos.

A Figura 21 complementa a andlise ao apresentar a matriz de confusao corres-
pondente ao modelo apés a utilizacao dos especialistas. Por meio dela, torna-se possivel
visualizar como a estratégia influenciou a distribuicdo dos acertos e erros entre as clas-

ses, oferecendo uma perspectiva mais clara sobre as confusdes que foram reduzidas ou
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eliminadas.

Figura 21 — Matriz de confusao geral da validacao cruzada utilizando estratégia de modelos
especialistas.
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1

Alergia 0 0 0 0 0 0 0 5
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Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A partir da matriz de confusao apresentada na Figura 21, é possivel aprofundar a
avaliacao do impacto dos modelos especialistas ao compara-la diretamente com a matriz
original da Figura 14. Enquanto o modelo de 10 classes apresentava confusoes concentradas
especialmente nos pares “Alergia” /“Frieira”, “Bronquite” /“Infarto” e “Caimbra” /“Fratura”,
a matriz resultante apés a aplicagao dos especialistas mostra uma reducao substancial
desses erros. As células fora da diagonal principal, antes mais expressivas, tornam-se menos
frequentes e com valores menores, evidenciando que os especialistas atuaram precisamente

nas regioes de maior ambiguidade.

Em particular, as confusoes entre “Alergia” e “Frieira”, que anteriormente al-
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cancavam 28% mnos conjuntos de teste, reduzem-se para apenas 2% apds o tratamento
especializado. De forma semelhante, os erros envolvendo “Caimbra” e “Fratura” tornam-se
consideravelmente menos recorrentes, o que se reflete diretamente no aumento observado
no recall e no F; score dessas classes na Tabela 21. Além disso, o erro total entre esse
par de classes cai de 26,92% para 16,42%, evidenciando a vantagem da utilizagdo dos
modelos especialistas para resolver ambiguidades especificas. Por fim, as confusoes entre
“Bronquite” e “Infarto” também sofrem reducgao, contribuindo para a melhora nos acertos

da classe “Infarto” e reforcando o impacto positivo da abordagem proposta.

Desse modo, percebe-se que a estratégia baseada na utilizagdo de modelos especia-
listas promoveu uma melhoria significativa no desempenho do sistema de classificacdo. A
reducao da confusao entre classes ambiguas, aliada ao aumento das acuracias médias e a
diminuicao da variabilidade entre os folds, demonstra que o tratamento individualizado das
classes com maior similaridade foi fundamental para aprimorar o desempenho do modelo.
Esses resultados reforcam nao apenas a eficacia da abordagem proposta, mas também sua
capacidade de mitigar ambiguidades inerentes aos sinais que compoem o problema original

de 10 classes.

6.4.5 Avaliagcao dos modelos no conjunto de dados de teste adicional

Tendo verificado o impacto positivo da integragdo entre o modelo de 7 classes e os
modelos especialistas, torna-se relevante avaliar se esse ganho de desempenho se mantém
quando o sistema é exposto a dados nao utilizados em nenhuma etapa da validagao
cruzada. Dessa forma, nesta subsecao sdo apresentados os resultados obtidos no conjunto
de dados de teste adicional, permitindo analisar a capacidade de generalizacao do modelo

em condi¢des mais realistas.

Para verificar a questao da aleatoriedade no processo de selegao dos quadros, foram
feitos 20 sorteios para cada instancia, assim como para os testes de validagao cruzada
para o conjunto de dados original e cada sorteio foi avaliado utilizando a estratégia da
integracao do modelo de 7 classes com os modelos especialistas. Com isso, a Tabela 22
apresenta as acuracias gerais do conjunto e acuracias gerais de cada classe em cada sorteio,

bem como a média e desvio padrao de todas essas acuracias.
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Tabela 22 — Acuracia geral obtida em cada um dos 20 sorteios do conjunto de teste

adicional.

Avaliagao Alergia Autismo Bronquite Caimbra Convulsio Diarreia Fratura Frieira Infarto Sarampo ‘ Geral
1 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
2 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 83,33 100,00 96,67
3 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 83,33 100,00 96,67
4 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
5 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
6 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
7 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
8 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
9 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
10 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
11 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 100,00 98,33
12 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
13 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
14 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
15 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
16 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
17 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 83,33 100,00 96,67
18 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
19 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
20 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 83,33 100,00 98,33
Média 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 96,67 92,50 100,00 98,92
Desvio padrao 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 6,67 8,29 0,00 1,21

Fonte: Elaborada pelo autor (2026).

A Tabela 22 permite avaliar o desempenho do modelo frente a dados completamente
externos ao processo de validagao cruzada. Observa-se que, ao longo dos 20 sorteios
realizados, a maior parte das classes manteve acuracia de 100,00%, evidenciando uma
forte capacidade de generalizacdo. As tnicas variagoes ocorreram nas classes “Frieira” e
“Infarto”, cujas médias foram de 96,67% e 92,50%, com desvios padrao de 6,67% e 8,29%,
respectivamente. Ainda assim, a acuracia geral apresentou média de 98,92% e um desvio
padrao reduzido de apenas 1,21%, indicando um comportamento altamente estdvel mesmo

diante de diferentes composi¢oes do conjunto de dados de teste adicional.

Esses resultados reforcam o desempenho do modelo, especialmente ao considerar
que diversos sorteios mantiveram 100,00% de acuracia geral. Como consequéncia direta
desse desempenho, no melhor cenario, todos os critérios de precisao, recall, Fy score e Fy
score alcangam seus valores maximos para todas as classes. Assim, diferentemente dos
casos anteriores, tais critérios nao sao apresentados em tabelas, tampouco é exibida a

matriz de confusao.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentou-se um método para classificar automaticamente dez
sinais da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) relacionados a drea da satide. O estudo
envolveu a construcdo de um conjunto de dados em parceria com alunos da disciplina
Trabalho Multidisciplinar do Departamento de Mecanica Aplicada e Computacional da
Universidade Federal de Juiz de Fora e o desenvolvimento de modelos de aprendizado
de méaquina para realizar essa tarefa. A criagdo desse conjunto de dados, composta por
sequéncias padronizadas de movimentos representando sinais comuns em contextos clinicos,

auxiliou na viabilizacao da modelagem de um problema real e relevante.

A partir do conjunto de dados, foram investigadas diferentes abordagens de classifi-
cagao, iniciando pelo problema original de 10 classes. A analise das matrizes de confusao
evidenciou confusoes pontuais entre pares especificos de sinais, o que motivou a adocao
de uma estratégia hierarquica baseada em modelos especialistas. Essa reorganizacao, que
reduziu o problema para 7 classes e empregou classificadores dedicados aos pares conflitu-
0s0s, resultou em melhorias nas acuracias e na estabilidade dos resultados, alcancando
uma média de acurécias de 92,44% nos experimentos, reforcando a efetividade do método

proposto.

Outro aspecto relevante refere-se as escolhas arquiteturais adotadas. A utilizacao de
marcos tridimensionais extraidos pelo MediaPipe Holistic mostrou-se eficaz para representar
0s movimentos manuais e corporais, reduzindo a influéncia de fatores externos que afetam
modelos baseados diretamente em imagens. Ao abstrair a cena para pontos articulares, o
modelo passa a focar na dindmica espacial dos sinais. Além disso, a inclusdo de camadas
LSTM permitiu capturar dependéncias temporais das sequéncias, contribuindo para o

desempenho geral dos modelos.

Ademais, a avaliacdo em um conjunto de dados de teste adicional confirmou a boa
capacidade de generalizacao dos modelos, com uma média de acurécias de 98,92% e baixo
desvio padrao para os experimentos. Esses resultados mostram que o sistema mantém
desempenho consistente mesmo diante de novas instancias, reforgando seu potencial pratico

para aplicacoes de apoio a comunicagao em ambientes de satude.

Como trabalhos futuros, destacam-se a expansao do conjunto de sinais, a inclusao
de usuarios com diferentes maos dominantes, a avaliacdo em cenarios mais variados e a
exploragdo de novas arquiteturas, como Vision Transformers (ViT) e modelos baseados

em atencao.
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