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RESUMO

A comunicagdo entre pessoas surdas e ouvintes no Brasil € frequentemente
comprometida pela escassez de ferramentas tecnoldgicas que possibilitem a traducao
automatica da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). Este trabalho apresenta o
LIBRAS-VC, uma plataforma web desenvolvida segundo a metodologia Design Science
Research (DSR), voltada ao reconhecimento e a tradugao de sinais LIBRAS em tempo
real por meio de visao computacional. O sistema integra a biblioteca MediaPipe para
extracdo de landmarks corporais das maos, rosto e tronco superior, compondo um
vetor de caracteristicas de 156 dimensdes por quadro. Para a classificagdo de sinais
estaticos, emprega-se o algoritmo Random Forest; para sinais dinamicos, utiliza-se
o Dynamic Time Warping (DTW). Um mddulo complementar de pds-processamento
linguistico, baseado em Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM), converte
sequéncias de tokens reconhecidos em frases em portugués natural. A arquitetura
da solugao é composta por um backend em FastAPl e um frontend em React, com
21 endpoints REST e padrdo MVVM na interface. O dataset construido contém 426
amostras distribuidas em 17 classes do alfabeto e sinais especiais em LIBRAS. Os
resultados evidenciam a viabilidade da abordagem computacional proposta para a
promoc¢ao da acessibilidade digital e da inclusao social da comunidade surda.
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ABSTRACT

Communication between deaf and hearing people in Brazil is frequently hindered by the
lack of technological tools capable of automatically translating Brazilian Sign Language
(LIBRAS). This paper presents LIBRAS-VC, a web platform developed following the
Design Science Research (DSR) methodology, aimed at recognizing and translating
LIBRAS signs in real time through computer vision. The system integrates the MediaPipe
library to extract body landmarks from hands, face, and upper trunk, composing a 156-
dimensional feature vector per frame. For static sign classification, the Random Forest
algorithm is employed; for dynamic signs, Dynamic Time Warping (DTW) is used. A
complementary linguistic post-processing module, based on Large Language Models
(LLM), converts sequences of recognized tokens into natural Portuguese sentences.
The system architecture consists of a FastAP| backend and a React frontend, featuring
21 REST endpoints and the MVVM pattern in the interface. The constructed dataset
contains 426 samples distributed across 17 classes of the LIBRAS alphabet and special
signs. Results demonstrate the feasibility of the proposed computational approach for
promoting digital accessibility and social inclusion of the deaf community.

Keywords: LIBRAS; Computer Vision; Machine Learning; Web Platform; Digital
Accessibility.

Data de aprovagao: 09/07/2026

1 INTRODUGCAO

A comunicagao € um direito fundamental do ser humano e condi¢ao indispen-
savel para o exercicio pleno da cidadania. Para a comunidade surda brasileira, esse
direito é exercido primordialmente por meio da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS),
reconhecida como lingua oficial da comunidade surda no Brasil pela Lei Federal
n° 10.436, de 24 de abril de 2002 (Brasil, 2002), e regulamentada pelo Decreto
n°® 5.626, de 22 de dezembro de 2005 (Brasil, 2005). De acordo com o Censo
Demografico de 2010, realizado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE), aproximadamente 9,7 milhées de brasileiros possuem algum grau de deficiéncia
auditiva, dos quais cerca de 344 mil sdo surdos profundos (IBGE, 2012). Essa parcela



expressiva da populagdo enfrenta cotidianamente barreiras de comunicagdo que
comprometem seu acesso a saude, a educacao, ao emprego e aos servigos publicos.

A barreira comunicacional entre surdos e ouvintes se perpetua, em grande
medida, pela auséncia de ferramentas tecnoldgicas acessiveis que possibilitem a
traducao automatica de sinais LIBRAS para a lingua portuguesa em tempo real. Embora
existam dicionarios visuais e plataformas de ensino de LIBRAS, sistemas capazes de
reconhecer sinais automaticamente por meio de visdo computacional e traduzi-los para
o0 portugués natural ainda sdo escassos, especialmente no contexto de aplicacdes web
de amplo acesso (Rastgoo; Kiani; Escalera, 2021).

Diante desse cenario, o presente trabalho propde o desenvolvimento do LIBRAS-
VC, uma plataforma web voltada ao reconhecimento e a tradugéo de sinais LIBRAS
em tempo real. A solucéo integra a biblioteca MediaPipe (Lugaresi et al., 2019) para
extracdo de landmarks corporais das maos, rosto e tronco superior, compondo um
vetor de caracteristicas de 156 dimensdes por quadro de video. Para a classificacéao
de sinais estaticos, emprega-se o algoritmo Random Forest (Breiman, 2001); para
sinais dinamicos, utiliza-se o Dynamic Time Warping (DTW) (Sakoe; Chiba, 1978). Um
modulo complementar de pds-processamento linguistico, baseado em Modelos de
Linguagem de Grande Escala (LLM), converte as sequéncias de tokens reconhecidos
em frases em portugués natural.

A pesquisa foi conduzida segundo a metodologia Design Science Research
(DSR) (Peffers et al., 2007), que orienta a construcdo e a avaliacdo sistematica de
artefatos computacionais como resposta a problemas reais identificados. A adocao
dessa metodologia justifica-se pela natureza aplicada do trabalho, que visa ndo apenas
propor uma solucao técnica, mas também avaliar sua efetividade no contexto da
promog¢éao da acessibilidade digital e da inclusdo social.

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma plataforma web para
reconhecimento e traducao de sinais LIBRAS em tempo real, utilizando visao
computacional e aprendizado de maquina, buscando reduzir as barreiras de
comunicagao entre pessoas surdas e ouvintes. Para alcancar esse objetivo, foram
definidos os seguintes objetivos especificos: (i) identificar e modelar os requisitos
funcionais e ndo funcionais da plataforma; (ii) construir um pipeline de extracédo de
landmarks corporais com o MediaPipe; (iii) desenvolver classificadores para sinais
estaticos e dindmicos; (iv) integrar um modulo de pds-processamento linguistico
via LLM; (v) implementar uma interface web acessivel e intuitiva; e (vi) avaliar o
desempenho do sistema por meio de métricas de reconhecimento.

A relevancia do trabalho justifica-se em trés dimensdes: social, ao contribuir
para a reducao das barreiras de comunicacao da comunidade surda; tecnoldgica, ao
aplicar técnicas avangadas de visdo computacional e aprendizado de maquina a um
problema de acessibilidade; e cientifica, ao produzir um artefato avaliado segundo os



critérios rigorosos da DSR, gerando conhecimento replicavel para trabalhos futuros na
area.

O presente artigo esta organizado da seguinte forma: a Secéo 2 apresenta
o referencial te6rico sobre LIBRAS, acessibilidade digital, visdo computacional,
aprendizado de maquina, DSR e trabalhos relacionados; a Secdo 3 descreve a
metodologia de pesquisa adotada; a Secao 4 detalha o desenvolvimento da solugéo
proposta; a Secédo 5 apresenta os resultados obtidos e a discussao; e a Secéo 6 traz
as consideracgdes finais e perspectivas futuras.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Lingua Brasileira de Sinais

A LIBRAS é uma lingua natural, de modalidade gestual-visual, utilizada pela
comunidade surda brasileira. Segundo Quadros e Karnopp (2004), como toda lingua
natural, ela possui gramatica propria, com estrutura sintatica, morfolégica e fonolégica
independente da lingua portuguesa. Sua gramatica € organizada em torno de cinco
parametros fonol6gicos: configuragdo de mao (CM), movimento (M), locagao ou ponto
de articulacao (L), orientacado da palma da mao (O) e expresséo facial e/ou corporal
(EF). A combinagao desses parametros determina o significado de cada sinal, tornando
a LIBRAS um sistema linguistico completo e auténomo. A Figura 1 apresenta o alfabeto
manual da LIBRAS, que ilustra a diversidade de configuracées de mao — e, em
algumas letras, o movimento indicado pelas setas — parametros fonolégicos que o
reconhecimento automatico precisa distinguir.

O reconhecimento da LIBRAS como lingua oficial da comunidade surda
pela Lei n° 10.436/2002 representou um marco histérico para a inclusdo social
no Brasil (Brasil, 2002). O Decreto n® 5.626/2005 aprofundou essa conquista ao
estabelecer a obrigatoriedade do ensino de LIBRAS nos cursos de formacgao de
professores, a garantia do direito dos surdos ao acesso a intérpretes e tradutores
em servigcos publicos e a insercao da LIBRAS como disciplina curricular (Brasil, 2005).
Contudo, a implementacao pratica de tais direitos ainda enfrenta desafios significativos,
especialmente no que se refere ao acesso de pessoas surdas a tecnologias de
comunicagao automatizada.

Do ponto de vista computacional, a LIBRAS apresenta caracteristicas que tornam
seu reconhecimento automatico um problema complexo: a variabilidade interindividual
na execucao dos sinais, a coarticulacao (influéncia de sinais vizinhos uns sobre os
outros), a presencga de sinais com e sem movimento, e a importancia das expressoes
faciais para a diferenciagao gramatical. Essas particularidades motivam a utilizagao
de abordagens hibridas que combinem extragdo de landmarks com algoritmos de
classificagdo adequados a cada tipo de sinal.



Figura 1 — Alfabeto manual da LIBRAS, evidenciando as diferentes configuragdes de
mao e, em algumas letras, 0 movimento

ALFABETO EM LIBRAS

Fonte: Clube de Libras da Universidade Federal do Ceara. Disponivel em:
<https://clubedelibras.ufc.br/wp-content/uploads/2021/04/facema-cartilha-libras-enfermagem.pdfs.

Acesso em: jul. 2026.

2.2 Acessibilidade Digital e Inclusao Social

A acessibilidade digital diz respeito a garantia de que produtos e servigos
digitais possam ser utilizados por pessoas com deficiéncia em igualdade de condi¢des
com as demais. O World Wide Web Consortium (W3C), por meio das Diretrizes
de Acessibilidade para Conteudo Web (WCAG 2.1), estabelece quatro principios
fundamentais: perceptivel, operavel, compreensivel e robusto (W3C, 2018). O
cumprimento desses principios € essencial para que plataformas web atendam as
necessidades de usuarios com diferentes capacidades sensoriais e motoras.

A Convencao sobre os Direitos das Pessoas com Deficiéncia da Organizacao das
Nagobes Unidas (ONU), adotada em 2006 e ratificada pelo Brasil em 2008, determina
que os estados signatarios devem promover o acesso das pessoas com deficiéncia a
tecnologia da informag&o e comunicagéo, inclusive a internet (ONU, 2006). No &mbito
nacional, a Lei Brasileira de Inclusdo (Lei n® 13.146/2015) reforca esse compromisso
ao estabelecer o direito a tecnologia assistiva como instrumento de promocao da
autonomia, independéncia e qualidade de vida das pessoas com deficiéncia (Brasil,
2015).

Nesse contexto, sistemas de reconhecimento e tradugédo de lingua de sinais
representam uma contribuicao direta a promocéao da acessibilidade digital. A disponi-
bilizacao desses sistemas como plataformas web amplia seu alcance, uma vez que
elimina a necessidade de instalacdo de software especifico e permite o acesso por
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diferentes dispositivos e sistemas operacionais.

2.3 Visao Computacional Aplicada ao Reconhecimento de Gestos

A visdo computacional € um campo interdisciplinar que habilita computadores
a interpretar e compreender o conteudo visual do mundo por meio de algoritmos
capazes de processar imagens e videos digitais. O reconhecimento de gestos por
visdo computacional tem avangado significativamente com o advento de redes neurais
profundas e de bibliotecas especializadas, como o MediaPipe, desenvolvido pelo
Google Research (Lugaresi et al., 2019).

O MediaPipe é um framework de cédigo aberto para processamento de midia em
tempo real, que fornece solugdes pré-treinadas para deteccao de landmarks corporais.
No contexto deste trabalho, sdo utilizadas trés solucdes: MediaPipe Hands, capaz
de detectar 21 pontos de referéncia (landmarks) por mao; MediaPipe Face Detection,
que localiza o rosto por meio de bounding box; e MediaPipe Pose, que estima 33
landmarks do corpo humano. O modelo de detec¢do de méos do MediaPipe, descrito
por Zhang et al. (2020), adota uma abordagem de dois estagios: na primeira etapa,
detecta a palma da mé&o; na segunda, localiza com precisdo os 21 pontos articulares,
mesmo em condi¢cdes adversas de iluminagao e oclusdo parcial. A Figura 2 apresenta
as representagdes extraidas das méos, da pose e do rosto utilizadas neste trabalho.

Figura 2 — Representagdes extraidas pelo MediaPipe: (a) 21 landmarks da mao; (b) 8
landmarks do tronco superior da pose; e (c) deteccéo do rosto (bounding
box) com as marcacoes faciais

(a) MediaPipe Hands N (c) MediaPipe — deteccao e
21 landmarks por mao (b) MediaPipe Pose marcagoes do rosto
8 landmarks do tronco superior

Fonte: Elaborado pelo autor.

A utilizacao de landmarks como representacao do sinal, em contraposicao a
analise direta de pixels, oferece vantagens importantes: a representacao € compacta,
robusta a variacdes de iluminacao e cor de pele, e computacionalmente eficiente
para processamento em tempo real (Papastratis et al., 2021). Essa abordagem tem
sido amplamente empregada em sistemas recentes de reconhecimento de lingua de



sinais, que combinam extrag&o de /landmarks com classificadores tradicionais ou redes
neurais.

2.4 Representacao e Normalizacao de Caracteristicas

A conversao dos landmarks detectados em um vetor de caracteristicas (feature
vector) adequado a classificacao exige uma etapa de normalizacao, cujo objetivo é
remover fontes de variagao irrelevantes ao significado do sinal. Duas dessas fontes
sao particularmente criticas no reconhecimento de linguas de sinais: a posicao do
sinalizante no quadro e a escala aparente das maos, que varia conforme a distancia
a camera. Sem normalizagao, um mesmo sinal executado em posi¢des ou distancias
diferentes produziria vetores de caracteristicas distintos, dificultando a generalizacao
do modelo.

Uma estratégia amplamente empregada consiste em expressar as coordenadas
dos landmarks de forma relativa, e nao absoluta. Na normalizacdo centrada, as
coordenadas de cada méo séo transladadas em relacdo ao seu centroide e reescaladas
por um fator de dispersao, tornando a representagao invariante a translacao e a
escala (Papastratis et al., 2021). Adicionalmente, a padronizacdo das features —
subtracdo da média e divisdo pelo desvio padrdao — antes do treinamento equaliza
a contribuicdo de cada dimensao, evitando que atributos de maior magnitude dominem
o aprendizado. Essas transformacgdes reduzem a variabilidade intraclasse e favorecem
o reconhecimento independente do sinalizante e das condigbes de captura. A Figura 3
ilustra esse efeito.

2.5 Segmentacao Temporal e Deteccao de Movimento

Diferentemente do reconhecimento de sinais isolados a partir de um unico
quadro, o reconhecimento de sinais que envolvem movimento requer o tratamento de
sequéncias temporais de quadros. Isso impde dois desafios adicionais: (i) determinar
quando um gesto comeca e termina — problema de segmentacao temporal — e (ii)
decidir se um trecho de video corresponde a um sinal estatico (sem trajetéria) ou
dinamico (com trajetéria), o que define qual classificador deve ser acionado.

Madeo et al. (2016) investigaram justamente a segmentacao de unidades gestu-
ais em sequéncias continuas, evidenciando a importancia de delimitar corretamente
os limites de cada gesto para o reconhecimento em fluxo. Uma abordagem comum
para essa delimitacdo é a deteccao de movimento: mede-se a magnitude da variacao
das caracteristicas entre quadros consecutivos e, a partir de um limiar, distinguem-se
periodos de repouso de periodos de gesto ativo. Esse mesmo indicador pode ser
utilizado para rotear a inferéncia entre o classificador de sinais estaticos e o de sinais
dinamicos. Na pratica, os quadros sdo acumulados em um buffer temporal, cujo



Figura 3 — Efeito da normalizagao dos /landmarks: (a) uma mesma mao em posigdes e
escalas distintas no quadro; (b) representacao idéntica apos a normalizagao
centrada

(a) Coordenadas absolutas no quadro (b) Apés normalizacao centrada

posicao / escala A

posicao / escala B

representagao idéntica — invariante a posigao e escala

Fonte: Elaborado pelo autor.

conteudo é submetido ao reconhecimento quando se detecta uma pausa no movimento,
sinalizando a conclus&o do gesto. A Figura 4 ilustra esse mecanismo.

Figura 4 — Detecgédo de movimento e segmentagéo temporal do gesto: acumulo de
quadros no buffer durante o movimento e disparo do reconhecimento na
pausa

= magnitude de movimento
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.6 Aprendizado de Maquina para Reconhecimento de Padrées

O aprendizado de maquina (do inglés, machine learning) compreende um
conjunto de técnicas computacionais que permitem que sistemas aprendam auto-
maticamente a partir de dados, sem serem explicitamente programados para cada
tarefa especifica. No contexto do reconhecimento de sinais LIBRAS, dois algoritmos se
destacam pela adequagéao a cada um dos tipos de sinal discutidos na se¢ao anterior: o
Random Forest, para os sinais estaticos, e o Dynamic Time Warping, para os sinais
dindmicos.

O Random Forest, proposto por Breiman (2001), € um método de aprendizado
por conjunto (ensemble) que constréi multiplas arvores de decisdo sobre subamostras
aleatorias do conjunto de treinamento. A predicao final é determinada por votacao
majoritaria entre todas as arvores. O algoritmo oferece alta resisténcia ao sobreajuste
(overfitting), boa generalizagdo em conjuntos de dados de dimensionalidade moderada
e ndo exige pré-processamento extensivo das features. Essas caracteristicas tornam o
Random Forest adequado para a classificagao de sinais estaticos, cujas features sao
extraidas de um Unico quadro de video.

O Dynamic Time Warping (DTW), originalmente proposto por Sakoe e Chiba
(1978) para o reconhecimento de voz, € um algoritmo de alinhamento de séries tempo-
rais que mede a similaridade entre duas sequéncias de comprimentos potencialmente
diferentes. Diferentemente da distancia euclidiana, que exige correspondéncia ponto
a ponto, o DTW encontra, por programagao dinamica, o alinhamento néo linear de
menor custo entre as sequéncias, sendo especialmente adequado ao reconhecimento
de sinais dindmicos, nos quais um mesmo sinal pode ser executado com velocidades e
duragdes distintas.

Dadas duas sequéncias X = (z1,...,x,)eY = (y1,...,Ym), 0 DTW constréi uma
matriz de custo acumulado D na qual cada célula é obtida pela relacao de recorréncia

D(Zvj) = d(xiayj) +m1n{D(2 - 17j)’ D(Zaj - 1)’ D(Z - 17] - 1) }7 (1)

onde d(z;,y;) é a distancia local (euclidiana) entre os quadros z; e y;. O valor
D(n,m) corresponde ao custo do alinhamento 6timo, sujeito as restricdes de contorno,
monotonicidade e continuidade que garantem um caminho de warping valido (Muller,
2007).

Como o custo acumulado cresce com o comprimento do caminho de alinhamento,
adota-se neste trabalho a normalizacao pelo comprimento do caminho, dividindo
o custo total pelo numero de passos do alinhamento 6timo, o que torna a distancia
comparavel entre sequéncias de duragdes diferentes. A classificagao é entao realizada
por vizinho mais préximo (nearest-neighbor): a sequéncia a reconhecer é comparada
a um conjunto de templates de referéncia de cada classe, atribuindo-se a classe cujo
template apresenta a menor distdncia DTW normalizada. Essa abordagem baseada
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em templates dispensa grandes volumes de dados por classe, caracteristica adequada
ao estagio inicial de construcao do dataset dinamico. A Figura 5 ilustra o alinhamento
ndo linear produzido pelo DTW entre duas séries temporais € o caminho de menor
custo na matriz de alinhamento.

Figura 5 — Funcionamento do Dynamic Time Warping: (a) alinhamento n&o linear entre
duas séries temporais e (b) caminho de menor custo na matriz de
alinhamento

(a) Alinhamento nao linear entre as séries temporais (b) Matriz de custo e caminho de alinhamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

2.7 Meétricas de Avaliacao de Classificadores

A avaliacdo de modelos de classificagdo apoia-se em métricas derivadas da
comparagao entre as classes previstas e as classes verdadeiras. A acuracia expressa
a proporcao de predi¢cdes corretas sobre o total, mas pode ser enganosa em conjuntos
de dados desbalanceados. Para uma andlise mais criteriosa, empregam-se a precisao
(proporcao de predigdes positivas que estao corretas), a revocacao (recall, proporgao
de exemplos positivos corretamente identificados) e o F1-score, que € a média
harmdnica entre precisao e revocacao, equilibrando ambas em um unico valor (Powers,
2011). A matriz de confusdao complementa essas medidas ao detalhar, para cada
classe, o0s acertos e 0s tipos de erro cometidos, permitindo identificar pares de classes
frequentemente confundidos.

Para que as métricas reflitam a capacidade de generalizacao do modelo — e
ndo apenas seu desempenho nos dados de treino —, a avaliagdo deve ser conduzida
sobre dados n&o vistos durante o treinamento. Técnicas como a divisdo estratificada
entre treino e validacao e a validacao cruzada (k-fold cross-validation) reduzem a
dependéncia de uma Unica particdo dos dados e fornecem estimativas mais estaveis
do desempenho, sendo especialmente relevantes em conjuntos de dados de tamanho
moderado (Kohavi, 1995). O acompanhamento do desempenho em func¢ao do volume
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de dados de treino, por meio da curva de aprendizado, auxilia ainda no diagnéstico
de sobreajuste (overfitting) e de subajuste (underfitting).

2.8 Modelos de Linguagem e Traducao de Glosas

Nas linguas de sinais, a representacao escrita de um sinal é usualmente feita
por meio de uma glosa: uma etiqueta em lingua oral — por convengéao, grafada em caixa
alta — que identifica o sinal, mas que néo reproduz a estrutura gramatical nem da lingua
de sinais nem da lingua oral (Quadros; Karnopp, 2004). Dessa forma, a sequéncia
de glosas produzida pelo reconhecimento (por exemplo, EU CASA IR) ndo constitui
uma frase gramaticalmente correta em portugués, sendo necessaria uma etapa de
pos-processamento linguistico que a converta em texto fluente, com conjugacéao
verbal, preposi¢des e concordancia de género e numero. Ao longo deste trabalho, as
glosas reconhecidas pelo sistema sdo também denominadas tokens, termo adotado na
descricao da implementacéo.

Historicamente, essa conversao era realizada por sistemas baseados em regras,
de dificil manutencédo e cobertura limitada. Com o avanco do Processamento de
Linguagem Natural (PLN), os Modelos de Linguagem de Grande Escala (Large
Language Models — LLMs) tornaram-se o estado da arte para tarefas de geragao e
traducao de texto. Tais modelos baseiam-se na arquitetura Transformer (Vaswani et
al., 2017), que emprega mecanismos de atencao para capturar dependéncias de longo
alcance, e sao pré-treinados em grandes corpora textuais, adquirindo conhecimento
sintatico e semantico que pode ser aplicado a novas tarefas por meio de instrugdes em
linguagem natural (prompting) (Brown et al., 2020).

No contexto do reconhecimento de linguas de sinais, 0 emprego de modelos
neurais na etapa de traducado — e ndo apenas no reconhecimento visual — tem sido
explorado como forma de gerar frases mais naturais a partir das glosas reconhecidas
(Camgoz et al., 2018). Neste trabalho, a traducao das glosas para o portugués é
delegada a um LLM (Google Gemini, com alternativa OpenAl GPT), o que desloca
a geracao de linguagem natural de uma camada de regras fixas para um modelo
generativo capaz de produzir frases contextualmente coerentes (Anil et al., 2023).

2.9 Design Science Research

A Design Science Research (DSR) é uma metodologia de pesquisa em
sistemas de informacédo que tem como objetivo a criacdo e a avaliagao rigorosa
de artefatos computacionais como resposta a problemas relevantes identificados na
pratica. Proposta inicialmente por Hevner et al. (2004) e formalizada como processo
metodolégico estruturado por Peffers et al. (2007), a DSR orienta pesquisadores a
construir solugdes inovadoras, avalia-las segundo critérios cientificos e comunicar suas
contribui¢cdes para os publicos técnico e académico.
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Peffers et al. (2007) propdem um processo de pesquisa composto por seis
atividades iterativas: (1) identificacao do problema e motivacao; (2) definicao dos
objetivos da solucao; (3) projeto e desenvolvimento do artefato; (4) demonstracao;
(5) avaliacao; e (6) comunicacao. Esse ciclo assegura que o artefato construido atenda
efetivamente as necessidades identificadas e que sua avaliacado seja conduzida de
forma sistematica, distinguindo a DSR da pratica de desenvolvimento de software
convencional. A Figura 6 apresenta esse processo e suas seis atividades.

Figura 6 — Processo de Design Science Research e suas seis atividades

Fonte: Adaptado de Peffers et al. (2007).

Hevner et al. (2004) estabelecem sete diretrizes para a conducao de pesquisas
em DSR, entre as quais se destacam: a relevancia do problema para a pratica; a criacao
de um artefato inovador; a avaliagéo rigorosa do artefato com métodos apropriados; e a
contribuigao cientifica gerada pela pesquisa. Essas diretrizes orientam tanto o processo
de desenvolvimento quanto a comunicagao dos resultados, garantindo que a pesquisa
em DSR produza conhecimento cientifico cumulativo e aplicavel.

2.10 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento automéatico de lingua de sinais tem sido objeto de crescente
atencdo na literatura cientifica. Uma revisdo abrangente conduzida por Rastgoo,
Kiani e Escalera (2021) identificou tendéncias e desafios na area, destacando o uso
de redes neurais convolucionais (CNNs), redes recorrentes (RNNs/LSTMs) e, mais
recentemente, transformers para o reconhecimento de sinais estaticos e dinamicos.
Koller (2020) realizou um levantamento quantitativo do estado da arte, evidenciando
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que as abordagens baseadas em landmarks tém ganho destaque pela sua eficiéncia
computacional em aplicacdes de tempo real.

No contexto brasileiro, o trabalho de Dias et al. (2021) investigou o reconheci-
mento de movimentos manuais para LIBRAS utilizando redes neurais baseadas em
distancias, obtendo resultados promissores para o reconhecimento de configuracdes de
mao. Trindade, Macédo e Zanchettin (2022) propuseram uma abordagem baseada em
MediaPipe e aprendizado de maquina para LIBRAS, utilizando grafos de maos como
representacao, e alcancaram acuracias elevadas em conjuntos de dados controlados.
Madeo et al. (2016) investigaram a segmentagao de unidades gestuais com Maquinas
de Vetores de Suporte (SVMs), contribuindo para o entendimento do reconhecimento
de gestos em sequéncias continuas.

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados identifica-
dos e a proposta do LIBRAS-VC.

Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos relacionados e o LIBRAS-VC

Trabalho Abordagem Lingua Plataforma Traducao LLM
Dias et al. (2021) Rede neural/ LIBRAS  Desktop N&ao
distancias

Trindade e Ma- MediaPipe + LIBRAS  Desktop Nao

cédo (2022) Grafo

Madeo et al. SVM LIBRAS  Desktop Nao

(2016)

Papastratis et al. CNN / Trans- ASL/BSL Desktop N&o

(2021) former

LIBRAS-VC MediaPipe + LIBRAS Web Sim (Gemini)
(2026) RF/DTW

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que o LIBRAS-VC se diferencia dos trabalhos relacionados por: (i)
oferecer uma plataforma web de acesso direto, sem instalagéo local; (ii) combinar o
reconhecimento de sinais estaticos e dinamicos em um Unico sistema; (iii) integrar um
maédulo de traducéo linguistica via LLM para a geragao de frases em portugués natural;
e (iv) disponibilizar uma interface de gerenciamento de dataset integrada ao sistema
de reconhecimento.
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3 METODOLOGIA

3.1 Caracterizacao da Pesquisa

Esta pesquisa pode ser classificada, quanto a sua natureza, como aplicada,
pois objetiva gerar conhecimento para aplicagao pratica na solugdo de um problema
concreto de acessibilidade e comunicagdo. Quanto a abordagem, trata-se de uma
pesquisa qualiquantitativa: qualitativa no que se refere a analise do problema e ao
projeto da solucéo; quantitativa no que diz respeito a avaliagdo do desempenho do
sistema por meio de métricas de reconhecimento. Quanto aos objetivos, a pesquisa
€ de carater exploratério e construtivo, uma vez que explora as possibilidades da
visdo computacional aplicada ao reconhecimento de LIBRAS e constréi um artefato
computacional funcional como resposta ao problema identificado (Gil, 2019).

O procedimento metodolégico adotado é a Design Science Research (DSR),
que orienta a criacdo e a avaliacdo de artefatos de tecnologia da informacdo como
forma de producédo de conhecimento cientifico. Conforme Peffers et al. (2007), a
DSR é especialmente adequada para pesquisas em sistemas de informagdo que
visam desenvolver solu¢des inovadoras para problemas praticos relevantes, produzindo
conhecimento cientifico generalizavel a partir da experiéncia de construcao e avaliacao
do artefato.

3.2 Aplicacao da Design Science Research

A conducao deste trabalho seguiu as seis atividades do processo de DSR
propostas por Peffers et al. (2007), conforme descrito a seguir.

Atividade 1 — Identificacao do problema e motivacao. A partir da revisao da
literatura e da analise do contexto social brasileiro, identificou-se o problema central
da pesquisa: a escassez de plataformas web acessiveis para o reconhecimento e a
traducao automatica de sinais LIBRAS, que contribui para o isolamento comunicacional
da comunidade surda e para a perpetuacdo de barreiras de acesso a servicos e
oportunidades.

Atividade 2 — Definicao dos objetivos da solucao. Com base no problema
identificado, estabeleceu-se como objetivo o desenvolvimento de uma plataforma web
capaz de reconhecer sinais LIBRAS em tempo real por meio de visdo computacional e
de traduzi-los para o portugués natural, sendo acessivel por navegadores comuns sem
necessidade de instalagdo de software adicional.

Atividade 3 — Projeto e desenvolvimento do artefato. O artefato foi projetado
como um sistema composto por um backend em Python com FastAPl e um frontend
em React, integrados por uma APl REST. O desenvolvimento foi conduzido de
forma iterativa, com a construgcédo progressiva dos modulos de visdo computacional,
extracao de features, classificacao, traducao e interface de usuario. Os detalhes do
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desenvolvimento sao apresentados na Sec¢ao 4.

Atividade 4 — Demonstracao. O artefato desenvolvido foi demonstrado por meio
da execucéao do sistema em ambiente local, com reconhecimento de sinais LIBRAS
a partir de um dataset construido com 426 amostras de video distribuidas em 17
classes (395 amostras estaticas e 31 dindmicas). A demonstracao permitiu verificar o
funcionamento dos médulos de captura, processamento, classificacao e traducao de
forma integrada.

Atividade 5 — Avaliacao. A avaliacao do sistema foi conduzida em duas
dimensdes: (i) avaliacao técnica, por meio do treinamento e validagdo dos modelos
de reconhecimento estatico com métricas de acuracia, precisao, revocagao e F1-score;
e (ii) avaliacao qualitativa da interface, verificando a conformidade com os requisitos
definidos e a usabilidade da plataforma para os perfis de usuario alvo. Os resultados
séo apresentados na Secao 5.

Atividade 6 — Comunicacao. Os resultados, contribuicdes e limitacées da
pesquisa sdo comunicados por meio deste artigo cientifico, conforme os padrdes
exigidos pelo curso de Tecnologia em Analise e Desenvolvimento de Sistemas do IFPI
— Campus Floriano.

3.3 Construcao do Dataset

O dataset foi construido de forma incremental utilizando a propria plataforma
como ferramenta de coleta, o que assegura que as amostras de treinamento sejam
capturadas nas mesmas condicdes da inferéncia. Cada amostra corresponde a um
video do sinal, gravado por webcam a 30 quadros por segundo, e é rotulada quanto ao
seu tipo (sign_type): estatico, para sinais sem movimento significativo, ou dinamico,
para sinais que envolvem trajetoria. Para cada classe, o usuario grava multiplas
repeticdes, de modo a capturar a variabilidade natural de execucgao.

As amostras sao organizadas por classe e persistidas com metadados
(identificador, tipo, numero de quadros e resolugcédo), e a plataforma disponibiliza
a exportacédo das caracteristicas extraidas em formato CSV, viabilizando analises
externas e a reprodutibilidade dos experimentos. A distribuicao final de amostras por
classe é apresentada na Sec¢ao 5. Ressalta-se que a coleta foi realizada com um anico
participante, o que constitui uma limitagdo reconhecida quanto a generalizagéo para
diferentes sinalizantes.

3.4 Protocolo de Treinamento e Avaliacao

O classificador de sinais estaticos (Random Forest) foi treinado sobre o vetor
de caracteristicas extraido do quadro central de cada video, com divisao estratificada
de 80% para treino e 20% para validacao, preservando a proporcao entre classes. Os
hiperparametros adotados foram 100 arvores de decis&o e profundidade maxima de
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20, com padronizacao das features (StandardScaler) previamente ao treinamento. A
robustez do modelo foi adicionalmente avaliada por validacao cruzada com cinco
dobras (5-fold cross-validation) (Kohavi, 1995), sintetizada na curva de aprendizado. A
Figura 7 ilustra esse procedimento.

Figura 7 — Validag&o cruzada com cinco dobras (5-fold cross-validation)
- Treino - Validacao

~ R
o~
~ AN
— R
— .

conjunto de dados dividido em 5 particoes

Fonte: Elaborado pelo autor.

O classificador de sinais dindmicos (DTW) n&o requer treinamento paramétrico:
as sequéncias de caracteristicas extraidas dos videos rotulados como dindmicos
sdo armazenadas diretamente como templates de referéncia de cada classe. O
desempenho de ambos os classificadores foi mensurado pelas métricas de clas-
sificacdo apresentadas na Secado 2.7 (acuracia, precisao, revocagao e F1-score),
complementadas pela matriz de confusao. A avaliagdo da interface seguiu abordagem
qualitativa, fundamentada nos principios da WCAG 2.1 (W3C, 2018) e nas heuristicas
de usabilidade descritas por Preece, Rogers e Sharp (2013).

Cabe ressaltar que o protocolo de avaliacido adotado é de natureza técnica
e analitica — baseado em métricas quantitativas de classificagdo e na inspecao da
interface segundo diretrizes de acessibilidade e usabilidade —, n&o tendo contado
com a participagao direta de pessoas surdas ou de profissionais de LIBRAS. Dessa
forma, embora os resultados evidenciem a viabilidade da abordagem, a validagao da
adequacao linguistica dos sinais e da real utilidade da ferramenta para o publico-alvo
permanece como uma limitacao deste trabalho. Recomenda-se, como desdobramento
futuro, a realizacdo de uma avaliagao participativa que envolva usuarios surdos e
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intérpretes ou professores de LIBRAS, capaz de verificar a corregdo dos sinais
coletados, aferir a usabilidade em contexto real de uso e orientar o aprimoramento do
sistema.

3.5 Calibracao do Classificador Dinamico

Uma etapa metodoldgica especifica foi conduzida para calibrar a camada
de decisdo do classificador dindmico, cuja confiangca é obtida pela transformacgao
conf = e~%7, sendo d a distAncia DTW normalizada e = um parametro de escala. Para
determinar 7 e o limiar de aceitacao de forma criteriosa, adotou-se um protocolo de
validac&do leave-one-out: cada amostra dinamica foi classificada por vizinho mais
préximo contra todos os demais templates, excluindo o seu préprio, evitando o
vicio de avaliacao (data leakage). Adicionalmente, cada amostra foi reprocessada
a aproximadamente quatro quadros por segundo, replicando as condigdes reais de
inferéncia.

A partir das distribuicoes de distancia intraclasse (acertos) e interclasse
(potenciais confusdes), determinou-se a fronteira de decisdo D* como o ponto médio
da janela que separa as duas distribuicées; o valor de 7 foi entdo definido de
modo a mapear D* ao limiar de confianca adotado. Esse procedimento, detalhado
quantitativamente na Secéao 5.4, constitui uma contribuicdo metodolégica do trabalho
para a calibracédo de classificadores dindmicos baseados em DTW.

4 DESENVOLVIMENTO DA SOLUGCAO

4.1 Visao Geral da Arquitetura

O LIBRAS-VC é um sistema de software composto por dois subsistemas
principais: um backend responsavel pelo processamento de video, extragcao de features,
classificacao de sinais e traducgéao linguistica; e um frontend responsavel pela interface
de usuério. A comunicacdo entre os dois subsistemas ocorre por meio de uma API
REST com protocolo HTTP e formato de dados JSON, garantindo independéncia entre
as camadas e facilitando a manutencéao e a evolucéo do sistema. A Figura 8 apresenta
a visao geral dessa arquitetura.

O backend é desenvolvido em Python 3.10 e estruturado em médulos coesos:
app/capture (captura de video com OpenCV), app/features (extracado de features de
maos, rosto e pose), app/preprocessing (normalizacdo e combinagao de features),
app/recognition (classificadores estatico e dindmico), app/training (treinamento dos
modelos), app/translation (modulo de tradugéo via LLM) e app/routes (definicdo
dos endpoints REST). O frontend € desenvolvido em React 18.2 com Vite como
ferramenta de build e Tailwind CSS para estilizagao, adotando o padréo arquitetural
MVVM (Model-View-ViewModel).
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Figura 8 — Arquitetura Geral do Sistema LIBRAS-VC
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|
|
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Modulo de Visao Computacional e Extracao de Features

O mdbdulo de visdo computacional € responsavel por processar os quadros
de video capturados pela camera e extrair as representagcdes numéricas dos sinais
LIBRAS. O processamento de cada quadro segue um pipeline sequencial composto
pelas seguintes etapas:

(1) Captura de video: o quadro de video é capturado pela camera e convertido
do espaco de cor BGR (padrao do OpenCV) para RGB, formato requerido pelo
MediaPipe.

(2) Deteccao de landmarks: o quadro é processado pelo MediaPipe Hands,
pelo MediaPipe Face Detection e pelo MediaPipe Pose, que detectam, respectivamente,
os landmarks das maos, a regido do rosto e os landmarks corporais.

(3) Extracao e normalizacao de features: os landmarks detectados sao
extraidos e normalizados, compondo um vetor de caracteristicas de dimenséo fixa de
156 valores por quadro.

(4) Classificacao: o vetor de features é encaminhado ao classificador corres-
pondente (estatico ou dinamico) para a inferéncia do sinal.

A Figura 9 apresenta o fluxo completo de execugédo da aplicagédo, desde o
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recebimento da requisicao até a resposta traduzida.

Figura 9 — Fluxo de execugéao da aplicagédo: do recebimento da requisicdo a resposta
traduzida

Recebimento da Requisicao
(Video - Stream - Frames)

v
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 10 ilustra o resultado da etapa de deteccao sobre um usuario real: os
landmarks das maos — com as conexdes que formam o esqueleto de cada mao —,
a regiao do rosto e os pontos do tronco superior sao identificados e sobrepostos ao
quadro de video, compondo o vetor de 156 dimensdes utilizado na classificacao.
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Figura 10 — Marcagdes (landmarks) detectadas sobre o usuario durante o
reconhecimento

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Composicao do Vetor de Features

O vetor de caracteristicas (feature vector) é a representagdo numérica de cada
quadro de video utilizada pelos classificadores. Optou-se por um vetor de dimenséo fixa
de 156 valores, garantindo compatibilidade com todos os classificadores e facilitando
o armazenamento em formato CSV para analise e reuso. A composicao do vetor é
apresentada na Tabela 2 e ilustrada graficamente na Figura 11.

Tabela 2 — Composicao do vetor de caracteristicas (156 dimensoes)

Componente Landmarks Coords. Dims. Descricao

Presenca das - 2 2 Indicadores binarios de

maos presenca da mao es-
querda e direita

M&o esquerda 21 3 63 =z, y, z normalizados de
cada ponto articular

Mao direita 21 3 63  z,y, z normalizados de
cada ponto articular

Rosto (bbox) 1 4 4 Centro (c,, ¢,), tamanho
e confianga da deteccao

Pose (tronco supe- 8 3 24  Ombros, cotovelos, pul-

rior) S0s e quadris

Total 51 — 156 —

Fonte: Elaborado pelo autor.

A normalizagéo dos /landmarks é realizada pelo método centered: as coorde-
nadas de cada méao sao centradas pela média dos 21 pontos e escalonadas pela
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Figura 11 — Composi¢ao do vetor de caracteristicas de 156 dimensdes por quadro

Presenca Face Pose — tronco
das m&os Mao esquerda (21x3) Mao direita (21x3) (bbox) superior (8x3)

2 4

Vetor de caracteristicas — 156 dimensées por quadro

Fonte: Elaborado pelo autor.

distdncia maxima, tornando a representacao invariante a posi¢ao e a escala da mao
na imagem. Para a pose, sao selecionados apenas 8 dos 33 landmarks disponiveis —
ombros (indices 11 e 12), cotovelos (13 e 14), pulsos (15 e 16) e quadris (23 e 24) —,
descartando os landmarks de membros inferiores, irrelevantes para o reconhecimento
de LIBRAS. Essa selecao reduziu o vetor de pose de 99 para 24 dimensdes, resultando
em uma reducao total do vetor de 231 para 156 dimensdes (reducéo de 32,5%), sem
perda de informacao relevante para o reconhecimento de sinais.

4.4 Modelos de Reconhecimento de Sinais

O sistema implementa dois classificadores independentes, selecionados auto-
maticamente por um modulo de roteamento que analisa o nivel de movimento nos
quadros recentes do buffer dinamico.

Classificador estatico (Random Forest): utilizado para sinais executados sem
movimento significativo, como a maior parte das letras do alfabeto em LIBRAS. O
modelo € treinado com o vetor de 156 features extraido do quadro central de cada
video de treinamento. Os hiperparametros adotados foram: 100 arvores de decisao,
profundidade maxima de 20 niveis e critério de impureza Gini. Um StandardScaler é
aplicado as features antes do treinamento para garantir o balanceamento das escalas.
O classificador rejeita predicées com confianga inferior a 80%, limitando a ocorréncia
de falsos positivos.

Classificador dinamico (DTW): utilizado para sinais que envolvem movimento,
como a letra J do alfabeto LIBRAS (que exige o tracado de um J no espaco). O
modelo opera por comparacao de sequéncias: a sequéncia de features do sinal a ser
reconhecido é comparada com os templates armazenados de cada classe por meio
da distancia DTW normalizada. A classe cujo template apresenta menor distancia
é retornada como resultado, com confianga calculada por conf = e~%7, onde d é a
distancia DTW normalizada e T € um parametro de escala. O valor de 7 foi calibrado
empiricamente em 7 = 3,0 (Secao 5.4), de modo a alinhar a confianca dos acertos ao
limiar de aceitacao, fixado em 50%. O buffer dindmico acumula entre 15 e 90 quadros
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por sinal, com deteccdo automatica de pausa pelo limiar de movimento calibrado
(motion threshold = 0,326).

4.5 Mobdulo de Traducao Linguistica

O mbdulo de traducdo recebe como entrada uma sequéncia de tokens
reconhecidos pelo sistema (por exemplo: ["EU", "ESTUDAR", "LIBRAS"]) e produz
como saida uma frase em portugués natural (por exemplo: "Eu estudo LIBRAS"). O
processo de traducao é composto por duas etapas principais.

Na etapa de pré-processamento, letras individuais sequenciais sdo combi-
nadas em palavras (por exemplo: ["L", "I, "B", "R", "A", "S"] é convertido em
"LIBRAS"), e 0s tokens sdo preparados para envio ao modelo de linguagem.

Na etapa de pos-processamento via LLM, os tokens pré-processados séao
enviados a um modelo de linguagem de grande escala, como o Google Gemini ou 0
GPT-40-mini da OpenAl (Anil et al., 2023), que realiza a conversao para o portugués
natural com conjugacao verbal correta e concordancia de género e numero. O sistema
inclui um mecanismo de fallback: caso o servico LLM esteja indisponivel, os tokens
sdo simplesmente concatenados com capitalizagao da primeira letra, garantindo a
continuidade do servigo. Importante ressaltar que os dados visuais do usuario nao
sao enviados ao servigo LLM em nenhuma circunstancia, apenas os tokens textuais
reconhecidos, preservando a privacidade do usuario.

Um exemplo real desse processo é apresentado na Figura 13 (Sec¢éo 4.6), no
qual o token reconhecido (Nue, um dos sinais experimentais do dataset) é convertido
pelo LLM na palavra correspondente em portugués (Passaro), acompanhado das
métricas de confianga e de qualidade da tradugao.

4.6 Interface Web

O frontend do LIBRAS-VC foi desenvolvido em React 18.2 (Meta Platforms; Inc.,
2013) com Vite como ferramenta de build e Tailwind CSS para estilizacao, adotando o
padrao arquitetural MVVM. A interface € composta por quatro telas principais, acessiveis
por meio de um menu de navegacao lateral.

A tela de Dashboard apresenta o status dos subsistemas (API, reconhecimento
estético, reconhecimento dinamico, traducdo e modelo LLM) por meio de cartbes
com indicadores visuais coloridos (verde para operacional, amarelo para parcialmente
disponivel, vermelho para indisponivel).

A tela de Reconhecimento exibe o video da camera em tempo real, com os
landmarks desenhados sobre as maos, rosto e corpo do usuario. O resultado do
reconhecimento é exibido ao lado, com o token reconhecido, o nivel de confianca e
a sequéncia acumulada de sinais. A tela permite selecionar entre os modos estatico
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e dindmico, e acionar a traducédo automatica da sequéncia acumulada. A Figura 12
apresenta essa interface em operagéo.

A tela de Dataset permite ao usudrio criar classes de sinais, fazer o upload de
videos de treinamento e visualizar as amostras organizadas por classe e tipo (estatico
ou dinamico). A tela apresenta estatisticas do dataset e permite a exclusdo de amostras
individuais, conforme ilustra a Figura 14.

A tela de Traducao permite ao usuario inserir manualmente uma sequéncia de
tokens LIBRAS e obter a traducao para o portugués, com métricas de qualidade da
traducédo e comparacao entre o resultado com e sem LLM.

Figura 12 — Tela de Reconhecimento em Tempo Real do LIBRAS-VC

Meodo: Estatico ~ Agrupamento: 5segundos ¥

Reconhecimento em Tempo Real

Resultado do Reconhecimento

M.

Sinal Reconhecido

Nue

"f / . ¢ Confianga
el »~
- “
— ’

Sequéncia de Sinais (1) (agrupande..)

Parar Camera Nue (66%)

) Agrupando sinais... Tradugao em 5 sequndos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 13 — Exemplo de tradugcdo do modulo linguistico: token LIBRAS reconhecido
convertido para portugués pelo LLM

Historico de Tradugc")es Lim brico  Ocultar Histérico

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14 — Tela de Gerenciamento de Dataset
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1_20260703_120941_719423 1_20260703_121015_239941 J_20260703_121051_195699 1_20260703_121124_027827 31_20260703_121205_738320
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<Anterior  2/2

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7 Tecnologias Utilizadas

A Tabela 3 apresenta as principais tecnologias empregadas no desenvolvimento
do LIBRAS-VC.
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Tabela 3 — Principais tecnologias utilizadas no sistema LIBRAS-VC

Componente Tecnologia Versao Finalidade

Linguagem Python 3.10+ Légica do servidor e ML
(back)

Framework web FastAPI 0.110+ API REST assincrona
Visdo computa- MediaPipe 0.10.21 Detecgéo de landmarks
cional

Processamento OpenCV 4.x Captura e manipulacéo de
de imagem video

ML — classifica- Scikit-learn 1.4+ Random Forest e SVM
cao

Banco de dados PostgreSQL 12+ Persisténcia de dados
Linguagem JavaScript ES2022 Interface de usuério
(front) (JSX)

Framework Ul React 18.2.0 Componentes reativos
Ferramenta de Vite 5.0.8 Empacotamento do front
build

Estilizacao Tailwind CSS 3.3.6 Design responsivo
HTTP Client Axios 1.6.2 Chamadas a API REST
LLM (default) Google Gemini  Flash Pés-processamento NLP

LLM OpenAl GPT-40- —

(alternativo) mini

Pés-processamento NLP

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.8 Requisitos do Sistema

Os requisitos funcionais e nao funcionais do LIBRAS-VC foram levantados com
base na analise do problema e nos objetivos definidos na Atividade 2 da DSR. O
Quadro 1 apresenta os requisitos funcionais e a Tabela 4 apresenta os requisitos ndo

funcionais.

4.9 Casos de Uso

A Figura 15 apresenta o diagrama de casos de uso do sistema, enquanto o
Quadro 2 sintetiza cada um deles, identificando os atores envolvidos e os resultados

esperados em cada interagéao.
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Tabela 4 — Requisitos nao funcionais do sistema LIBRAS-VC

ID Requisito Métrica de aceitacao Categoria

RNF01 Processamento de quadro Laténcia < 200 Desempenho
em tempo real ms/quadro

RNF02 Interface acessivel por na- Compativel com Portabilidade
vegador web Chrome/Firefox

RNF0O3 Na&o transmitir dados visu- Apenas tokens textuais Privacidade
ais a servigos externos ao LLM

RNF04 Cdédigo modular e docu- Moddulos com responsa- Manutenibilidade
mentado bilidade Unica

RNFO05 Interface intuitiva sem trei- Fluxo em no maximo 3 Usabilidade
namento cliques

RNF06 Funcionar sem LLM ex- Fallback automatico ati- Disponibilidade

terno

vado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 15 — Diagrama de casos de uso do sistema LIBRAS-VC

LIBRAS-VC

suario

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 1 — Requisitos funcionais do sistema LIBRAS-VC

ID Requisito Prioridade | Modulo

RFO1 | Reconhecer sinais LIBRAS estaticos em Alta Reconhecimento
tempo real via cAmera

RFO02 | Reconhecer sinais LIBRAS dinadmicos por | Alta Reconhecimento
sequéncia de quadros

RFO3 | Traduzir sequéncias de tokens LIBRAS Alta Traducao
para portugués natural

RFO04 | Permitir criagdo e gerenciamento de Alta Dataset
classes no dataset

RFO5 | Permitir upload de videos de treinamento | Alta Dataset
por classe

RFO06 | Exibir status dos subsistemas no Média Dashboard
dashboard

RFO7 | Manter histérico de sinais reconhecidos na | Média Reconhecimento
sSessao

RF08 | Exportar features do dataset em formato Média Dataset
CSv

RF09 | Detectar automaticamente o tipo de sinal Média Reconhecimento
(estatico/dindmico)

RF10 | Suportar fallback de traducao sem LLM Baixa Traducao

Fonte: Elaborado pelo autor.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Requisitos Computacionais e de Rede

Por ser uma aplicacdo web com processamento centralizado no servidor, 0
LIBRAS-VC impde requisitos assimétricos entre cliente e servidor. No cliente, a
exigéncia é minima: basta um navegador moderno com suporte a API de captura de
midia (getUserMedia), uma webcam e conexao com a internet, dispensando instala¢éo
de software ou hardware especializado. O navegador é responsavel apenas por capturar
os quadros de video (640x480 a 30 quadros por segundo) e exibir os resultados, tarefas
leves que executam de forma fluida mesmo em equipamentos modestos.

A carga computacional concentra-se no servidor, que, a cada quadro recebido,
realiza a decodificagdo da imagem, a extracdo de landmarks pelo MediaPipe (Hands,
Face Detection e Pose) e a classificagao pelos modelos Random Forest e DTW, além
do p6s-processamento linguistico. Como o pipeline de visdo computacional opera sobre
CPU — com o MediaPipe Hands configurado em model_complexity = 0 para priorizar
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Quadro 2 — Casos de uso principais do sistema LIBRAS-VC

uc Caso de Uso Ator Resultado Esperado

uco1 Reconhecer sinal es- | Usuario Token LIBRAS exibido com
tatico nivel de confianca

UC02 | Reconhecer sinal di- | Usuario Token LIBRAS exibido apos
namico deteccao de movimento

UC03 | Traduzir sequéncia de | Usuario Frase em portugués natural
tokens gerada

UC04 | Criar classe de sinal | Administrador | Nova classe adicionada ao

dataset

UCO05 | Adicionar amostra de | Administrador | Video armazenado e associ-
video ado a classe

UC06 | Visualizar status do | Usuario Dashboard com indicadores
sistema de saude dos subsistemas

UCO07 | Exportar dataset em | Administrador | Arquivo CSV com features
CSv extraidas para analise externa

Fonte: Elaborado pelo autor.

a velocidade —, nao ha exigéncia de GPU dedicada, mas o servidor demanda um
processador com desempenho suficiente para manter o tempo de processamento por
quadro abaixo do limiar de 200 ms definido no RNF01. Ressalta-se que os quadros
sao processados sequencialmente por uma instancia compartilhada do MediaPipe,
de modo que a capacidade de atendimento a usuarios simultaneos é limitada pela
CPU do servidor, caracteristica a ser considerada em cenarios de multiplos acessos
concorrentes.

Quanto a rede, a arquitetura transmite cada quadro de video do cliente ao
servidor por meio de requisicbes HTTP e recebe em resposta os landmarks e o sinal
reconhecido. Para equilibrar responsividade e volume de trafego, a inferéncia é acionada
a aproximadamente 4 quadros por segundo (intervalo de 250 ms entre envios), e nao
a taxa plena de captura. Essa abordagem exige uma conexao estavel e de baixa
laténcia, uma vez que o atraso de rede soma-se ao or¢camento de processamento
por quadro; conexdes lentas ou servidores geograficamente distantes podem, assim,
comprometer a percepcao de tempo. Na etapa de tradugéo, por fim, apenas os tokens
textuais reconhecidos s&o enviados ao modelo de linguagem — e ndo os dados visuais
do usuario —, o que reduz o volume trafegado e preserva a privacidade.
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5.2 Dataset Construido

O dataset do LIBRAS-VC foi construido de forma incremental ao longo do
desenvolvimento do sistema, utilizando a propria plataforma como ferramenta de coleta.
Os videos foram gravados em resolucao 640x480 pixels, a 30 quadros por segundo,
com duracéao padrao de 20 segundos por amostra — intervalo suficiente para a captura
estavel do sinal, do qual se extrai 0 quadro central, no caso dos sinais estaticos,
ou a subsequéncia de movimento, no caso dos dindmicos. A Tabela 5 apresenta a
distribuicao de amostras por classe no dataset construido.

Tabela 5 — Distribuicdo de amostras por classe no dataset LIBRAS-VC

Classe Est. Din. Total Observacao

A 30 — 30 -

B 31 — 31 -

C 30 — 30 -

D 30 — 30 -

E 30 — 30 -

F 20 — 20 -

G 20 — 20 -

H - 21 21 Sinal dinamico

I 20 — 20 -

J 20 10 30 Estatico e dinamico
K 40 — 40 -

L 40 — 40 -

M 20 — 20 -

N 11 — 11 -

S 20 — 20 -

Gamma (I') 20 — 20  Sinal experimental
Nue 13 - 13  Sinal experimental (menor volume)
Total 395 31 426 17 classes

Fonte: Elaborado pelo autor.

O dataset totaliza 426 amostras distribuidas em 17 classes, sendo 395 amostras
de sinais estaticos e 31 de sinais dinamicos (classes H e J). Observa-se desequilibrio
moderado entre as classes estaticas, com a mais populosa (L, com 40 amostras)
tendo mais de trés vezes o volume da menos populosa (N, com 11 amostras); esse
desequilibrio € um fator de atengao para o treinamento, uma vez que classificadores
tendem a privilegiar classes com maior volume de amostras. O subconjunto dinamico,
ainda restrito a duas classes (H, com 21 amostras, e J, com 10), foi construido
especificamente para viabilizar o treinamento e a avaliagcdo quantitativa do classificador
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DTW, apresentada na Secao 5.4. Ressalta-se que as classes Gamma (I') € Nue S&0 sinais
experimentais, criados pelo autor durante os testes iniciais do sistema e mantidos no
dataset; néo pertencem ao alfabeto nem ao vocabulario oficial da LIBRAS, servindo
apenas para validar o funcionamento do pipeline de reconhecimento. A Figura 16 ilustra
essa distribuigao.

Figura 16 — Distribuicdo do Dataset por Classe

Distribuicao do Dataset por Classe (Total: 426 amostras)

I = 25 amostras
I < 25 amostras

Média: 25

Ndmero de amostras

F G Gamma H
Classe

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferentemente de versbes anteriores do dataset, os sinais que envolvem
movimento ja foram registrados com a rotulagem adequada: a classe J — que na
gramatica da LIBRAS exige o tracado de um “J” no espago — passou a contar com
10 amostras dindmicas, além das estaticas, e a classe H foi construida integralmente
como dindmica (21 amostras). Essa corre¢éo viabilizou o treinamento e a avaliagao
quantitativa do classificador DTW, apresentados na Secéo 5.4.

5.3 Avaliacao do Sistema

Desempenho do classificador estatico: O modelo Random Forest foi treinado
e avaliado sobre o subconjunto de 395 amostras estaticas (16 classes), utilizando o
quadro central de cada video como representagao; os 31 videos dinamicos (classes H e
J) sdo avaliados separadamente pelo classificador DTW (Secao 5.4). Adotou-se divisdo
estratificada de 80% para treino e 20% para validagao, cujas métricas agregadas sao
apresentadas na Tabela 6. Para uma analise mais robusta por classe — dado o pequeno
namero de amostras de validagdo de algumas classes —, as métricas por classe
(Tabela 7) e a matriz de confuséo (Figura 17) foram calculadas por validagao cruzada
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estratificada de 5 dobras. A importancia das features por componente € apresentada
na Figura 18 e a curva de aprendizado na Figura 19. Observa-se desempenho elevado
na maioria das classes, com as menores pontuacées em S (F1 de 0,84) e A (F1 de
0,89) — classes que apresentam confusdo mutua, conforme a Figura 17. Ressalta-se
que os valores agregados da Tabela 6 (protocolo 80/20) e os da Tabela 7 (validagao
cruzada 5-fold) decorrem de protocolos distintos, o que explica pequenas diferencas
entre eles — como a precisdo média ponderada de 0,99 e 0,98, respectivamente.

Tabela 6 — Métricas de desempenho do classificador estatico (Random Forest)

Métrica Treino Validacao Observacao
Acuracia 1,00 0,99 Validacao estratificada 80/20
Precisdo (média ponderada) - 0,99 -

Revocagao (média ponderada) - 0,99 -

F1-score (média ponderada) - 0,99 -

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos experimentos realizados.

Avaliacao qualitativa da interface: A interface do LIBRAS-VC foi avaliada com
base nos critérios de acessibilidade estabelecidos pela WCAG 2.1 (W3C, 2018) e
nos principios de usabilidade de Preece, Rogers e Sharp (2013). A analise identificou
que o sistema atende aos critérios de perceptibilidade (contraste de cores adequado,
feedback visual do reconhecimento), operabilidade (fluxo de reconhecimento em no
maximo 3 interagdes), compreensibilidade (terminologia familiar ao contexto LIBRAS)
e robustez (funcionamento em multiplos navegadores modernos). A integracdo do
mecanismo de fallback para a traducao sem LLM garante a disponibilidade continua
das funcionalidades essenciais do sistema.

Avaliacao de laténcia: O pipeline de processamento de um Unico quadro
— incluindo conversédo de cor, deteccao pelo MediaPipe (Hands, Face Detection e
Pose) e extracao do vetor de features — opera abaixo do limiar de 200 ms por quadro
estabelecido no RNF01, mantendo a percepcédo de tempo real pelo usuario. Cabe
distinguir as taxas envolvidas: a camera captura o video a 30 quadros por segundo,
ao passo que a inferéncia de reconhecimento é acionada em uma taxa reduzida — de
aproximadamente 4 quadros por segundo —, suficiente para acompanhar a execugao
dos sinais sem sobrecarregar o servidor; o orgamento de 200 ms refere-se ao tempo
maximo de processamento de cada quadro submetido. Essa eficiéncia é obtida pelo
uso do modelo de baixa complexidade do MediaPipe Hands (model_complexity = 0),
que prioriza a velocidade de inferéncia em detrimento de uma margem de precisao
adicional.
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Tabela 7 — Métricas por classe do classificador estatico (Random Forest, validagcédo
cruzada 5-fold)

Classe Precisao Revocacao F1-score Amostras
A 0,96 0,83 0,89 30
B 0,97 1,00 0,98 31
C 1,00 0,97 0,98 30
D 1,00 0,97 0,98 30
E 0,97 0,97 0,97 30
F 1,00 0,95 0,97 20
G 1,00 1,00 1,00 20
Gamma (T) 1,00 1,00 1,00 20
I 1,00 1,00 1,00 20
J 0,95 1,00 0,98 20
K 1,00 1,00 1,00 40
L 1,00 1,00 1,00 40
M 0,95 1,00 0,98 20
N 1,00 0,91 0,95 11
Nue 1,00 1,00 1,00 13
S 0,76 0,95 0,84 20
Média ponderada 0,98 0,97 0,97 395
Acuracia global 0,97

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos experimentos realizados.

5.4 Avaliacao do Classificador Dinamico e Calibracao do Limiar

A avaliagao do classificador dinamico (DTW) requer um protocolo distinto do
adotado para o classificador estatico, uma vez que o algoritmo utiliza os préprios videos
de treinamento como templates de referéncia. Para evitar o vicio de avaliagao (data
leakage) decorrente de comparar uma amostra com o template dela mesma, adotou-se
a validacao leave-one-out: cada uma das 31 amostras dindmicas (21 da classe H e
10 da classe J) foi classificada por vizinho mais préximo (nearest-neighbor) contra
todos os demais templates, excluindo o seu préprio. Adicionalmente, cada amostra foi
reprocessada a aproximadamente 4 quadros por segundo, replicando as condi¢des
reais de inferéncia — nas quais o buffer acumula sequéncias curtas —, enquanto os
templates foram mantidos na taxa original de 30 quadros por segundo.

A avaliagao revelou separacao perfeita entre as duas classes dinamicas: em
100% dos casos, 0 template mais proximo pertencia a classe correta, sem qualquer
confusdo entre H e J. A Tabela 8 sintetiza as métricas obtidas e a Figura 20 ilustra a
separacao das distancias e o mapeamento para a confianga.
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Figura 17 — Matriz de confusao do classificador estatico (Random Forest, validagéo

Classe real

cruzada 5-fold, normalizada por linha)

Matriz de Confusao — Random Forest (5-fold CV, normalizada por linha)
A {0K3€3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.17

0.00 pMe[e} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
C+0.00 0.00 [eA<¥a 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
D-0.00 0.00 0.00 [¢K¥A 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
E-0.00 0.00 0.00 0.00 [eA<¥FA 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03
F-40.00 0.05 0.00 0.00 0.00 [e&ely 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
G -+0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 g¥eJe} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Gamma +0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 g¥eJe} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
140.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 gHeJe} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

J40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Mele} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

K-40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 pMele} 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
L-40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Heled 0.00 0.00 0.00 0.00
M +0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 p¥eJe} 0.00 0.00 0.00
N 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.09 [sA<k§ 0.00 0.00
Nue 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 Mele} 0.00

5-0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 (oA}

O’O
Classe predita

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 8 — Métricas de avaliacao do classificador dindmico (DTW, leave-one-out)

Métrica Valor
Amostras dindmicas avaliadas 31 (H:21;J:10)
Acuracia de classificacao (H vs. J) 100%
Distancia intra-classe (mediana / maximo) 0,94 /1,59
Distancia inter-classe (minimo) 2,58
Fronteira de decisdao D* 2,08

Escala de confianca calibrada 3,0
Limiar de aceitagao 0,50

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos experimentos realizados.
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Figura 18 — Importancia das Features por Componente do Vetor — Random Forest
Importancia das Features — Random Forest
Importancia por Componente do Vetor Importancia Média por Feature (por Componente)
Pose (24)

Pose (24)

0.0087
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Presenca (2) 40.003 Presenca (2) 0.0015
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.000 0.002 0.004 0.006 0.008
Importéncia total (soma) Importéancia média por feature

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 19 — Curva de Aprendizado do Classificador Estatico (Random Forest, 5-fold

CV)
Curva de Aprendizado — Random Forest
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Um aspecto central da avaliagao foi a calibracao do limiar de decisao. A
confianca do classificador é obtida pela transformagao conf = e=%7, na qual a escala 7
determina como as distancias DTW sao mapeadas para o intervalo [0, 1]. A distancia
intra-classe mediana observada foi de 0,94 (maximo de 1,59), enquanto a distancia inter-
classe minima foi de 2,58, configurando uma janela limpa de separacao no intervalo
[1,59; 2,58], cujo ponto médio define a fronteira de decisdao D* = 2,08. Com o valor
de escala originalmente adotado (7 = 0,5), mesmo os acertos produziam confianca
inferior a 0,20 — muito abaixo do limiar entdo vigente de 0,80 —; como consequéncia,
o classificador dindmico n&o retornava sinal algum, ainda que a classe correta fosse
corretamente identificada pelo alinhamento DTW. A recalibragéo de 7 para 3,0 mapeia
a fronteira D* ao limiar de 0,50: os acertos passam a apresentar confianca entre 0,59 e
0,73 (aceitos), ao passo que as confusdes potenciais permanecem em no maximo 0,42
(rejeitadas), com margem de separacao confortavel, conforme ilustrado na Figura 20(b).

Figura 20 — Calibracao do Classificador Dinamico: separacao das distancias DTW (a)
e mapeamento distancia—confianca (b)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ressalta-se que essa calibragao foi conduzida sobre o dataset reprocessado em
condigbes proximas as de inferéncia, constituindo uma estimativa robusta da fronteira de
decisao; a validacdo com capturas ao vivo de multiplos participantes permanece como
etapa recomendada para trabalhos futuros. A separacgao perfeita observada evidencia,
contudo, que a representacéo de features adotada € suficientemente discriminativa
para os sinais dindmicos avaliados e que o principal fator limitante do reconhecimento
dindmico nao residia na capacidade de distingdo entre classes, mas sim na calibracao
da camada de decisao.

A Figura 21 demonstra o reconhecimento dindmico em funcionamento na
interface do sistema: enquanto o buffer temporal acumula os quadros do gesto
(indicador “Buffer”), o sinal dindmico H é reconhecido e adicionado a sequéncia com
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64% de confianca — valor coerente com a faixa de 0,59 a 0,73 prevista para os acertos
do classificador dindmico apés a calibragéo.

Figura 21 — Reconhecimento dindmico em funcionamento: captura do gesto com o
buffer temporal e o sinal H reconhecido pelo classificador DTW

Reconhecimento

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5 Discussao

Os resultados obtidos demonstram a viabilidade técnica da abordagem proposta
para o reconhecimento e a tradugdo de sinais LIBRAS em ambiente web. A combinacao
de landmarks MediaPipe com o algoritmo Random Forest para sinais estaticos constitui
uma solucao eficiente e adequada ao tamanho atual do dataset: com cerca de 25
amostras por classe em media, métodos baseados em redes neurais profundas
estariam sujeitos ao sobreajuste, enquanto o Random Forest oferece generalizacao
satisfatoria com esse volume de dados (Breiman, 2001).

A escolha do DTW para sinais dindmicos é igualmente adequada ao estagio
atual do projeto: o algoritmo n&o requer um grande volume de amostras por classe para
operar de forma efetiva, pois utiliza os préprios videos de treinamento como templates
de referéncia (Sakoe; Chiba, 1978). A medida que o dataset dinamico for construido,
o DTW permitira o reconhecimento imediato de novos sinais sem necessidade de
retreinamento.

A integracdo do médulo LLM representa uma contribuigao diferencial do LIBRAS-
VC em relacéo aos trabalhos relacionados, uma vez que desloca a responsabilidade
da geracao de linguagem natural de uma camada de regras fixas para um modelo
generativo capaz de conjugar verbos, ajustar concordancias e produzir frases
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contextualmente coerentes. A arquitetura de privacidade adotada — na qual apenas
tokens textuais sdo enviados ao LLM, e ndo dados visuais do usuario — € uma decisao
de projeto relevante do ponto de vista ético e legal, alinhada aos principios da Lei Geral
de Protecao de Dados (LGPD).

Entre as limitacdes identificadas, destacam-se: (i) o vocabulario dindmico ainda
restrito a duas classes (H e J) que, embora perfeitamente separaveis na avaliacéo
realizada, ndo esgotam a variedade de sinais dindmicos da LIBRAS e (ii) a dependéncia
de uma camera funcional e de boa iluminacao para o reconhecimento adequado. Tais
limitacoes constituem oportunidades de desenvolvimento para trabalhos futuros.

Para reduzir a percepgao de espera durante o reconhecimento dinamico, a
interface do LIBRAS-VC estrutura o ciclo de reconhecimento como uma maquina
de estados com pontos de feedback dedicados a cada fase, ilustrada na Figura 22.
O mecanismo apoia-se em dois principios: a divulgacao progressiva, que exibe o
token/glosa reconhecido pelo DTW imediatamente, antes da conclusao da traduc¢ao;
e a sinalizacao de estado, que informa o usuario sobre a fase corrente por meio de
indicadores visuais, em conformidade com o principio de operabilidade da WCAG 2.1
(W3C, 2018). Cada estado do ciclo — ocioso, capturando (com barra de progresso do
buffer), reconhecendo, traduzindo e concluido — possui um retorno visual associado,
e as falhas sao tratadas pelo mecanismo de fallback. Na etapa de traducgao, a frase
gerada pelo LLM é apresentada em streaming — token a token, por meio de Server-
Sent Events —, reforcando a sensacao de resposta imediata em vez de uma espera até
o texto completo.



39

Figura 22 — Maquina de estados do reconhecimento dindmico e os pontos de feedback
ao usudrio em cada fase

U novo gesto - apds erro - volta a Ocioso

“Aguardando gesto” — sistema
ocioso e pronto

movimento detectado

Barra do buffer enchendo, “Fazendo
o sinal...” e indicador de movimento

Spinner “Reconhecendo...” e exibicdo
do token/glosa (ex.: H - 64%)

falha / timeout

“Traduzindo...” com a frase em streaming
(token ja visivel antes da frase)

Frase final em portugués + confianca

Disparado por falha/timeout (fases S2-54).
Mensagem de erro clara + fallback:
LLM indisponivel - tokens concatenados

@ estado do processo @ sucesso [ B @ feedback ao usuario

Fonte: Elaborado pelo autor.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou o LIBRAS-VC, uma plataforma web para o reconheci-
mento e a traducédo de sinais da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) em tempo real,
desenvolvida sob a metodologia Design Science Research (DSR). O sistema emprega
a biblioteca MediaPipe para a extracao de landmarks corporais, compondo um vetor
de caracteristicas de 156 dimensdes por quadro de video, sobre 0 qual operam um
classificador Random Forest para sinais estaticos e um algoritmo DTW para sinais
dindmicos. Um médulo de pés-processamento baseado em LLM realiza a conversao
das sequéncias de tokens reconhecidos para frases em portugués natural.

As principais contribuigbes deste trabalho podem ser sintetizadas em trés
dimensodes. Do ponto de vista social, o sistema contribui para a redugéo das barreiras
de comunicacao enfrentadas pela comunidade surda brasileira, alinhando-se as
diretrizes da Lei n° 10.436/2002 e da Lei Brasileira de Inclusdo. Do ponto de vista
tecnoldgico, a solucdo demonstra a viabilidade da construcdo de sistemas de
reconhecimento de lingua de sinais de cbédigo aberto, baseados em landmarks e
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acessiveis via navegador web, sem dependéncia de hardware especializado. Do ponto
de vista cientifico, a conducao da pesquisa segundo a DSR produz conhecimento
metodoldgico replicavel sobre o processo de desenvolvimento, avaliagdo e comunicacao
de artefatos de tecnologia da informacao voltados a acessibilidade.

Como perspectivas para trabalhos futuros, destacam-se: (i) a ampliacdo do
dataset com um volume maior de amostras por classe e com diversidade de
participantes (diferentes idades, géneros e contextos de iluminacao); (ii) a ampliacéo
do vocabulario dindmico para além das classes H e J ja avaliadas, incluindo os demais
sinais da LIBRAS que envolvem movimento; (iii) a realizacao de testes de usabilidade
com usuarios surdos e intérpretes de LIBRAS, para validar a efetividade do sistema na
perspectiva dos usuarios-alvo; (iv) a expansao do vocabulario reconhecido para além
do alfabeto, incluindo palavras e frases de uso cotidiano; e (v) a avaliagcado de modelos
neurais profundos (GRU, LSTM, Transformers) a medida que o dataset cresce e se
torna suficientemente representativo para o treinamento dessas arquiteturas.

O LIBRAS-VC representa um passo concreto em direcado a democratizagao
da comunicagdo acessivel no Brasil, demonstrando que a convergéncia entre
visdo computacional, aprendizado de maquina e modelos de linguagem pode gerar
solugdes tecnoldgicas socialmente relevantes, desenvolvidas no contexto da educagao
tecnolodgica publica.
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