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Aprendizado profundo no reconhecimento de sinais
estaticos de Libras
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Resumo— Um problema bem comum, talvez o mais comum
entre as pessoas com deficiéncia auditiva, é terem dificuldade em
interagir com outros individuos, pois mesmo tendo uma lingua
para a sua integracdo, poucos a conhecem. Muitos trabalhos
tem usado solucdes tecnolégicas pra esse problema, mas a
maioria possui algum custo financeiro (por usar dispositivos
para vestir) ou sao atualmente limitados (visdo computacional).
Neste trabalho, tentamos avancar em solucdes usando visdo
computacional para o problema de reconhecimento de gestos
em Libras (Lingua Brasileira de Sinais). Para tanto, compilamos
alguns trabalhos recentes na irea, bem como mostramos algumas
simulacoes usando aprendizado profundo em bases de dados
contendo gestos ou sinais estaticos em Libras. As simulacoes
contém uma comparacdo das arquiteturas LeNet, InceptionV3,
VGG e ResNET no reconhecimento dos sinais em duas bases de
dados, atingindo acuracias maiores que 99%.

Palavras-Chave— Libras, Reconhecimento de Gestos, Visao
Computacional, Acessibilidade.

Abstract— A very common problem, perhaps the most common
among the hearing impaired, is that they have difficulty to
communicate with other people because even though they have
a sign language for their integration, few individuals know it.
Many works proposed technological solutions to these problems,
but most of them are expensive (e.g., wearable gadgets) or limited
(e.g., computer vision). In this paper, we try to push forward a
computer vision solution for the problem of gesture recognition in
Libras (Brazilian Sign Language). In order to do so, we compile
some recent works in the area as well as show some simulations
for deep learning in static signs or gestures datasets. Simulations
contain a comparison of the LeNet, VGG, InceptionV3 and
ResNet architectures on two datasets, reaching accuracies higher
than 99%.

Keywords— Libras, Gesture Recognition, Computer Vision,
Accessibility.

I. INTRODUCAO

De acordo com o tltimo censo realizado pelo Instituto Bra-
sileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), o Brasil possui mais
de 9,7 milhdes de pessoas com alguma deficiéncia auditiva [1].
Pessoas surdas sdo consideradas uma minoria linguistica. No
Brasil essas pessoas fazem uso da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras) para se comunicar. Como toda lingua de sinais [2],
Libras é considerada uma lingua natural pois atende todos
os critérios linguisticos, a saber: 1éxico, sintaxe e capacidade
de gerar infinitas sentengas [3]. A Libras foi instituida como
segunda lingua oficial do Brasil em 2002 [4]. Entretanto, a
comunicagdo € um problema presente na sociedade brasileira,
j4 que poucas pessoas conhecem a Libras, principalmente entre
0s nao-surdos.

Diversos estudos e solugdes tecnoldgicas foram concebidos
com o intuito de minimizar esse problema. Alguns fazem
uso de dispositivos que podem ser vestidos pelo usudrio,

ICentro Federal de Educacio Tecnolégica, Nova Iguagu, RJ, 26041-
271, Brasil.2PEE/COPPE/DEL/POLIL, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Cx. P. 68504, Rio de Janeiro, RJ, 21945-970, Brasil. E-
mails: erosgl7@gmail.com, fabiana.ferreira@poli.ufrj.br, {amaro.lima,
gabriel.araujo } @cefet-rj.br, eduardo@smt.uftj.br

outros utilizam visdo computacional. As solucdes que fazem
uso de dispositivos que podem ser vestidos tendem a ser
bastante assertivas, mas possuem dois problemas principais:
sdo intrusivos e possuem alto custo financeiro. Por outro lado,
solucdes que utilizam visdo computacional podem ser muito
baratas e nao intrusivas, mas ainda sdo limitadas em termos de
aplicabilidade ou confiabilidade. Consideragdes mais aprofun-
dadas acerca dessas tecnologias aplicadas no reconhecimento
de Libras podem ser vistas na Se¢do III.

Um dos principais problemas do uso de visdo computa-
cional em Libras, sobretudo utilizando técnicas baseadas em
aprendizado profundo, estd justamente nas bases de dados
disponiveis [5]. Existem dois diciondrios online com muitos
verbetes em video, mas apresentam apenas uma amostra
por verbete em baixa resolucdo e ambiente controlado (os
diciondrios foram projetados para o ensino). A maioria dos
trabalhos na drea acaba criando as préprias bases de dados, em
geral contendo somente as configuracdes de mao empregadas
durante a execucdo dos gestos, ou entdo poucos sinais, no
maximo centenas de sequéncias com até algumas dezenas de
palavras diferentes. Isso dificulta a criagdo de aplicagdes mais
abrangentes e/ou a comparagdo entre os trabalhos.

Ainda assim, existem algumas bases de dados de sinais
estdticos ou contendo configuracdes de mao. Algumas dessas
bases de dados estdo consolidadas com trabalhos que descre-
vem métodos com bons resultados nessas bases, facilitando
a comparacdo de desempenho. Métodos que reconhecem si-
nais estdticos nio sdo suficientes para efetuar a transcricdo
Libras-Portugués, mas podem consistir numa etapa importante
para o desenvolvimento dessa aplicacdo. Nesse trabalho, sdo
avaliados os desempenhos de arquiteturas neurais profundas
bastante conhecidas nas bases consolidadas de sinais estaticos
de Libras. Em muitos casos, os resultados obtidos chegam
proximos a 100% de acurdcia na classificag@o dos sinais. Além
disso, esse trabalho apresenta uma extensa revisdo de literatura
de trabalhos recentes bem como faz uma comparagao das bases
de dados disponiveis.

Um resumo de conceitos fundamentais para a Libras sdo
apresentados na Secdo II. A Secdo III contém uma revisao da
literatura recente sobre o assunto. As principais bases de dados
de sinais estdticos de Libras estdo descritas nas Secdo IV.
Na Secdo V discutimos sobre a aplicagdo de aprendizado
profundo em sinais estiticos e apresentamos alguns resultados
encorajadores. As conclusdes estdo na Secido VI

II. ALGUMAS CARACTERISTICAS DA LIBRAS

Libras é uma lingua da modalidade espaco-visual, pois é
produzida pelas maos e recebida pelos olhos. Entretanto, pos-
sui os mesmos principios de qualquer outra lingua, como um
1éxico (simbolos convencionais) e uma gramatica. Os simbolos
sdo decompostos nos seguintes pardmetros: configuragdo da
mao, movimento, locacdo, orientagdo da mao e expressdes
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ndo manuais. Nas linguas de sinais, esses pardmetros nao
possuem significado isoladamente e sdo representados de
maneira simultanea [6]. A Tabela I contém um resumo destes
pardmetros e como eles sdo manifestados.

Parametros Como sao manifestados
Configura¢ao da mao Gesto feito com a mao
Movimento Acdo da mao
Locacao Local onde as maos realizam acao
Orientacao da mao Dire¢ao da palma na mao
Expressdes nao manuais | Movimentos da face, cabeca ou tronco

TABELA I: Paramametros de Libras e suas manifestagoes [6].

Cada um dos parametros resumidos na Tabela I possui diver-
sas configuracdes, que variam de acordo com a literatura sobre
o assunto. Por exemplo, no trabalho em [6], foram abordadas
74 configuracdes de mao (alguns autores reportam até 81 con-
figuragdes); diversas locagdes (por exemplo, a ponta do nariz,
testa, frente do tronco etc) [3]; 4 categorias de movimento e
11 subcategorias de acordo com [7] (por exemplo, contato,
dobramento de pulso, repeticdo etc); 6 orientagdes da mao [3]
(para a esquerda, para a direita, para frente, para o corpo,
para baixo ou para cima); e 24 expressdes nao manuais em 4
posi¢des distintas [8] (por exemplo, inflar bochechas, franzir
o nariz, inclinar a cabega para trds, balancear alternadamente
os ombros etc). Detalhes mais aprofundados sobre a fonologia
em Libras podem ser encontradas em [3], [6], [7], [8], [9].

III. TRABALHOS RELACIONADOS

Um estudo sobre a conversdo automadtica das 79 configura-
¢des padrio de mao utilizadas em Libras para escrita de lingua
de sinais (ELS) € realizado em [10]. O intuito da utilizagdo
da ELS € devido a maior naturalidade para as criangas surdas
associarem a escrita ao movimento das maos, similarmente
a0 que ocorre em criangas ouvintes e a associagdo grafema-
fonema durante o aprendizado. Para a realizacdo do projeto,
foram gravadas as 79 configuracdes de mao de 5 voluntarios
diferentes utilizando o Microsoft Kinect com o intuito de
capturar as imagens de mao juntamente com informacdo de
profundidade. As imagens foram representadas em escala de
cinza usando 54 x 54 pixels. Uma rede neural convolucional
(CNN) foi treinada utilizando 316 imagens e testada nas 79
imagens restantes, propiciando uma acuricia de 87,5%. Cada
imagem identificada é associada a um conjunto de simbolos
conforme o protocolo Formal Sign Writing (FSW).

Ja os trabalhos [11] e [12] consistem no reconhecimento
automadtico de sinais de Libras utilizando descritores de forma
e Rede Neurais Artificiais (RNA) do tipo Multi Layer Percep-
tron (MLP) como classificadores. O trabalho foi desenvolvido
com a criagdo de uma base de dados que consiste em 9.600
imagens de 40 sinais em Libras, sendo algumas letras, nimeros
e palavras, evitando sinais que pudessem provocar confusio na
desambiguacio, e com 120 repeti¢des de cada gesto realizados
por até 5 especialistas em Libras. O sistema de reconhecimento
projetado se baseia na utilizagdo de Histograma de Gradientes
Orientados (HOG) e Momentos Invariantes de Zernik (MIZ),
além de um sistema de pré-processamento de detec¢do de
pele também utilizando MLP. O treinamento foi realizado
com 3.600 imagens, ji o teste e validacdo utilizaram 800 e
400 imagens respectivamente. Todas as etapas foram feitas
utilizando validagdo cruzada de 6 folds gerando uma acuricia
média final de 96,77%. A base de dados gerada por esse

trabalho estd melhor descrita na Secdo IV e € a mesma
utilizada em nossos experimentos com aprendizado profundo.

O trabalho descrito em [13] utilizou a mesma base de dados
gerada por [12]. No entanto, prop0s o uso de uma combinacao
de HOG com SVM para fazer o reconhecimento dos gestos.
O artigo reportou uma acuricia de 95,16%.

Um sistema para reconhecimento totalmente automatizado
de 61 configuracdes de mao em Libras utilizando um clas-
sificador de novidade proposto previamente pelos autores
onde as técnicas de extracdo de atributos podem ser a two-
dimensional LDA ou a two-dimensional PCA ¢é apresentado
em [14]. Os autores utilizam o Microsoft Kinect para capturar
as imagens produzindo uma nova base de dados de 12.200
imagens com 200 repeticdes de cada uma das 61 configuracdes
de maos realizadas por 10 pessoas diferentes. O conjunto de
treinamento foi de 5.246 imagens e 6.954 imagens para teste,
resultando, no melhor caso, em uma acuracia média de 96,31%
usando KNN de k£ = 1 e distancia Euclidiana.

A tese de mestrado em [15] aborda a utilizacdo de redes
neurais convolucionais (CNN) na classifica¢do de 61 configu-
racdes de mios de LIBRAS. O trabalho utiliza a mesma base
de dados aplicada em [14] e testa 3 varia¢Oes de arquitetura: 1)
Alexnet [16]; 2) Variacdo da arquitetura apresentada em [17];
e 3) Variacdo da arquitetura apresentada em [18], combinadas
com as técnicas de regularizacdo. Desta forma sdo gerados
12 modelos, cada uma das 3 arquiteturas sem regularizacgdo,
com regularizacdo dropout, com regularizagio L2 e com
dropout+L.2. Os testes incluem uma vasta busca no intuito de
otimizar os hiperpardmetros das redes e o treinamento utilizou
um ndmero fixo de 500 épocas. O melhor desempenho foi
97,98% de acurécia obtido com arquitetura da Alexnet usando
dropout+1.2.

Um sistema de reconhecimento de sinais em Libras baseado
em modelos 3D e projecdes 2D da mdo é desenvolvido no
artigo [19]. O trabalho é baseado em 61 configuracdes de
mao realizadas por 5 pessoas com duas repeticdes. Os videos
gravados foram manualmente segmentados para se extrair um
quadro com vista frontal e um com vista lateral da mao
que serviram de base para a constru¢do dos modelos 3D das
maos usando os métodos shape from sillhouette e rotagdo,
translacdo e invaridncia a escala de harmonicos esféricos. Ja
os atributos baseados nas projecdes 2D vertical e horizontal
foram obtidos através dos quadros manualmente segmenta-
dos. O classificador utilizado foi o SVM (Support Vector
Machine). Quando baseado nos modelos 3D de maos, obteve
um desempenho médio de 96,83%. Em contrapartida, o SVM
baseado nas projecdes 2D alcancou 98,36% de acuricia. Os 2
classificadores utilizaram os dados dos 610 videos gravados e
realizaram o treinamento e teste considerando a propor¢do de
70% e 30%, respectivamente, da base de dados.

O artigo em [20] aborda o reconhecimento dos digitos de 0 a
9 em Libras e para tal, foi utilizada uma CNN com arquitetura
LeNet [21] e base de dados de sinais estaticos sendo 2.640
imagens para treino e 1.360 para teste atingindo 98,57% de
acurdcia. Uma nova base de dados foi criada por uma unica
pessoa, que nao participou nem do treinamento e nem do teste
anteriormente realizado, gerando 1.000 imagens que obtiveram
82,5% de acertos.

IV. BASES DE DADOS DISPONIVEIS

Essa sec@o contém a descri¢do das bases de dados de sinais
estdticos disponiveis atualmente.
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A. Sinais estdticos de Libras (Bastos et al., 2015)

Para tarefas de reconhecimento de gestos estdticos, pode
se utilizar a base de dados do Laboratério de Pesquisa em
Sistemas Inteligentes e Cognitivos (LASIC) da Universidade
Estadual de Feira de Santana (UEFS) [12]. Essa base de
dados contém 40 categorias, distribuidas igualmente em 9.600
imagens. As categorias sdo as letras do alfabeto: A, B, C, D, E,
FEGLL MN,O,PQR,S, T,U,V,W, X, Y, nimeros: 1, 2,
4,5,7e9; e as palavras: adulto, américa, avido, casa, gasolina,
identidade, junto, lei, palavra, pedra, pequeno, e verbo. Cada
categoria possui 240 imagens das mdos com resolug¢do 50 x 50,
sendo que 120 sfo em niveis de cinza e 120 sfo mascaras
bindrias das maos. As principais desvantagens dessa base de
dados sao a falta de variabilidade da iluminac¢@o e background,
bem como a auséncia do restante do corpo (principalmente
tronco, bragos e face, que sdo muito importantes em Libras).
Exemplos dessa base de dados podem ser vistos na Figura 1.

"
—

Fig. 1: Exemplos das imagens em nivel de cinza da base
(Bastos et al., 2015).

B. Sinais estdticos de Libras (Costa et al., 2017)

Uma base de dados de 61 configuragdes de mio pode ser
encontrada em [14]. A base foi executada por 10 pessoas
diferentes com 200 repeticdes cada, totalizando 12.200 ima-
gens. As imagens foram adquiridas por meio do Microsoft
Kinect. A base de dados disponibilizada ja estd separada nos
conjuntos de treinamento e teste, com 6.100 imagens cada. As
imagens possuem resolucdo de 139 x 135 pixels e ja estdo pré-
processadas. Cada uma delas contém o mapa de profundidade
de uma configuragdo de mao, ja com uma madscara aplicada.
Exemplos estdo ilustrados na Figura 2.

Fig. 2: Exemplos dos mapas de profundidade da base de dados
em (Costa et al., 2017).

V. APRENDIZADO PROFUNDO EM SINAIS ESTATICOS DA
LIBRAS

E sabido que ainda ndo h4a uma base de dados de Libras
de video que seja referéncia para o uso em aplicacdes em

visdo computacional. De um modo geral, os trabalhos na area
geralmente envolvem a criacdo de uma pequena base de dados
para validacdo dos métodos, o que dificulta uma comparacao
objetiva entre eles. Por outro lado, esse tipo de comparacio
€ mais facil nas bases contendo sinais estdticos. Até onde os
autores desse artigo conseguiram apurar, é possivel encontrar
alguns trabalhos que utilizam a base de dados gerada por [12]
(descrita na Se¢ao IV).

Nesse trabalho, nés avaliamos o desempenho de quatro
redes amplamente encontradas na literatura nesta base de
dados (Bastos et. al, 2015) [12]. Foram selecionadas redes bem
conhecidas e muito utilizadas em tarefas de visdo computacio-
nal: LeNet [22], VGG16 [23], VGG19 [23], InceptionV3 [24]
e ResNet50 [25]. Em todas as redes, a funcdo de ativacdo ReLu
foi utilizada, com excecdo da camada de saida, que utilizou
a funcdo Softmax. A LeNet foi construida com as camadas
convolucionais sendo 32x5x5, 64x3x3, 64x3x3 e 64x3%x3
e como classificador duas camadas densas de 128 neurdnios.
Ja a VGG16, VGG19 e ResNet50, utilizaram um classificador
MLP com trés camadas densas de 256 neurdnios. A Inception
ndo utiliza MLP para fazer a classificacio, e sim a camada de
Global Average Pooling. Além disso, a funcio custo utilizada
em todas as redes foi a entropia cruzada categdrica esparsa.

A. Resultados

Na base de dados em (Bastos et. al, 2015) [12], todos os
algoritmos foram testados usando valida¢do cruzada por k-fold
com 10 folds. O gréfico da Figura 3 contém a evolugdo média
da fungdo custo das redes utilizadas ao longo das épocas. E
possivel notar que a convergéncia das redes VGG16, VGG19
€ mais rapida que a das redes LeNet, InceptionV3 e ResNet50.

3.5 T
—— LeNet
—VGG19
3 VGG16
—— InceptionV3
—— ResNet50
2.5
) 2
7]
=}
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= - Lo,
0 20 40 60 80
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Fig. 3: Evolugdo da funcdo custo ao longo das épocas no
conjunto de treinamento da base de dados (Bastos et. al,
2015) [12]. As curvas contém os valores médios da funcio
custo nos 10 folds.

As acurdcias de teste (base de dados (Bastos et. al,
2015) [12]) em todos os folds estdo na Tabela II e a Figura 4
sintetiza os resultados da tabela, que podem ser considerados
todos satisfatérios. As redes LeNet, VGG16 e VGGI19 apre-
sentaram resultados muito parecidos, com alta taxa média de
acerto e baixo desvio padrdo. Essas redes também possuem
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uma implementacdo mais simples e, portanto, menor quan-
tidade de pardmetros. Isso implica a necessidade de menos
sinais e convergéncia mais rdpida, o que concorda com as
curvas na Figura 3. As Redes InceptionV3 e ResNet50, apesar
de possuirem uma mediana alta, apresentaram baixa acuracia
média e desvio padrdo bem mais elevado. Por outro lado, essas
duas udltimas possuem maior poder de abstragdo e sdo capazes
de aprender padrdoes mais complexos.

LeNet | VGGI6 | VGGI9 | InceptionV3 | ResNet50
0,9958 | 10,9854 0,9937 0,9917 0,8896
0,9958 | 0,9958 0,9979 1,0000 0,9979
0,9750 | 0,9896 0,9896 0,9979 0,9833
0,9958 | 0,9917 0,9937 0,4083 0,9396
folds 0,9937 | 0,9937 1,0000 0,9312 0,9979
17,0000 1,0000 1,0000 0,5938 1,0000
0,9979 | 0,9937 0,9958 1,0000 1,0000
0,9937 | 0,9917 0,9958 0,9979 0,6479
0,9979 1,0000 0,9958 0,9541 0,9979
0,9979 | 0,9958 0,9917 0,6417 0,3625
Média 0,9944 1 10,9937 0,9954 0,8517 0,8817
STD 0,0067 | 0,0043 0,0032 0,2075 0,2016
Mediana || 0,9958 | 0,9937 0,9956 0,9427 0,9615

TABELA II: Resultados das redes nos conjuntos de teste da
base de dados (Bastos et. al, 2015) [12] de todos os folds.

ResNet50

InceptionV3

VGG16 1

Modelos

VGG19

LeNet

0 20 40 60 80 100
Acurécia (%)
Fig. 4: Desempenho das redes utilizadas no conjunto de testes
da base de dados (Bastos et. al, 2015) [12]. As barras coloridas
representam as acurdcias médias (nos 10 folds) e as linhas
horizontais sdo os desvios padrdo.

Com os resultados mostrados, € possivel afirmar que a rede
VGG19 teve um resultado bastante satisfatério na base de
dados em questdo. A Tabela III contém uma comparacido do
resultado na VGG19 (pior dos folds) com os encontrados na
literatura. Apesar de todos os resultados serem satisfatdrios,
temos evidéncias de que redes profundas tendem a apresentar
os melhores resultados nesse caso.

Método Acuracia
(Bastos et. al, 2015) [12] 0,9677
(Pessoa et. al, 2016) [13] 0,9516

VGGI9 0,9917

TABELA III: Comparagdo entre resultados na base de dados
(Bastos et. al, 2015) [12].

As redes escolhidas também foram avaliadas na base de
dados em (Costa et. al, 2017) [14]. Nesse caso, a valida¢do cru-

zada k-fold ndo foi utilizada para facilitar a comparacdo, pois
a base de dados ja é separada em conjuntos de treino e teste.
O grifico da Figura 5 contém a evolucdo média da funcio
custo das redes utilizadas ao longo das épocas. Assim como
no caso anterior, a convergéncia das redes VGG16, VGG19 é
mais rdpida que a das demais. Os resultados no conjunto de
teste foram: LeNet - 93,49% (27 épocas); VGG16 - 91,59%
(27 épocas); VGG19 - 91,57% (30 épocas); InceptionV3 -
99,13% (49 épocas); ResNet50 - 93,44% (40 épocas). Uma
versdo grafica desses resultados estd na Figura 6.

—— InceptionV3
—— ResNet50 |-

L S CTEsSArma-oa.
0 20 40 | 60 80
Epocas

D\ on

Fig. 5: Evolu¢do da funcdo custo ao longo das épocas no
conjunto de treinamento da base de dados (Costa et. al,
2017) [14].
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Fig. 6: Desempenho das redes utilizadas no conjunto de testes
da base de dados (Costa et. al, 2017) [14]. As barras coloridas
representam as acurdcias no conjunto de teste.

Na base de dados (Costa et. al, 2017) [14], a rede Incep-
tionV3 apresentou os melhores resultados. Uma comparacio
entre os resultados obtidos e os encontrados na literatura
podem ser vistos na Tabela IV. Novamente, todos os resultados
podem considerados satisfatérios e o método em (Oliveira,
2019) [15] j4 utiliza uma abordagem neural. Ainda assim, a
rede InceptionV3 obteve a maior acuricia.

A partir dos resultados expostos nessa seg¢do, € possivel
afirmar que as arquiteturas de aprendizado profundo mais co-
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Método Acuracia
(Costa et. al, 2017) [14] 0,9631
(Oliveira, 2019) [13] 0,9798
InceptionV3 0,9913

TABELA IV: Comparacdo entre resultados na base de dados
(Costa et. al, 2017) [14].

nhecidas atualmente possuem um bom desempenho na classifi-
cacdo de sinais estdticos em Libras. Vale ressaltar que as bases
de dados estdticas, até onde foi possivel verificar, somente
contém as maos executando os sinais e/ou configuracdes de
mao. Esses resultados sdo apenas promissores e podem ter
serventia quando combinados com outras estratégias (reconhe-
cimento de expressdes faciais, pose dos membros, classificacdo
de movimento, processamento de linguagem natural, etc) em
um sistema de transcricdo Libras-Portugués.

VI. CONCLUSOES

Nesse trabalho, foi discutido o problema de reconhecimento
de sinais estaticos em Libras. Uma ampla revisdo de literatura
contemplando trabalhos recentes foi feita. As arquiteturas de
aprendizado profundo LeNet, VGG, InceptionV3 e ResNet
foram avaliadas em duas bases de dados consolidadas. Nos
nossos experimentos, a rede VGG19 obteve uma acuricia de
99,17% na base de dados (Bastos et. al, 2015) [12] e a rede
InceptionV3 obteve 99,13% na base de dados (Costa et. al,
2017) [14].

Conforme detalhado neste texto, a Libras possui varios
detalhes importantes, como expressao facial, posicionamento e
orientagdo das maos, movimento e configura¢do das mios. Um
sistema genérico de transcricdo Libras-Portugués usando visao
computacional deve ser capaz de modelar adequadamente
todas essas nuances. Entretanto, o correto reconhecimento da
configuracdo das maos € fundamental e é neste cendrio que
este trabalho se encaixa.

A partir dos resultados expostos nessa seg¢do, € possivel
afirmar que as arquiteturas de aprendizado profundo mais
conhecidas atualmente possuem um bom desempenho na clas-
sificacdo de sinais estiticos em Libras, com acurdcia maior do
que arquiteturas projetadas exclusivamente para esta tarefa.

Os resultados satisfatérios dos experimentos conduzidos
nesse trabalho sugerem que um importante trabalho futuro
seria atacar os outros problemas relacionados com a Libras
(pose, movimento, etc). Como foi explicitado, existem al-
guns trabalhos que utilizam visdo computacional em sinais
dindmicos (videos), mas geralmente cada um deles propde
uma pequena base de dados, o que torna a comparacio
dos resultados mais dificil, sobretudo utilizando aprendizado
profundo. Propor uma base de dados de videos que seja
escaldvel e genérica o suficiente para uso em diversos trabalhos
envolvendo visdo computacional em Libras também estd entre
os trabalhos futuros.
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