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Resumo: Este trabalho propõe uma análise sobre o uso de técnicas de balanceamento de 

dados para séries temporais da Língua Brasileira de Sinais (Libras), visando facilitar a 

junção de diferentes conjuntos de dados para o treinamento de um modelo de rede neural 

recorrente. Foram testadas as técnicas SMOTE, ROS, RUS e atribuição de pesos. O mo-

delo treinado sob a técnica ROS foi o que obteve as melhores métricas de avaliação, com 

uma acurácia de 91,05%, F1-score de 91,11%, precisão de 91,56% e Recall 91,05%. 
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INTRODUÇÃO 

Para a comunidade surda brasileira, a Língua Brasi-

leira de Sinais (Libras) é utilizada como principal 

forma de comunicação, sendo uma das primeiras 

línguas utilizadas pelas pessoas com surdez ou baixa 

audição. Apesar disso, há uma baixa difusão do uso 

da Libras entre as pessoas ouvintes, acarretando em 

barreiras na comunicação (Junior et al., 2024; Morais 

et al, 2025a).  

Uma das formas de facilitar a comunicação dos ou-

vintes e falantes de Libras, é a detecção automática 

de sinais da Libras para o Português através de visão 

computacional e algoritmos de inteligência artificial 

(IA) (Morais et al, 2025b). 

Um dos principais desafios, entretanto, está na au-

sência de um conjunto de dados público e completo 

que contemple todos os sinais da Libras, o que difi-

culta o treinamento de algoritmos de IA (Almeida et 

al, 2022).  

Ainda assim, existem conjuntos de dados de Libras, 

que, mesmo com quantidades reduzidas de sinais, 

permitem a criação de um modelo capaz de reconhe-

cer e traduzir os sinais para Português, como por 

exemplo, o Libras-10 (Almeida et al., 2019a) e o 

MINDS-Libras (Almeida et al., 2019b) utilizados 

neste trabalho. 

Entretanto, o uso de dois conjuntos de dados diferen-

tes pode gerar desbalanceamentos na quantidade de 

amostras de cada sinal, o que ocorreu ao juntar o 

Libras-10 e o MINDS-Libras. O desbalanceamento 

de classes é um ponto crítico no treinamento de algo-

ritmos de IA, uma vez que pode acarretar no sobrea-

juste do modelo (onde este tem um viés na classe 

majoritária) (Géron, 2021; Altalhan et al., 2025; Ying 

et al., 2019; Kulkarni et al., 2020). 

Para lidar com dados desbalanceados no treinamento 

de algoritmos de IA, são utilizadas técnicas que en-

volvem desde a adição ou remoção de dados no con-

junto até atribuição de pesos na função perda 

(Abhishek e Abdelaziz, 2023; Salman e Liu., 2019).  

Para este estudo, foram analisadas as técnicas de 

nível de dados: SMOTE (Synthetic Minority Over-

sampling Technique) proposta por Chawla et al. 

(2002), ROS (Random Over Sampler) e RUS (Ran-

dom Under Sampler). Também foi testada a técnica 

de nível algorítmico do ajuste de pesos das classes na 

função perda.   

Dessa forma, esse trabalho teve como principal obje-

tivo analisar e avaliar a melhor abordagem de balan-

ceamento de dados para séries temporais de sinais 

dinâmicos da Libras. Além de analisar o impacto que 

cada tipo de abordagem para resolver o desbalance-

amento de dados faz sobre o desempenho de modelos 

de reconhecimento da língua de sinais. 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

Conjunto de Dados 

Para este trabalho, foram utilizados dois conjuntos de 

dados: Libras-10 e MINDS-Libras. Ambos compos-

tos por vídeos de sinais da Língua Brasileira de Si-

nais. O primeiro conjunto é composto por 10 sinais, 
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cada um registrado 10 vezes por uma única sinaliza-

dora, totalizando 100 vídeos. O segundo conjunto, 

por sua vez, contém registros de 12 sinalizadores, 

cada um repetindo 5 vezes um conjunto de 20 sinais, 

totalizando 1.200 vídeos. 

Extração de atributos 

Cada vídeo das bases de dados passou algoritmo de 

extração utilizando a ferramenta MediaPipe (Lugare-

si, 2019). Esse algoritmo realiza a coleta dados das 

mãos e do corpo utilizando, respectivamente, os 

módulos de detecção Hands e Pose. 

Ambos os módulos são formados por pipelines com 

funcionamento semelhante. Cada um é composto por 

dois modelos de inteligência artificial: o primeiro 

identifica o objeto de interesse no quadro e define a 

região de interesse (ROI), que é então enviada ao 

segundo modelo, responsável por extrair coordenadas 

tridimensionais de pontos de referência específicos 

(Zhang et al., 2020; Bazarevsky et al., 2020).  

O módulo Pose possui 33 pontos de referência (ver 

Figura 1), enquanto que o Hands possui 21 pontos de 

referência (ver Figura 2). Uma característica particu-

lar do módulo Hands, é que o modelo de detecção 

também classifica a lateralidade de uma mão binari-

amente (esquerda ou direita).  

 

Figura 1: Pontos de referência extraídos do módulo 

Pose (Bazarevsky et al., 2020). 

 

 

Figura 2: Pontos de referência extraídos do módulo 

Hands (Zhang et al., 2020). 

Dessa forma, o algoritmo de extração foi aplicado a 

cada frame dos vídeos dos conjuntos de dados, cole-

tando as coordenadas tridimensionais de todos os 

pontos de referência das mãos dos sinalizadores, bem 

como dos 17 primeiros pontos de referência do cor-

po. O não uso dos pontos restantes deve-se ao fato de 

que, na Libras, o ponto de articulação, isto é, a região 

onde os sinais são realizados, concentra-se na parte 

superior do corpo, não sendo necessária a extração de 

dados dos membros inferiores. 

Visando também contemplar sinalizadores canhotos, 

os vídeos foram espelhados para que o modelo gene-

ralize melhor. Com isso, o algoritmo de extração 

processa o vídeo uma vez no formato original e outra 

no formato espelhado. 

Assim, foi gerado um conjunto de dados formados de 

aproximadamente 2600 séries temporais, das quais 

80% foram separadas para o treinamento do modelo 

de aprendizado de máquina, como mostra a  Figura 3, 

enquanto que as 20% restantes foram deixadas para o 

teste dele (ver Figura 4). 

 

Figura 3: Total de amostras por classe no conjunto de 

dados de treino. 

 

Figura 4: Total de amostras por classe no conjunto de 

dados de teste. 

 

Balanceamento de dados 

Como foram utilizadas duas bases de dados diferen-

tes para gerar o conjunto de dados das séries tempo-

rais, existe um desbalanceamento entre a quantidade 

de amostras que também é perpetuada no conjunto de 

dados de treino.  

Conjunto de dados desbalanceados podem contribuir 

para o sobreajuste do modelo, uma vez que este tende 

a aprender padrões das classes majoritárias,
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Figura 5: Comparação da quantidade de amostras por classe em cada abordagem. 

 

resultando em um bom desempenho nos dados de 

treino, mas uma baixa generalização para dados no-

vos (Ying et al., 2019; Kulkarni et al., 2020). 

Com o objetivo de encontrar a melhor técnica de 

balanceamento de séries temporais para sinais da 

Libras, o conjunto de dados de treino foi testado em 4 

abordagens diferentes.  

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMO-

TE) (Chawla, 2002): Nesta técnica, são criadas amos-

tras sintéticas das classes minoritárias, aumentando a 

quantidade até o número de amostras da classe majo-

ritária.  

Random Over Sampler (ROS): Esta técnica também 

consiste no aumento das amostras das classes minori-

tárias. Entretanto, diferentemente da SMOTE, os 

dados gerados pelo ROS não são sintéticos, mas sim 

advindos da duplicação das amostras existentes. 

Random Under Sampler (RUS): Diferentemente das 

técnicas anteriores, o RUS resolve o desbalancea-

mento do conjunto de dados ao transformá-lo em um 

conjunto de dados artificialmente balanceado. Ou 

seja, ao invés de aumentar os dados do conjunto, o 

RUS realiza a diminuição das amostras das classes 

majoritárias. Além disso, o fator de diminuição utili-

zado é adicionado como peso na função perda do 

modelo para classes que tiveram amostras removidas. 

 Atribuição de pesos na função perda: Nesta aborda-

gem, a quantidade de amostras não aumenta ou dimi-

nui. Ao invés disso, esta técnica modifica a função 

perda do modelo de forma a atribuir pesos maiores 

para as classes minoritárias do que para as majoritá-

rias (Abhishek e Abdelaziz, 2023). Com isso, a quan-

tidade de amostras utilizadas em cada classe é exa-

tamente igual ao conjunto de dados de treino original.  

A Figura 5 apresenta os resultados das quantidades 

de amostras em cada abordagem, percebe-se que as 

abordagens de aumento de dados (SMOTE e ROS) 

resultaram na mesma quantidade de dados, enquanto 

que a técnica RUS resultou em uma menor quantida-

de de dados. 

Vale ressaltar que, mesmo que o resultado das técni-

cas SMOTE e ROS aparente ser o mesmo, a diferen-

ça se encontra nos tipos de dados aumentados. En-

quanto que no SMOTE são gerados dados sintéticos 

(novos), na técnica ROS os dados existentes são 

duplicados. 

Modelo de aprendizado profundo 

Os quatro conjuntos de treino resultantes das aborda-

gens de balanceamento foram testados em um mode-

lo Long Short-Term Memory (LSTM). Este tipo de 

modelo de rede neural é utilizado para reconhecer 

dados sequenciais, que é o caso das séries temporais 

do conjunto de dados gerado pelo algoritmo de extra-

ção (Géron, 2021). 

Para este trabalho, foi criado um modelo LSTM clas-

sificador. Ou seja, ele recebe como entrada uma série 

temporal de coordenadas tridimensionais e tem como 

saída o sinal predito para aquela sequência. Dessa 

forma, cada técnica de balanceamento gerou um 

modelo LSTM diferente.  

A Figura 6 exibe o processo para o treinamento de 

cada modelo. Inicialmente, os dados de treino são 

utilizados como base pela técnica de balanceamento. 

Depois disso, o conjunto de dados balanceado é utili-

zado como entrada para o treinamento do modelo 

LSTM. Por fim, o mesmo conjunto de dados de teste 

é utilizado em todos os processos para avaliar as 

métricas de desempenho de cada modelo. 
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Figura 6: Processo de treinamento de cada modelo. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Como resultado dos treinamentos em cada aborda-

gem, tem-se 4 modelos diferentes: o treinado ajus-

tando os pesos das classes, o com o SMOTE, com o 

ROS e, por fim, com o RUS. 

Os modelos foram testados sob o conjunto de dados 

de teste resultante da divisão do conjunto total. Para 

avaliá-los, foram consideradas quatro métricas: acu-

rácia, F1-score, Recall e precisão. Para todas, valores 

maiores significam uma melhor generalização, exati-

dão e consistência do modelo.  

A Tabela 1 apresenta os resultados do modelo LSTM 

para o conjunto de dados de teste em cada abordagem 

de balanceamento diferente. 

Tabela 1. Métricas de avaliação do modelo LSTM 

 
Acurácia F1-

Score 

Recall Precisão 

ROS  91,05% 91,11% 91,05%  91,56% 

SMOTE  89,86% 89,84% 89,05% 90,31% 

Pesos 82,10% 82,42% 82,10% 83,81% 

RUS 19,88% 12,58% 19,88% 11,09% 
 

Dentre os testes, o modelo treinado com o conjunto 

gerado pelo ROS foi o que obteve as melhores métri-

cas de avaliação. O modelo treinado com o conjunto 

de dados sintéticos (técnica SMOTE) apresentou 

resultados próximos, com uma precisão maior que 

90%, indicando uma consistência próxima ao do 

ROS. O modelo RUS foi o que obteve o menor de-

sempenho, o que indica uma baixa confiabilidade em 

suas predições. 

Além das métricas de avaliação, foram levadas em 

consideração os valores da função erro do modelo 

durante o treinamento. Que permitem analisar se 

durante o treino houve um sobreajuste do modelo 

sobre o conjunto de dados de treinamento. As Figuras 

7 e 8 exibem a função perda dos dois melhores mo-

delos.  

Os gráficos de perda dos modelos mostram que, ao 

longo do treinamento, os erros de treino e de valida-

ção diminuíram, convergindo para valores próximos. 

Além disso, as métricas de desempenho também 

apresentaram resultados semelhantes entre si. Esses 

fatores indicam a ausência de sobreajuste, uma vez 

que os modelos demonstram boa capacidade de gene-

ralização, conseguindo predizer adequadamente os 

dados dos conjuntos de validação e teste.   

 

Figura 7: Comparação da quantidade de amostras por 

classe em cada abordagem. 

 

 

Figura 8: Comparação da quantidade de amostras por 

classe em cada abordagem. 

 

A Figura 9 apresenta a matriz de confusão do melhor 

modelo. Maiores resultados na diagonal principal 

representam uma maior precisão do modelo para as 

classes correspondentes. Enquanto que resultados 

fora dela significam predições incorretas. A matriz de
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Figura 9: Matriz de confusão do melhor modelo 

 

confusão do modelo ROS, portanto, apresenta um 

bom resultado, tendo em vista que a maior parte das 

predições feitas corresponderam com as classes reais. 

 

CONCLUSÃO 

Dentre as abordagens de balanceamento investigadas 

neste trabalho para a Libras, aquelas baseadas no 

aumento do conjunto de dados apresentaram melhor 

desempenho. O modelo treinado com a técnica ROS 

obteve as melhores métricas de avaliação, seguido 

pelo modelo com SMOTE, que alcançou resultados 

próximos, embora ligeiramente inferiores. 

Por outro lado, os modelos treinados com abordagens 

de redução de amostras (RUS) e com ajuste de pesos 

das classes apresentaram desempenho inferior. As-

sim, entre as técnicas analisadas, a ROS se destaca 

como a abordagem mais eficaz para o balanceamento 

de dados em séries temporais de sinais dinâmicos da 

Libras. 
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