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RESUMO

Este trabalho apresenta uma pesquisa para o desenvolvimento de uma interface para comunicacdo
com surdos. Para tanto, busca-se investigar sobre a Lingua Brasileira de Sinais - Libras, fazendo um
levantamento de requisitos para o desenvolvimento da aplicacdo e utilizando técnicas de treinamento
de inteligéncia artificial para que a interface desenvolvida atue como tradutor automatico e simultaneo
de Libras.

Palavras-chave: Tecnologia assistiva. Tradutor para surdos. Interface assistiva. Inteligéncia artificial.
Tradutor simultaneo.

INTRODUCAO

O ser humano, enquanto ser social, utiliza a linguagem para se comunicar com
seus pares, transmitindo culturas, valores, e diversos aspectos concernentes aquele
grupo social (QUADROS, 2006). A lingua falada, ou oral, € um dos tipos de linguagem
mais difundidos no mundo, mas esse aspecto cerceia diversos grupos do direito a
livre comunicagédo, como a comunidade surda.

Neste trabalho utiliza-se o termo surdo para caracterizar a pessoa com surdez
(total ou parcial) que utiliza a Lingua de Sinais Brasileira (Libras) como primeira lingua
para se comunicar nas situacdes cotidianas. O termo “ndo-surdo” é usado para
caracterizar a pessoa néao falante de Libras.

O problema com o qual se depara, dada a situagdo apresentada, é: como
auxiliar os surdos a se comunicar com 0s nao-surdos através de um recurso
computacional?

Segundo o IBGE (2010), quase 10 milhdes de pessoas no Brasil tem algum
tipo de deficiéncia auditiva, o que pode dificultar o seu acesso a diversos direitos. De
acordo com QUADROS (2006), é preciso que as duas linguas coexistam e ocupem
seus lugares no cotidiano da pessoa surda.

Nesse sentido, este projeto pode servir de auxilio na comunicacdo de Surdos
e Ouvintes, através do desenvolvimento de uma interface inclusiva para o0s
comunicacdo por meio de um programa tradutor de Libras. Isso propiciara aos
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individuos uma comunicacdo mutua, sendo util tanto aos falantes da Libras quanto
aos nao falantes, através de uma traducdo de uma biblioteca de videos com sinais
correspondentes ao significado pretendido pelo usuario no momento da interacéo.
Com essa finalidade em mente, o projeto pretende: | - investigar sobre a Lingua
Brasileira de Sinais - Libras, conferindo as nuances que a divergem de uma lingua
oral e seus parametros; Il - pesquisar as interfaces existentes para o usuario, criando
um estado da arte sobre os recursos atuais; Il - fazer o levantamento de requisitos
do problema e gerar uma especificagéo para o desenvolvimento; IV - gerar banco de
videos de treinamento, com a utilizacao de técnicas e recursos de Inteligéncia Atrtificial
- 1A; V - aplicar algoritmos de reconhecimento de padrfes, leitura de videos e
treinamentos de IA; e, por fim, VI - desenvolver a aplicacdo conforme especificacdes.

METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste estudo foi dividida em trés macro-etapas:
aquisicao de dados, treinamento e teste em ambiente real.

A aquisicéo de dados foi feita com videos gravados e com WebCam em tempo
real. Utilizou-se a MediaPipe, uma das ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) do
Google, de cbdigo aberto, que tem como base a biblioteca TensorFlow. Com a
aplicacdo do recurso Holistic, foram mapeados os pontos de referéncia (landmarks)
do rosto, pose (posicdo do corpo) e das maos.

O processo extrai pontos de interesse a cada quadro dos videos. Para o
treinamento, os pontos foram divididos em treinamento e teste, para o treinamento
dos modelos e avaliagcdo. Na etapa seguinte 0 modelo de IA treinado que apresenta
melhor desempenho é utilizado no software em testes em tempo real. Com o auxilio
da biblioteca Numpy, que usa vetores multidimensionais, 0os pontos obtidos sao
guardados em um arquivo separado por virgulas, CSV, seguindo um modelo “x”, “y”,
“z” (altura, largura e profundidade), e “v” de visibilidade, que é a probabilidade do
ponto de referéncia estar ou ndo na imagem (ZHANG et al., 2020).

Na etapa de treinamento, foi adotada a biblioteca Scikit-learn, que disponibiliza
algoritmos de aprendizado de maquina (Pedregosa et al. 2011). Neste estudo optou-
se pelos seguintes algoritmos: Logistic Regression, Ridge Regression, Random
Forest, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine
(SVM) e MLP Classifier (Multi-layer perceptron).

Antes do treinamento, os pontos-chave coletados sao divididos em em dois
vetores (X e Y), um contendo as coordenadas e outro contendo as classes, que é o
nome do sinal que sera treinado. Sendo V a representagcdo do vetor base, equagéo
1, com as coordenadas estimadas pelo MediaPipe. sdo extraidos 543 marcos
(MediaPipe Holistic):

Vsaz = [%,9),2, ;1,0 < j < 544, (1)

X, equagéo 2, sendo o vetor que contém todos os vetores de coordenadas,
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X, = [V, (n = 1,2,...N) )

E y é o vetor com os sinais respectivos de cada quadro, y [sinais].

Na sequéncia os vetores sdo divididos de forma aleatéria, sendo parte
destinada ao treinamento e parte para a avaliacdo. Neste estudo as amostras foram
divididas em 80/20, ou seja, 80% das amostras coletadas sao para treinamento e 20%
para avaliacdo (teste de performance). Assim, realiza-se o treinamento dos sete
modelos, usando os algoritmos supracitados e avaliando-se o desempenho de cada
um sobre as amostras de teste. Com os resultados encontrados sdo montadas as
matrizes de confusdo e se compara os valores de acuracia dos modelos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a andlise de desempenho dos modelos foi realizado o treinamento dos
algoritmos com as letras que formam o nome ‘UNINTER’, onde foi executada
primeiramente a etapa de aquisicdo e armazenamento de dados, utilizando videos
gravados pelos participantes da pesquisa, seguida pela etapa de treinamento e
avaliacado dos modelos classificadores. Sendo adotada a amostragem de 20% do total
de classes para a avaliacdo, o total de amostras para esta etapa foi de 1751.

Os algoritmos treinados obtiveram os seguintes resultados para os percentuais
de precisdo e tempo gasto para o treinamento: Logistic Regression - 98,46%, 38.51
segundos, Ridge Regression - 98,52%, 1.09 segundos, Random Forest - 99,54%,
12.94 segundos, Gradient Boosting - 99,66%, 1360 segundos, K-Nearest Neighbors
(KNN) - 97,03%, 0.35 segundos, Support Vector Machine (SVM) - 73,84%, 50.33
segundos e MLP Classifier (Multi-layer perceptron) - 89,21%, 109 segundos.

Analisando os valores obtidos realizados, foi possivel perceber que a maioria
dos métodos obtiveram desempenho acima de 97%, sendo o modelo Gradient
Boosting o melhor com 99,66% de precisdo, em contrapartida o método SVM (
Support Vector Machine ) que obteve o resultado mais baixo, 73,84%. Porém, quando
considerado o tempo de treinamento, o algoritmo Gradient Boosting foi o que precisou
de mais tempo para finalizar o treinamento e o modelo K-Nearest Neighbors foi o0 mais
rapido levando apenas 0,35 segundos.

Além da andlise da precisao dos modelos treinados, também foi criada a matriz
de confusdo de cada um dos algoritmos. A partir das mesmas foi possivel observar
guais letras tiveram maior ocorréncia de troca por parte dos modelos e quantas foram
as previsoes falsas para cada letra.

A matriz que menos apresentou trocas foi a do modelo Gradient Boosting, onde
trés das seis letras apresentaram 100% de precisdo. E apresentou apenas 6
inversdes no total das previsdes do sinal realizado.
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Os modelos que mais apresentaram trocas, falsos positivos e falsos negativos,
foram os modelos Support Vector Machine (SVM) e MLP Classifier (Multi-layer
perceptron). Este segundo apresentando dificuldade para prever os sinais das letras
T, R e N, invertendo-as com a letra U. Sendo 28 inversdes entrada T e saida como
sendo a letra U, 32 onde o sinal correto era a letra N e 45 onde o sinal correto era a
letra R. O primeiro modelo apresentou varias inversées entre todas as letras, na
maioria dos casos apresentando como resultado a letra E. Sendo o sinal para a letra
U o mais invertido, onde foi previsto 84 vezes como a letra E.

CONCLUSOES

s

De acordo com os resultados obtidos é possivel perceber que varios dos
algoritmos utilizados na pesquisa foram capazes de alcancar valores expressivos
para acuracia na previsao dos sinais das letras realizados em LIBRAS.

Apesar do modelo Gradient Boosting ser o que apresentou o melhor
desempenho na etapa de avaliacdo, ha outros modelos como o K-Nearest Neighbors
gue apresentaram bons resultados sem consumir muito recurso computacional,
sendo possivel o treinamento em um tempo menor quando comparado com 0S outros
modelos.

Ainda foi possivel perceber que os modelos Support Vector Machine (SVM) e
MLP Classifier (Multi-layer perceptron) precisam ser aprimorados para utilizacéo
nessa aplicacdo. Pois apesar de apresentarem os dois piores desempenhos na etapa
de testes dessa pesquisa, esses modelos podem ser implementados de diversas
maneiras. E o resultado para um namero maior de amostras de treinamento pode
influenciar no desempenho de todos os modelos.

Outro ponto a ser aprimorado € a etapa de aquisicdo de dados. Para este
trabalho foram utilizados videos de 2 participantes, formando um total de 8765
amostras. Porém, para pesquisas futuras, é sugerido a utilizacdo de mais videos e
com uma quantidade maior de participantes para a formacédo de um conjunto de
treinamento mais heterogéneo, o que pode melhorar o desempenho final da
inteligéncia artificial treinada.

Também é importante salientar que os resultados obtidos pelos modelos
treinados nesse estudo, sdo altamente dependentes do desempenho da previsao da
posicéo corporal da pessoa, no momento da aquisi¢do dos pontos pela IA utilizada
nessa etapa (MediaPipe). Ou seja, 0s resultados tanto no treinamento quanto em uma
futura utilizagcdo em ambiente real, vao depender tanto do modelo treinado quanto do
modelo utilizado para detec¢céo da pessoa.

Por fim, outro ponto sugerido para pesquisas futuras € a avaliagdo do
desempenho dos modelos, ou do modelo que apresentou melhor resultado, em
ambiente real, realizando a exposi¢cdo do modelo treinado a dados adquiridos em
tempo real, aos quais ele néo foi anteriormente exposto. Com isso sera possivel
mensurar qual é o desempenho e utilidade deste no dia-a-dia das pessoas que se
comunicam por meio da LIBRAS.
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