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"Sem linguagem ndo somos seres humanos completos e, por
iSS0, é preciso aceitar a natureza e néo ir contra ela. Obrigados a falar,
algo que ndo lhes é natural, os surdos ndo Ss&d0 expostos
suficientemente a linguagem e estdo condenados ao isolamento e a
incapacidade de formar sua identidade cultural.”

Vendo Vozes: Uma Viagem pelo Mundo dos Surdos
(Sacks,Oliver ,2010, pag.1)



RESUMO

A surdez é um problema que afeta milhdes de pessoas em todo o mundo e pode
ser um obstaculo significativo na vida cotidiana. A comunicagdo é essencial para o ser
humano, mas para aqueles que tém dificuldade em ouvir, a comunicacédo pode ser uma
tarefa dificil. Isso pode levar a problemas de isolamento social, dificuldade em acessar
informacgdes importantes e falta de oportunidades educacionais e profissionais.
Felizmente, a tecnologia esta avancando rapidamente e, com isso, hovas solugdes estao
sendo desenvolvidas para ajudar as pessoas que sofrem com a surdez. A inteligéncia
artificial € a chave para o projeto que sera apresentado neste artigo, pois gracas ao uso
de redes neurais artificiais, a TALIA € capaz de aprender a reconhecer sinais de Libras e
traduzi-los em tempo real para aqueles que ndo entendem essa linguagem de sinais. Com
iSS0, N0SSO projeto acabara se tornando um exemplo de como a tecnologia pode ser
usada para melhorar a vida de pessoas surdas, essa tecnologia pode ajudar a reduzir a
barreira de comunicagéo que muitas pessoas enfrentam quando tentam se comunicar
com um surdo. Além disso, a traducao pode ser exibida tanto em forma de voz quanto em
forma de texto, o que torna a tecnologia ainda mais acessivel. Para aqueles que ndo tém
experiéncia com Libras, a traducdo de voz pode ser uma maneira rapida e facil de
entender a mensagem, por outro lado, para aqueles que séo surdos e também nao
entendem Libras, a traducdo em texto pode ser uma opg¢ao mais conveniente. Uma vez
pronta, essa tecnologia pode ter aplicacdes em outras areas, como educacéo e trabalho,
onde a comunicacado é essencial. E importante notar que essa tecnologia néo é perfeita e
ainda ha espaco para melhorias. No entanto, € um passo importante na direcéo certa e
mostra como a tecnologia pode ser usada para criar um mundo mais inclusivo e acessivel

para todos.

Palavras-chave: |A, Libras, Surdez e Inclusdo Social



ABSTRACT

Deafness is a problem that affects millions of people worldwide and can be a
significant obstacle in daily life. Communication is essential for human beings, but for
those who have difficulty hearing, communication can be a difficult task. This can lead to
problems of social isolation, difficulty accessing important information, and lack of
educational and professional opportunities. Fortunately, technology is advancing rapidly,
and with it, new solutions are being developed to help people who suffer from deafness.
The artificial intelligence is the key for the project that will be presented in this article,
because thanks to the use of artificial neural networks, TALIA is able to recognize Libras
signs and translate them in real-time to the ones that do not understand this sign
language. After this, our project will become an example of how technology can be used to
improve deaf people’s life. This technology can help to reduce the communication barrier
that many people face when trying to communicate with a deaf person. In addition, the
translation can be displayed both in voice and in text form, making the technology even
more accessible. For those who have no experience with sign language, voice translation
can be a quick and easy way to understand the message. On the other hand, for those
who are deaf and cannot understand Libras too, text translation can be a more convenient
option. Furthermore, this technology may have applications in other areas such as
education and work, where communication is essential. It is important to note that this
technology is not perfect and there is still room for improvement. However, it is an
important step in the right direction and shows how technology can be used to create a

more inclusive and accessible world.

Key words: Al, Libras, deafness, and social inclusion.
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1. INTRODUCAO

Com grande satisfacdo, apresentamos o tema do nosso trabalho de concluséo de
curso, intitulado "TALIA". Este trabalho possui grande relevancia para a nossa formacéao

académica e para a sociedade em geral, especialmente para a comunidade surda.

Atualmente, a tecnologia tem evoluido rapidamente, e a inteligéncia artificial tem sido
cada vez mais utilizada para resolver problemas do dia a dia, inclusive no contexto da
acessibilidade e inclusdo social. A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) € uma lingua oficial
do Brasil, e sua utilizacao é fundamental para a comunicacao e interacdo social de pessoas
surdas. No entanto, muitas vezes, a comunicacdo entre surdos e ouvintes é dificil, o que

pode gerar obstaculos na incluséo social.

Diante desse contexto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de
reconhecimento de sinais em Libras para assisténcia virtual, que possa facilitar a
comunicacdo entre surdos e ouvintes, e contribuir para a inclusdo social da comunidade
surda. A ideia é que a assisténcia virtual possa compreender e interpretar perguntas e
comandos em Libras e fornecer respostas apropriadas em tempo real, sem a necessidade

de um intérprete humano.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1.0 que € a Libras, sua histéria e outros aspectos

2.1.1. Principais medidas de acessibilidade j& criadas:

Linguagem de sinais: A Libras é reconhecida como a lingua oficial das pessoas surdas
no Brasil, e € uma medida de acessibilidade que permite a comunicacdo em seu idioma
natural. A lei brasileira estabelece que a Libras seja ensinada como disciplina curricular
obrigatdria nos cursos de formacao de professores e de fonoaudiologia, e também deve ser

disponibilizada em eventos e programas governamentais.

Legendas em programas de televisdo e videos online: A disponibilidade de legendas
em programas de televisdo, filmes e videos online € uma medida de acessibilidade
importante para pessoas surdas. Isso permite que elas acompanhem o contetudo

audiovisual por meio de texto, garantindo seu acesso a informacéo e entretenimento.

Alertas sonoros visuais: Alarmes e outros alertas sonoros podem ser adaptados para
incluir componentes visuais, como luzes estroboscépicas ou sinais luminosos, para que
pessoas surdas possam ser alertadas em emergéncias, como incéndios, terremotos ou

evacuacoes.

Sinalizagdo visual: Sinalizagdo visual, como placas e avisos com letras grandes e
contrastantes, € uma medida de acessibilidade que pode ser especialmente util para
pessoas surdas. Isso permite que elas obtenham informacfes importantes em locais
publicos, como aeroportos, estacdes de trem e rodoviarias, e outros ambientes onde a

comunicacao sonora pode ser dificil.

Atendimento em Libras em servicos publicos e privados: A disponibilidade de
atendimento em Libras em servicos publicos e privados, como hospitais, bancos, lojas e
reparticbes governamentais, € uma medida de acessibilidade que permite que pessoas
surdas se comuniquem em sua lingua natural. Isso pode ser feito por meio de intérpretes
de Libras presenciais ou por video, garantindo que pessoas surdas tenham acesso a

servicos essenciais.
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Tecnologia assistiva: Existem varias tecnologias assistivas disponiveis para pessoas
surdas, como aparelhos auditivos, implantes cocleares, dispositivos de vibracdo e
aplicativos de traducéo de Libras em tempo real, que podem facilitar a comunicacao e a

participacao social de pessoas surdas.

Essas sdo apenas algumas das principais medidas de acessibilidade ja criadas para
pessoas surdas. E importante ressaltar que a acessibilidade é um direito fundamental e que
a adocdo de medidas de acessibilidade é essencial para garantir a inclusdo plena e

igualitaria das pessoas surdas na sociedade.

2.1.2. Histéria e evolucdo da Linguagem de sinais:

A historia da Libras remonta ao século XIX, quando a primeira escola para surdos foi
fundada no Brasil, introduzindo a lingua de sinais francesa.

Ao longo do tempo, a Libras evoluiu e se desenvolveu, incorporando elementos da
cultura e da lingua brasileira, e se consolidando como uma lingua prépria utilizada pela
comunidade surda brasileira.

A conquista do reconhecimento oficial da Libras como lingua oficial do Brasil em
2002 e a promulgacéo da Lei Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia em 2015
representam marcos importantes na luta pela incluséo linguistica e social da comunidade
surda.

Apesar dessas conquistas, como é possivel ver no grafico do IBGE abaixo, muitos
deficientes auditivos n&o utilizam a Libras, preferindo fazer a reabilitagdo com aparelhos
auditivos ou até mesmo utilizar linguagens de sinais menos comuns. Dependendo do grau
da deficiéncia alguns ainda tentam conviver com a deficiéncia auditiva sem tentar aprender

nenhuma forma alternativa de comunicacao.

2.1.3. Linguagem de sinais ao redor do mundo:
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Figura 1: Linguas de sinais pelo mundo

Fonte:
Linguas de sinais usadas em diferentes paises do mundo. SignumWeb Comunicacao Inclusiva. Disponivel em:
<https://blog.signumweb.com.br/curiosidades/linguas-de-sinais-pelo-mundo/>. Acesso em: 24 nov. 2023

As linguas de sinais sdo linguas naturais, assim como o portugués. Elas sdo
aprendidas de forma natural pelo surdo, desde que ele seja exposto a essa forma de
comunicacédo desde cedo. As linguas de sinais também possuem cddigos e regras, como
gualquer outra lingua.

Se uma pessoa surda for visitar outro pais, ela tera que aprender ou ao menos ter
uma noc¢ao basica da lingua de sinais do local. Isso ocorre porque as linguas de sinais sao
diferentes de pais para pais, da mesma forma que as linguas orais. No Brasil, a Libras é a
lingua de sinais oficial da comunidade surda, em Portugal, a LGP ¢é a lingua de sinais oficial.
Apesar de compartilharem semelhancas na lingua portuguesa, as duas linguas de sinais

apresentam diferengas.

Outros exemplos de linguas de sinais ao redor do mundo séo:
LAS (Lingua Angolana de Sinais) - Angola
DTS (Kalaallisut Ussersuutit) - Dinamarca
ASL (American Sign Language) - Estados Unidos
LSB (Lenguaje de Sefias Bolivianas) - Bolivia
LSC (Lengua de Sefias Colombiana) - Colombia
LSQ (Langue des Signes Québécoise) - Quebec / Canada

LSM (Lengua de signos mexicano) - México
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BIM (Bahasa Isyarat Malaysia) - Malasia
MoHeon doxuoHbl xan - Mongodlia
OGS - Osterreichische Gebéardensprache - Austria

Lughat al-Isharat al-Lubnaniya - Libano

E interessante notar que, da mesma forma que a lingua oral apresenta diferencas
regionais e dialetos, a lingua de sinais também é influenciada por essas alteragdes,
existindo palavras que em certos estados do préprio Brasil séo representadas por um sinal,

enquanto em outros sdo representadas por outro, Ex:

Figura 2: Diferentes sinais para "verde" dependendo do estado do Brasil

)
SRS

COMO FALAR "VERDE" EM LIBRAS...

Em Curitiba
Em S&o Paulo

Fonte: EducalLibras. Regionalismo da Libras: A diversidade da lingua de sinais brasileira. LinkedIn.
Disponivel em: <https://pt.linkedin.com/pulse/regionalismo-da-libras-diversidade->. Acesso em: 24 set. 2023

2.1.4. Importancia da Libras:

A Libras é fundamental para a comunicacdo e interacdo da comunidade surda,
permitindo o pleno exercicio de seus direitos e acesso a informagdes, educacéo, trabalho,
cultura e lazer.

A Libras é uma forma legitima de expressao linguistica e cultural, com valor social e

identitario para a comunidade surda, que possui sua propria cultura, historia e tradi¢oes.
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A promocéao do uso e reconhecimento da Libras contribui para a inclusédo social, o

respeito a diversidade e o exercicio da cidadania das pessoas surdas.

Figura 3: Gréfico de pessoas que sabem Libras com base no grau de dificuldade de
ouvir

Populacéo de 5 anos ou mais de idade que sabe usar a

Lingua Brasileira de Sinais (%)
Segundo o grau de dificuldade para ouvir

100
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40

0 1.8 ‘ 30
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dificuldade dificuldade de modo algum
B Sabe usar Nao sabe usar
Fonte: Pesquisa Nacional de Saide - PNS 2019 Sk, 0 GENCIAIBGE ’BGE

B Fonte: Crénicas da surdez. 7 Coisas que vocé ndo sabia sobre a lingua de sinais. A maioria dos surdos
NAO usa Libras. Disponivel em: <https://cronicasdasurdez.com/coisas-sobre-libras/>. Acesso em: 09 set. 2023.

2.1.5. Aspectos linguisticos da Libras:

A Libras possui uma gramética visual-espacial, diferindo em muitos aspectos da
gramatica das linguas faladas.

Na Libras, a informacdo € transmitida por meio de configuragdo das maos,
movimentos, orientagcdo espacial, expressoes faciais e corporais.

A Libras possui sua propria estrutura sintatica, com regras especificas para formacao
de frases, questionamentos, negacdes, entre outros.

Assim como nas linguas faladas, a Libras também possui varia¢des regionais, com
diferencas na fonologia, Iéxico e expressfes culturais, devido a diversidade cultural do

Brasil.
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2.1.6. Legislacao e politicas publicas relacionadas a Libras:

No Brasil, a Libras é protegida por diversas legislacfes e politicas publicas, incluindo
a Constituicdo Federal, a Lei Brasileira de Inclusdo da Pessoa com Deficiéncia, o Decreto
n° 5.626/2005 que regulamenta a Libras, e outras iniciativas voltadas para a promocao da
acessibilidade comunicacional e inclusédo da comunidade surda. Essas legislacdes e
politicas publicas tém como objetivo garantir a igualdade de direitos.
(Nacional, 1996)
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2.2.0 gue é a inteligéncia artificial, sua histéria e outros aspectos
2.2.1. O que é inteligéncia artificial e a sua historia

A Inteligéncia Atrtificial (IA) é um campo de estudo que tem como obijetivo criar
sistemas capazes de realizar tarefas que, até entdo, eram exclusivas do ser humano, como
reconhecimento de fala, processamento de imagem, tomada de decisdo, entre outras.

As ideias de IA surgiram no inicio do século XX, mas foi durante a Segunda Guerra
Mundial que a pesquisa nessa area ganhou for¢a, com estudos sobre redes neurais e
sistemas de raciocinio artificial. Em 1950, Claude Shannon escreveu sobre como programar
uma maquina para jogar xadrez, e Alan Turing criou o famoso "Teste de Turing" para avaliar
se uma maguina poderia se passar por humano em uma conversa por escrito.

O marco-zero da IA, mais proxima do que conhecemos atualmente, ocorreu em 1956
com a Conferéncia de Dartmouth, que reuniu varias personalidades da area. A partir dessa
conferéncia, o campo de pesquisa da IA foi definido, com o objetivo de criar sistemas
capazes de simular a inteligéncia humana.

Desde entdo, instituicdes privadas e governamentais investem na area de |IA levando
a avangos significativos em reconhecimento de fala, processamento de imagem,
aprendizado de maquina e outras areas. Hoje em dia, a IA é usada em uma ampla
variedade de aplicacfes, desde assistentes pessoais até carros autbnomos e sistemas de

diagndstico médico.

2.2.2. Principais Inteligéncias Artificiais da atualidade:

Muitas pessoas tém falado sobre o ChatGPT, Bing e Bard, porém existem varias
outras IAs para diversas funcionalidades, como geracdo de imagens, criacdo de videos,
criacdo de musicas, criacao de slides, formatacdo de texto, na imagem abaixo podemos ver

0s mais diversos exemplos:



Figura 4: 120 ferramentas de IA poderosas
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Fonte: MOTTA, Marcos. 120 Ferramentas de IA poderosas. LinkedIn. Disponivel em

https://www.linkedin.com/posts/marcos-moreira-motta_tem-uma-ia-pra-tudo-e-%C3%A9-isso-usar-pra-agregar-activity-
7092898325082849280-sZiJ?utm_source=share&utm_medium=member_android. Acesso em: 24 set 2023

2.2.3. Conceitos da Inteligéncia Atrtificial
Machine Learning é um subcampo da inteligéncia artificial que se concentra no
desenvolvimento de algoritmos que permitem aos computadores aprenderem a partir de

dados e melhorar o desempenho em tarefas especificas ao longo do tempo. Existem varios
conceitos importantes em Machine Learning, incluindo:


https://www.linkedin.com/posts/marcos-moreira-motta_tem-uma-ia-pra-tudo-e-%C3%A9-isso-usar-pra-agregar-activity-7092898325082849280-sZiJ?utm_source=share&utm_medium=member_android
https://www.linkedin.com/posts/marcos-moreira-motta_tem-uma-ia-pra-tudo-e-%C3%A9-isso-usar-pra-agregar-activity-7092898325082849280-sZiJ?utm_source=share&utm_medium=member_android
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2.2.3.1. Tipos de aprendizado

E muito importante que na hora que vocé for programar sua Inteligéncia Artificial ja
tenha sido definido o tipo de treinamento que ira aplicar, pois podem ser usadas diferente
técnicas de aprendizado para obter diferentes resultados. Abaixo estdo alguns tipos de

aprendizado:

Aprendizado supervisionado: é uma abordagem de aprendizado em que o algoritmo é
treinado com exemplos rotulados e, em seguida, usa esses rotulos para fazer previsées

sobre novos dados. Ex: Regressao linear, arvores de deciséo e redes neurais.

Aprendizado ndo supervisionado: € uma abordagem de aprendizado em que o algoritmo
é treinado com dados nao rotulados e tenta encontrar padrdes ou estrutura nos dados. Ex:

Agrupamento, detecc¢do de anomalias, Kmeans e redugéo de dimensionalidade.

Aprendizado por reforco: é uma abordagem de aprendizado em que o algoritmo é
treinado para tomar acdes em um ambiente e receber recompensas ou penalidades com
base em suas ac¢des. O objetivo € maximizar a recompensa cumulativa ao longo do tempo.

Ex: NEAT, agende de Markov e o algoritmo Q-Learning

2.2.3.2. Conjuntos de dados

Estando a base de dados criada, vocé devera que dividir em 2 ou 3 partes, sendo
gue cada uma dessas partes desempenhara um papel. Vocé pode ou ndo separar um
conjunto de validacdo, mas € importante que vocé separe seus dados pelo menos em
dados de teste e treinamento.

E recomendavel que vocé use pelo menos 70% dos seus dados para compor seu
conjunto de treinamento, pois sendo sua IA pode néo ser apresentada a certos casos
durante o treinamento. Em outra parte, é importante que o conjunto de testes também nao
seja tdo pequeno, ou entdo vocé pode conseguird comprovar direito se sua IA esta

funcionando conforme o esperado.

Conjunto de treinamento: € um conjunto de exemplos rotulados usados para treinar um

algoritmo de Machine Learning, ele deve



26

Conjunto de validag&o: é um conjunto de exemplos rotulados usados para ajustar os hiper
parametros de um modelo de Machine Learning e avaliar seu desempenho durante o

treinamento.

Conjunto de teste: € um conjunto de exemplos rotulados usados para avaliar o

desempenho final de um modelo de Machine Learning apés o treinamento.

2.2.3.3. Outros conceitos de IA

Funcdo de perda: € uma medida da diferenga entre as previsdbes de um modelo de
Machine earning e as respostas corretas. O objetivo do treinamento € minimizar a funcao

de perda.

Hiperparametros: sao parametros do modelo de Machine Learning que nao séo
aprendidos durante o treinamento, mas que afetam o desempenho do modelo. Exemplos
incluem a taxa de aprendizado, o numero de camadas em uma rede neural e 0 nimero de

arvores em um algoritmo de floresta aleatéria.

Overfitting: é um problema em que um modelo de Machine Learning se ajusta muito bem
aos dados de treinamento e ndo generaliza bem para novos dados. Isso pode ocorrer
guando o modelo é muito complexo em relacdo ao tamanho do conjunto de dados de

treinamento.

Underfitting: é um problema em que um modelo de Machine Learning € muito simples e
nao consegue capturar toda a complexidade dos dados. Isso pode ocorrer guando o modelo

€ muito restrito em relacdo ao tamanho do conjunto de dados de treinamento.
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2.2.3.4. Conceitos de Rede Neural

Figura 5: Partes de uma rede neural

neurdnio camadas
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Fonte: Elaboragéo propria baseado na rede neural que pode ser vista neste endereco (https://aws.amazon.com/pt/what-
is/neural-network/)

Epoca: E cada repeticdo onde todas as amostras de treino sdo mostradas para a rede

neural;

Neurdnio (circulo): cada setor da rede neural que recebe uma entrada e retorna uma

saida, cada neurdnio possui um valor para b;

Sinapse (linha): Conexdao entre dois neurdnios, cada sinapse possui um valor para w;

Camada (coluna): Coluna de neurénios onde todos os neurdnios contidos nela possuem

as mesmas pré-configuracdes, e nenhum neurénio dela interage entre si;

Peso (w): Cada sinapse possui um peso, que indica por quanto serdao multiplicados os
valores que vieram do neurénio anterior para o proximo. O valor do peso é definido durante
o treinamento, tendo sido aleatoriamente estimado pelo Keras ao longo das épocas a cada
vez que a rede era exposta a cada amostra, até ser encontrado o peso que considerando
a estrutura da rede inteira fizesse a rede retornar a saida mais préxima da ideal para todas

as entradas ensinadas.

Bias (b): Cada neur6nio possui seu proprio valor de bias, que indica quanto sera somado

ao resultado da conta (valor que entrou no neurénio * peso). O valor do bias é definido


https://aws.amazon.com/pt/what-is/neural-network/
https://aws.amazon.com/pt/what-is/neural-network/
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durante o treinamento, tendo sido estimado aleatoriamente pelo Keras ao longo das épocas
a cada vez que a rede era exposta a cada amostra, até ser encontrado o bias que
considerando a estrutura da rede inteira fizesse a rede retornar a saida mais proxima da

ideal para todas as entradas ensinadas.

Figura 6: Loss e Accuracy ao longo do treinamento

-6 C RO
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Fonte: Captura de tela tirada de um grafico do Tensorboard durante o treinamento da rede neural da TALIA

Loss: € uma métrica que diz o quao longe as previsdes da IA estdo da resposta certa para
cada configuracdo de pesos e bias, sendo que o objetivo do Keras durante o treinamento
da rede é sempre estimar 0s pesos e bias que facam a IA trazer previsfes cada vez mais
proximas das corretas, diminuindo assim o Loss ao longo do treinamento.

Categorical Accurary: € uma métrica que mede o quanto de padréo a rede neural € capaz
de entender com a configuracdo atual de pesos e bias, para ter um exemplo, em uma rede
gue deseja diferenciar imagens de cées e de gatos, com um categorical accuracy baixo a
IA seria capaz apenas de perceber que os dois tem pelos e 4 patas mas nao seria capaz
de identificar maiores diferengas. O objetivo do Keras durante o treinamento da rede &
sempre estimar 0s pesos e bias que facam a porcentagem identificar melhor os padroes
entre os dados passados, aumentando assim o Categorial accuracy ao longo do

treinamento.
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Conforme descrito, no grafico acima, é possivel ver claramente o loss decaindo e o
categorical accuracy subindo ao longo das épocas, até que ambos comegam a estabilizar

na época 40 e atingem um platd sem grandes mudancas na época

2.2.3.5. Camadas da rede neural

Para construir a rede neural de nossa IA, utilizamos 2 tipos de camadas:

Camada densa: Que € uma camada onde todos 0s neurdnios de uma camada se conectam

em todos 0s neur6nios da proxima.

Camada LSTM: LSTM significa “Long-short Term Memory” (Memoria de longo de curto
prazo) e ela possui algumas configuracdes que diferenciam ela dos outros tipos de camada,
gue possui dificuldade para manter conhecimento de longo prazo.

As camadas convencionais geralmente possuem um unico valor de Bias e um Unico
peso para cada sinapse, e esse Bias e peso vao se otimizando conforme a rede é exposta
a novas amostras, essa configuracdo possui uma falha, se a rede comeca a se otimizar
para um certo conjunto de amostras, e no final do conjunto aparecem amostras muito
diferentes, essas amostras correm o risco de fazer a rede “esquecem” o que ela aprendeu
com as primeiras amostras. Camadas LSTM possuem um numero maior de bias e pesos e
uma configuracdo que permite a ela ndo esquecer totalmente de uma informacdo mais

antiga.

2.3.Visao computacional dentro do projeto

Para fazer o reconhecimento dos sinais dos usuarios utilizamos basicamente 2

funcionalidades diferentes do Mediapipe combinadas:

O reconhecimento das méos (que se baseia em 21 pontos de cada méo), esta é a
principal referéncia da nossa inteligéncia artificial na hora de reconhecer o sinal que esta
sendo feito, embora na maioria dos sinais a posi¢cao dos bracos com a relacdo ao restante

do corpo influencie muito.
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Figura 7: Mediapipe: Deteccdo de pontos das maos

Fonte: MediaPipe. Detecc¢édo de pontos das méos. Disponivel em:
<https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/hand_landmarker>. Acesso em: 09 abr. 2023

O reconhecimento da pose (que se baseia em 33 pontos do corpo), como dito
anteriormente diversos sinais da Libras dependem de como os bracos estao posicionados
com relacdo ao restante do corpo, entdo esta fica sendo a segunda referéncia principal da
nossa inteligéncia artificial.

Figura 8: Mediapipe: Deteccdo de pontos do corpo

Fonte: MediaPipe. Detecc¢édo de pontos do corpo. Disponivel em:
<https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker>. Acesso em: 09 abr. 2023.



31

2.4. AGENDA 2030

Esse projeto pode contribuir para a implementacdo de diversos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) estabelecidos pela Organizacdo das Nac¢Ges Unidas
(ONU).

Primeiramente, o projeto pode contribuir para o ODS 3 - Saude e Bem-Estar, ao
promover a inclusdo social e a acessibilidade para pessoas com deficiéncia auditiva. Além
disso, a tecnologia pode ser utilizada para ajudar pessoas com deficiéncia auditiva a

acessarem servicos de saude, garantindo o direito a saude para todos.

Figura 9: Agenda 2030: Saude e bem-estar

SAUDEE
BEM-ESTAR

4

Fonte: Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel | As Nagdes Unidas no Brasil, 2023. Disponivel
em <https://brasil.un.org/pt-br/91863-agenda-2030-para-o-desenvolvimento-sustent%C3%Alvel>. Acesso em: 18 jun.
2023.

O projeto também pode contribuir para o ODS 4 - Educacédo de Qualidade, ao ajudar
a superar as barreiras educacionais enfrentadas por pessoas com deficiéncia auditiva. Com
a tecnologia de reconhecimento de sinais em Libras, é possivel tornar a educagédo mais

acessivel e inclusiva para essas pessoas.
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Figura 10: Agenda 2030: Educacao de qualidade

EDUCAGAD
DE QUALIDADE

U .
Fonte: Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel | As Nagdes Unidas no Brasil, 2023. Disponivel

em <https://brasil.un.org/pt-br/91863-agenda-2030-para-o-desenvolvimento-sustent%C3%Alvel>. Acesso em: 18 jun.
2023.

Além disso, o projeto pode contribuir para o ODS 10 - Reducao das Desigualdades,
ao promover a inclusdo social e a acessibilidade para pessoas com deficiéncia auditiva e
ao reduzir as barreiras de comunicacdo que essas pessoas enfrentam. Dessa forma, é
possivel garantir que todas as pessoas tenham as mesmas oportunidades e possam

exercer plenamente seus direitos.

Figura 11: Agenda 2030: Reducéo das desigualdades
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Fonte: Agenda 2030 para o Desenvolvimento Sustentavel | As Nagdes Unidas no Brasil, 2023. Disponivel
em <https://brasil.un.org/pt-br/91863-agenda-2030-para-o-desenvolvimento-sustent%C3%Alvel>. Acesso em: 18 jun.
2023
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3. ESPECIFICACAO DO SISTEMA

Como dito, nossa IA sera capaz de reconhecer sinais de Libras e traduzi-los para o
portugués. Isso ocorrera da seguinte forma, o usuario ira acessar o sistema, uma vez dentro
do sistema havera uma biblioteca que ird reconhecer os movimentos do usuario por meio
da camera do notebook ou webcam e enviara quais os movimentos foram identificados para
a |A propriamente dita. Essa IA sera responséavel por interpretar os sinais e dizer o seu
significado dentro da Libras, por fim, ela ir4 retornar o significado na forma de texto para o
sistema, que fard o uso dessa vez do Pyttsx3 (biblioteca do Python responsavel por
converter texto em audio) para exibir esse significado em forma de audio, lembrando que o
sistema também exibira a traducéo escrita para os deficientes auditivos que ndo souberem

a Libras.

3.1.DESCRICAO DO(S) PROBLEMA(S)

A dificuldade dos surdos de se comunicarem de igual para igual com ouvintes, visto
qgue a linguagem humana é quase toda sonora. Os surdos possuem dificuldades para
ingressarem no mercado de trabalho, pois muitas empresas nao dao tanto foco ao surdo e
nem tem uma intenc¢ao real de contrata-lo, pois caso contratem um surdo teriam que fornece
um (a) intérprete, visto que é uma obrigacdo, conforme mencionado no topico 2.2.5 da

fundamentacéo tedrica.

3.2.PROPOSTA DE SOLUCAO

Para tentar amenizar o problema dito acima, nés pensamos em criar um sistema de
inteligéncia artificial capaz de reconhecer sinais de Libras, e exibir o seu significado em

forma de audio e texto para o usuario que nao entende Libras, tudo isso em tempo real.
T.A.L.ILA € um acronimo para Tradutor Automatico de Libras com Inteligéncia

Artificial, que € basicamente a funcionalidade principal do projeto.

3.3.PARTICIPANTES DO PROJETO

Os participantes do projeto séo os desenvolvedores e o orientador.
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Tabela 1: Participantes do projeto

Nomes Atividades Responséavel

Carlos Henrique Barros Silva Campos | Desenvolvedor back end Responsavel por auxiliar no
desenvolvimento do Back-end e
da interface. Além de ajudar no
treinamento da IA

Pedro Henrique Correa da Rocha Desenvolvedor back end Responsavel por auxiliar no
desenvolvimento do Back-end e
na configuracdo da rede neural.

Além de ajudar no treinamento

Rafael Henrique Nogueira Alves Documentagdo e pesquisas Responsavel por parte da
documentacao e pesquisas sobre
0 projeto.

Victor Hugo Pacheco de Lima Desenvolvedor front end e testador | Responsavel por auxiliar no
desenvolvimento do front end do
projeto e pelos treinamentos e
testes

Bruno Saldanha Sampaio Orientador Avaliar os processos e orientar
nas possiveis mudancas do

projeto

Fonte: Elaboracao propria.

3.4.USUARIOS PARTICIPANTES (ATORES)

Os atores principais do projeto TALIA séo as pessoas com deficiéncia auditiva e
mudez que usam Libras como forma de comunicacédo. Elas sédo as principais usuarias da
tecnologia, e sua participacdo é essencial para garantir que a TALIA seja acessivel e
inclusiva

Para garantir a participacdo dessas pessoas no projeto, € importante criar
oportunidades para que elas possam fornecer feedback sobre o desenvolvimento da TALIA.
Isso pode ser feito através de grupos de foco, testes de usabilidade e o desenvolvimento
de materiais de treinamento. Por meio da participacdo desses atores, além de descobrir
onde a TALIA esta errando, também poderemos descobrir quais sinais sdo importantes e

ainda faltam serem ensinados para ela.

3.5.NECESSIDADES DOS USUARIOS
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Embora o ator principal seja o usuario de Libras, o principal usuario que se
beneficiara do bom funcionamento da TALIA serdo as pessoas que nhao entendam Libras,
e por conta disso 0 que mais vai importar essas pessoas serdo: velocidade da traducéo, se
o sinal foi traduzido de forma correta e se a TALIA ja est4 treinada com os sinais que eles

precisem entender.

3.6.REQUISITOS FUNCIONAIS

RF01 — Reconhecimento e traducéo de sinais estaticos da Libras;

RF02 — Reconhecimento e traducao de sinais da Libras com movimento;
RFO03 — Traducéo exibida tanto em voz quanto em texto;

RF04 — Traducéo de texto digitado para Libras;

RFO5 — Historico de traducdes ja feitas.

3.7.REQUISITOS NAO FUNCIONAIS

RNFO01 — Tradugéo precisa e em tempo real;

RNF02 — O sistema ndo ter4 utilidade caso os dois usuéarios ndo saibam Libras;

RNFO3 — O usuario precisa de um computador com camera para rodar o sistema;

RNF04 — O usuério precisa ter acesso a internet em qualquer dispositivo que possua
camera,

RNFO5 — Facilidade de manutencéo;

RNFO06 — Interface de usuario intuitiva.
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3.8.ARQUITETURA ESTRUTURAL DO SISTEMA

Figura 12: Arquitetura do sistema
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Fonte: Elaboracéo propria.

3.9.LOGOTIPO

Escolhemos esse logétipo pois queriamos algo que fosse ao mesmo tempo
minimalista e que conseguisse passar uma ideia de acessibilidade, tanto € que o sinal
retratado no logotipo é justamente o sinal que nas libras quer dizer “Acessibilidade”, que é
usado em varios eventos e lugares onde a traducéo para libras esta presente.

As cores preta e laranja foram escolhidas por um motivo, a cor laranja significa a
sociabilidade do ato de se comunicar e o preto significa a seriedade do projeto.
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Figura 13: Logotipo do projeto

Fonte: Elaboracéo propria

3.10. TECNOLOGIAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS
3.10.1. PYTHON

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, dinamica e
orientada a objetos. Sua sintaxe é relativamente simples e facil de compreender, o que a
torna uma opcéo popular entre desenvolvedores e profissionais de outras areas, como
engenheiros, matematicos, cientistas de dados e pesquisadores.

O fato de possuir um grande nuamero de biblioteca, nativas e desenvolvidas por
outros desenvolvedores, torna-se muito Gtil em uma grande variedade de setores dentro de
desenvolvimento web, e também em areas como analise de dados, Machine Learning e

simulacéo.
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Figura 14: Python

Fonte: Python. Disponivel em: https://www.python.org. Acesso em: 26 set. 2023

3.10.2. TENSORFLOW

O TensorFlow é uma biblioteca de software de cédigo aberto para computacdo
numerica atraves de grafos computacionais. Foi inicialmente desenvolvido pela equipe do
Google Brain na organizacdo de pesquisa Machine Intelligence do Google para
aprendizado de maquina e pesquisa de redes neurais profundas (Deep Learning), mas sua
ampla gama de recursos torna-a aplicavel em uma grande variedade de outros dominios
também.

Lancado como software livre em 2015, o TensorFlow alcangcou a versao 1.0 em
fevereiro de 2017 e desde entdo teve um desenvolvimento e adocao rapidos, com muitos
colaboradores externos contribuindo para aprimora-lo. Hoje em dia, o TensorFlow é
considerado a biblioteca padrdo para desenvolvimento em Deep Learning e aplicacdes de
Inteligéncia Artificial.

Este artigo apresenta o TensorFlow, incluindo sua comunidade e ecossistema de
software livre, demonstrando como a biblioteca tem sido amplamente adotada e contribuido
para avancgos significativos em aprendizado de maquina e Inteligéncia Artificial. Com o
auxilio do TensorFlow, profissionais de véarias areas podem criar solu¢cdes mais eficientes

e eficazes para uma variedade de problemas complexos.


https://www.python.org/

39

Figura 15: TensorFlow

Fonte: TensorFlow. Disponivel em: https://www.tensorflow.org/. Acesso em: 26 set. 2023

3.10.3. Visual Studio Code

O Visual Studio Code é um editor de cédigo-fonte desenvolvido pela Microsoft para
Windows, Linux e macOS. Ele inclui suporte para depuracao, controle de versionamento
Git incorporado, realce de sintaxe, complementacdo inteligente de cédigo, snippets e

refatoracdo de codigo.

Figura 16: Visual Studio Code

Fonte: Visual Studio Code. Microsoft Apps. Disponivel em: <https://apps.microsoft.com/store/detail/visual-
studio-code/XPOKHM4BKIFZ7Q?hl=pt-br&gl=br>.Acesso em: 26 set. 2023


https://www.tensorflow.org/
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3.10.4. OpenCV:

OpenCV (Open Source Computer Vision) é uma biblioteca de programacao de
codigo aberto, inicialmente desenvolvida pela Intel para tornar a visdo computacional
acessivel a desenvolvedores e hobistas. Com mais de 500 funcdes disponiveis, ela pode
ser usada em diversas linguagens de programacao, incluindo C++, Python, Ruby e Java,
para realizar uma variedade de andlises em imagens e videos. Entre suas aplicagfes,
destacam-se a deteccdo, rastreio e reconhecimento facial, a edicdo de fotos e videos, a
deteccdo e andlise de textos, entre outras. Com a ajuda do OpenCV, é possivel
implementar algoritmos sofisticados de visdo computacional de forma eficiente e com

grande flexibilidade.

Figura 17: OpenCV

OpenCV

Fonte: OpenCV University. Disponivel em: https://opencv.org/resources/media-kit/. Acesso em 26 set. 2023

3.10.5. MediaPipe

E um framework para construcdo de pipelines de aprendizado de maquina
aplicadas, multimodais (como video, audio, dados de séries temporais etc.), multiplataforma
(por exemplo, Android, i0OS, Web e dispositivos de borda).


https://opencv.org/resources/media-kit/
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Figura 18: MediaPipe

il MediaPipe

Fonte: MediaPipe. MediaPipe | Google for Developers. Disponivel em:
<https://developers.google.com/mediapipe/solutions>. Acesso em: 26 set. 2023

3.10.6. Keras

O Keras é uma biblioteca de rede neural de codigo aberto escrita em Python. Ele é
capaz de rodar em cima de TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, R, Theano, ou PlaidML.
Projetado para permitir experimentacdo rapida com redes neurais profundas, ele se

concentra em ser facil de usar, modular e extensivel.

Figura 19: Keras

. Keras

Fonte: Keras: Deep Learning for humans. Disponivel em: https://keras.io. Acesso em: 26 set. 2023.

3.10.7. Pyttsx3

E uma biblioteca Python que permite converter texto em fala.


https://keras.io/
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Figura 20: Pyttsx3

pyttsx3d

Fonte: Simple Text to Speech Demo in Python 3 (with pyttsx3). Disponivel em:
https://www.geeks3d.com/hacklab/20220630/simple-text-to-speech-demo-in-python-3-with-pyttsx3/. Acesso em: 26 set.
2023

3.10.8. Flask

Flask é um pequeno framework web escrito em Python. E classificado como um
microframework porque ndo requer ferramentas ou bibliotecas particulares, mantendo um

nacleo simples, porém, extensivel.

Figura 21: Flask

Fonte: Python API deployment with RStudio Connect: Flask. Jumping rivers. Disponivel em:
https://www.jumpingrivers.com/blog/python-api-deployment-rstudio-flask/. Acesso em: 27 set. 2023

3.10.9. Scikit-learn

E uma biblioteca de Python que traz ferramentas auxiliares bem Uteis durante o

desenvolvimento de uma IA, como fun¢gbes que ajudam a separam as amostragens entre


https://www.geeks3d.com/hacklab/20220630/simple-text-to-speech-demo-in-python-3-with-pyttsx3/
https://www.jumpingrivers.com/blog/python-api-deployment-rstudio-flask/
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dados de treino e dados de teste e funcdes que permitem medir a eficiéncia da IA de forma
automatica

Figura 22: Scikit-learn

Fonte: scikit-learn. Wikipedia. Disponivel em https://en.wikipedia.org/wiki/Scikit-learn. Acesso em: 27 set. 2023

3.10.10. AMAZON EC2 - Elastic Compute Cloud

Servico da AWS que permite criar maquinas virtuais dotadas de elasticidade, ou seja,
a capacidade de crescer ou diminuir conforme a demanda. Pode ser usado para criar
servidores ou hospedar aplicacdes e deixar o link dessas aplicagbes disponivel para

acesso. Essas maquinas virtuais também possuem outras configuracdes que podem ser
personalizadas pelo usuario.

Figura 23: Amazon EC2

Fonte: How to change or upgrade an EC2 instance type. Logicata. Disponivel em:
https://www.logicata.com/blog/aws-ec2-change-instance-type/. Acesso em: 27 set. 2023



https://en.wikipedia.org/wiki/Scikit-learn
https://www.logicata.com/blog/aws-ec2-change-instance-type/
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3.10.11. Lubuntu
Distribuicdo do Linux bastante leve e que pode ser facilmente instalada em um

pendrive, tornando-se um sistema operacional de bolso que pode ser usado em

praticamente qualquer maquina, apenas plugando o pendrive.

Figura 24: Lubuntu

Fonte: Lubuntu. Wikipedia. Disponivel em: https://pt.m.wikipedia.org/wiki/Lubuntu. Acesso em: 27 set. 2023

3.11. DEPENDENCIAS

HARDWARE: Para ser utilizado, nosso projeto precisa de um computador, notebook ou
celular com camera e com um acesso a internet estavel. Se forem usadas cameras com
resolucao muito baixa a IA pode ter dificuldades para detectar os movimentos e se a internet
ndo for tdo boa, a IA pode ndo conseguir reconhecer corretamente os sinais devido a

laténcia.

SOFTWARE: Durante a fase de desenvolvimento, nosso projeto depende do terminal para

rodar, uma vez finalizado ele podera ser simplesmente acessado pelo link.

PEOPLEWARE: E necessario que pelo menos um dos usuarios saiba Libras, ou ent&o

nossa ferramenta se tornara inutil.


https://pt.m.wikipedia.org/wiki/Lubuntu
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3.11.1. MANUAL DO USUARIO

Hardware: Precisar ser capaz de suportar a execugao do software de IA, com capacidade
de processamento e armazenamento suficientes;

Camera: Para que a IA de Libras possa interpretar a linguagem de sinais, € necessario ter
uma camera com qualidade minima para que seja possivel pelo menos reconhecer bem o
corpo, as maos e os dedos na imagem,;

Internet: O usuario devera ter acesso a internet.

3.12. REFERENCIAS (PARA O LEVANTAMENTO INICIAL)

As dificuldades enfrentadas pela comunidade surda incluem a falta de oportunidades
de emprego e preconceito, além da falta de compreensdo da sociedade em geral. A
comunicagdo entre os usuérios de Libras e os ndo usuarios de Libras sempre foi uma
situacdo complicada, uma vez que € necessario que os dois entendam a Libras para
poderem conversar de forma pratica, ou um deles pode precisar de um intérprete, que na
maioria das vezes pode ndo estar disponivel.

Pensando nisso, decidimos criar um tradutor capaz de interpretar a Libras por meio
de uma simples camera e um computador ou celular, facilitando assim tanto a comunicacao
entre deficientes auditivos que usam Libras com os que ndo usam, quantos a comunicacao

entre usuarios de Libras e falantes.

3.13. APROVACOES

As fases de aprovacgfes serdo marcadas por 3 seminarios e pela apresentacao final,
nos intervalos desses marcos a TALIA sera desenvolvida e serdo realizados testes pelos
préprios desenvolvedores do projeto, usuarios, orientador do projeto e seminarios ao
decorrer do ano. Os desenvolvedores do projeto irdo validar a técnicas utilizadas no
desenvolvimento do projeto, serdo realizados testes unitarios e de interacdo com o0s
usuarios que fornecerédo feedbacks sobre o projeto.

O orientador também avaliara cada etapa do projeto tendo acesso as
documentacgbes e testes do projeto, e ira verificar se 0 mesmo atende o0s requisitos

propostos desde o inicio do ano.
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No decorrer do ano sera avaliado através de seminarios, no qual apresentaremos
nosso projeto a banca do TCC onde poderao ver o projeto em funcionamento e fornecerao
feedbacks
4. ESTRATEGIAS DE RISCO

4.1.LISTA DE RISCOS

Sinais ensinados errados: Esse problema esta relacionado a imprecisées de traducao
gue podem ocorrer devido a rede neural ter sido treinada com amostras erradas ou
amostras com pouca variacao da posicéo da pessoa com relagédo a camera, o que faz com
a rede tenha dificuldades para reconhecer um sinal de longe quando todas as amostras

passadas foram gravadas de perto;

Regionalismo: Esse problema esta relacionado a varia¢cdes dos sinais que podem nao
terem sido ensinadas, ja que por exemplo, podemos ensinar um sinal que no RJ signifique
“Oi”, porém no Acre “Oi” pode ser representado por outro sinal, que pode nao ter sido

ensinado para a IA;

Aceitacdo e adocdo: Esse problema esté relacionado ao quao bem a TALIA vai conseguir
atender as necessidades de seus usuarios e se haverd muitas criticas referentes a

problemas encontrados durante o uso.

4.2.PRIORIZACAO DOS RISCOS

Riscos com impacto maior:

Sinais ensinados errados: Este é o quesito mais importante, pois se a as amostras nao
forem gravadas de forma correta e um ambiente que tenha boa visibilidade, podem ocorrer
imprecisbes de tradugdo e dificuldade de reconhecer até mesmo sinais basicos,

atrapalhando o principal critério de qualidade do nosso produto;

Riscos com impacto menor:
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Aceitacdo e adocao: Embora a aceitacdo e adocéo pelos usuarios finais sejam criticas
para o sucesso do projeto, isso pode nao ter um impacto imediato na seguranga ou precisao

dos resultados;

Regionalismo: Apesar de também ser um problema ele sé ir4 atrapalhar no

reconhecimento de variagdes de sinais que ndo forem comuns na nossa regiao;

4.3.PLANOS DE MITIGACAO

Sinais ensinados errados: Antes de gravar as amostras de cada sinal faremos pesquisas
em diversas fontes para garantir que os sinais serdo gravados de forma correta, também
tomaremos o cuidado de realizar as gravacdes em um local bem iluminado com uma roupa

gue se destaque bem no ambiente;

Aceitacdo e adocdao: Para garantir a aceitacdo e adoc¢ao é importante envolver os usuarios
finais no projeto desde o inicio e garantir que o sistema atenda as suas necessidades e
expectativas. Também € importante fornecer treinamento adequado e suporte para 0s

usuarios finais, além de comunicar claramente os beneficios do sistema.

Regionalismo: Treinando a IA com diferentes sinais que tenham o mesmo significado.

4.4. PLANOS DE CONTINGENCIA

Os planos de contingéncia da inteligéncia artificial em Libras sdo importantes para
garantir que a nossa equipe possa responder rapidamente a possiveis problemas e

minimizar o impacto de possiveis riscos.

Sinais ensinados errados: Se for percebido que um determinado sinal esta sendo
interpretado sempre errado devido a uma amostragem ruim durante a fase de treinamento,
esse sinal devera ser removido temporariamente e as amostras deverdo ser gravadas

novamente;
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Aceitacédo e adocéo: Iremos fazer uma lista dos feedbacks negativos, vamos organizar os
problemas relatados por nivel de prioridade e feito isso, iremos comecar a solucionar cada

problema imediatamente, por ordem de prioridade.
Regionalismo: Treinando com diferentes variaces do mesmo sinal.
E importante lembrar que os planos de contingéncia devem ser revisados

regularmente e atualizados conforme necessario para garantir que a equipe esteja

preparada para lidar com possiveis problemas.
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5. GERENCIAMENTO DE CONFIGURACAO
5.1.PLANO DE GERENCIAMENTO DE CONFIGURACAO

Para gerenciar melhor o desenvolvimento da TALIA utilizamos GitHub, Notion e
Drive, conforme explicaremos a seguir.

5.2.REPOSITORIO

5.2.1. Notion

O Notion é uma ferramenta de produtividade e gestao de projetos que utilizamos
para organizar as informacées do nosso TCC como todo. Através do Notion, criamos
documentos estruturados para registrar as etapas do projeto, anotacdes, referéncias
bibliograficas, cronogramas e tarefas. Essa plataforma colaborativa permitiu uma gestao
eficiente do trabalho e a facil visualizag&o do progresso.

Figura 25: Notion

¥

T.A.L.LLA - IA de reconhecimento de
gestos e traducao para libras

I talia
() pedrocomeal0? « Updated 15 days ago

drive.goagle.com

https/drive.goaghe.com/drive/folders/ Tu_OdFETE00ALIUASSNMY BoWiwaiszbZi

I Criar uma AMI com todo o ambiente necessario para rodar a TALIA (venv, git,
biblictecas), salvar ele no 53, baixar e jogar no drive, quando a instancia vencer o
tempo gratuito, 56 criar outra conta na AWS e usar a mesma AMI pra criar uma
instancia nova no e-mail de outra pessoa

Download an Amazon EC2 AMIZ

hitpsy/fstacl w com/ques

Conceitos de programacio 2 Sugestdes ChatGPT
Anotagdes de ABNT E Referéncias
A%, Conceitos de 14 Gestos ja gravados

» Projeto, avaliagio financeiro feita pelo Humberto
» Banco de idéias

» Calendério de atividades

» Qutros

» CRONOGRAMA

» Biblioteca para demonstragdo grafica de dados

Fonte: Elaboracao propria. TALIA. Notion. Disponivel em: <https://merciful-panda-ef3.notion.site/T-A-L-I-A-1A-
de-reconhecimento-de-sinais-e-tradu-o-para-libras-a3c6072be0a0449a805fd260534h8f357?pvs=4>
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5.2.2. GitHub

O GitHub é uma plataforma de hospedagem de codigo-fonte e colaboracgéo.
Utilizamos o GitHub para armazenar o codigo-fonte do nosso projeto de TCC. Através do
GitHub, pudemos controlar as alterag6es feitas no codigo, facilitando o trabalho em equipe

e 0 acompanhamento do progresso do projeto.

Figura 26: Repositorio do Github

O Product ¥ Solutions ¥  Open Source Pricing Search or jump to...

H pedrocorrea2002 / talia * Public O Mot

<> Code (O Issues I Pullrequests ( Actions [ Projects @ Security |22 Insights

¥ main ~ | B ibranch € 0tags o to file About

No description, website, or topics provided.

£* pedrocorread002 Update README.md aeb845a 16 hours ago 9 12 commits
[ Readme
Antigos Ajustes para fundir amostragens 3 days ago A Activity

Dados de teste

v Ostars

Functions 3 days ag
Scripts para a 1A 3 days ag Report reposi
Scripts para limpeza de dados 3 days ag
templates Releases
O .gitignore 3 days ago No releases published
[ READMEmd 16 h
[ gestoskeras 3 days ago Packages
[ gestos losskeras 3 days ago No packages published
[ lista_gestos.py a last week
[ lista_gestos_acento.py Ajustes para fundir amostragens 3 days ag Languages
O mainpy 3 days ag ® Python 223% @ HTML 229
[} tela do opency [ANTIGO]py 3 days ag ® o535

Fonte: Elaboragao propria. Repositdrio do GitHub. GitHub. Disponivel em:
<https://github.com/pedrocorrea2002/talia>

5.2.3. Google Drive:

O Google Drive é um servico de armazenamento em nuvem que utilizamos para
armazenar e compartilhar diversos tipos de arquivos relacionados ao TCC. Ele nos permitiu
fazer backup dos documentos, como textos, planilhas, apresentacdes, imagens e outros
recursos relevantes para o projeto. Além disso, utilizamos o Google Drive para compartilhar
esses arquivos com o orientador, colaboradores e outros envolvidos no processo de
desenvolvimento do TCC. Isso facilitou a colaboragéo e o acesso remoto aos materiais

necessarios para o projeto.



Prioridade
+[@] Meu Drive
»[0 Computadores
2, Compartilhados comigo
(9 Recentes
¥ Comestrela
@ Spam
[ Lixeira
¢  Armazenamento

Armazenamento usado: 45,06
GB
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Figura 27: Pasta do Drive

Q. Pesquisar no Drive

Compartilhados comigo > AEDB-TCC ~ &

| Tipo -~ | | Pessoas ~ | | Maodificado ~ |
Mome

B Backup

B Modelos treinados

B saldanha

B Amostras de gestos

B TALIA SITE

B Referéncias

B Imagens e documentcdo

Fonte: Elaboracéo propria. Pasta do Drive. Drive.



52

6. ESTRATEGIA DE TESTES
6.1.PLANO DE TESTES

Antes de iniciar o teste, treinamos 6 redes neurais distintas, para assim poder
comparar o resultado das redes neurais treinadas. Todas as redes neurais foram treinadas
utilizando as mesmas configuracdes de rede e os mesmos dados, tendo como diferenca
apenas 0s pesos e bias que séo definidos aleatoriamente pelo Keras durante o treinamento.

Outras diferencas foram os valores finais do Loss e do Categorial accuracy, sendo
ambos métricas que vao sendo calculadas durante o treinamento, sendo que a rede neural
enquanto treina sempre tem o objetivo de diminuir o Loss e aumentar o Categorial accuracy.

Antes do treinamento, separamos 20% das amostras para serem usadas para teste
e 80% das amostras para treinar a IA sendo que esses 20% nao seriam ensinadas para a
IA, seriam apenas usadas depois do treinamento para verificar se a IA entendeu a logica

ou apenas decorou as respostas, fendmeno esse chamado de overfitting.

6.2. TESTES DE UNIDADE AUTOMATIZADOS

Para fazer um teste unitario da funcionalidade de traducéo utilizamos a matriz de
confusdo, que é uma técnica que pega amostras que nao foram ensinadas para a IA e testa
em guantos casos ela retorna o valor correto, classificando os resultados nas 4 categorias

abaixo:

VP = Verdadeiro Positivo

VN = Verdadeiro Negativo

FP = Falso Positivo

FN = Falso Negativo

Além de usar a matriz de confusdo, também medimos a quantidade bruta de erros e
acertos das 6 redes neurais.

Abaixo é possivel ver o valor final de Loss e Categorial accuracy de cada rede neural
apos o treinamento, a quantidade de acertos, erros, total de amostras usadas no teste além
dos resultados da matriz de confusao para cada uma das seguintes palavras: “Ola”, “Boa

noite”, “Criar”, “Aprender”, “Meu nome &”, “TALIA”.



Tabela 2: Matriz de confusdo: rede neural
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Rede neural 01

Sinal VP VN FP FN
Ola 29 138 1 0
Boa noite 27 141 0 0
Criar 28 139 1 0
Aprender 26 141 0 1
Meu nome 31 136 1 0
TALIA 24 142 0 2
Loss: 0,3596
Categorial accuracy: 0,0869
Acertos: 165
Erros: 3
Total de amostras usadas 168
no teste:
Fonte: Elaboragao propria

Rede neural 02
Sinal VP VN FP FN
Ola 23 139 0 1
Boa noite 26 142 0 01
Criar 28 134 1 0
Aprender 23 140 0 1
Meu nome 30 133 1 0
TALIA 23 141 0 2
Loss: 0,3587
Categorial accuracy: 0,0875
Acertos: 164
Erros: 4
Total de amostras usadas 168
no teste:

Fonte: Elaboragao propria

Rede neural 03
Sinal VP VN FP FN
Ola 29 134 0 1
Boa noite 30 139 0 0
Criar 27 138 0 0
Aprender 29 145 0 1
Meu nome 33 135 1 0
TALIA 29 143 0 2
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Loss: 0,3574
Categorial accuracy: 0,0888
Acertos: 163
Erros: 5
Total de amostras usadas 168

no teste:

Fonte: Elaboragao propria

Rede neural 04

Sinal VP VN FP FN
Ola 34 142 0 0
Boa noite 29 138 1 1
Criar 32 137 1 0
Aprender 33 141 1 1
Meu nome 29 138 0 0
TALIA 29 140 0 2
Loss: 0,3574
Categorial accuracy: 0,0869
Acertos: 164
Erros: 5
Total de amostras usadas 168
no teste:
Fonte: Elaboragao propria

Rede neural 05
Sinal VP VN FP FN
Ola 32 129 1 0
Boa noite 25 144 0 1
Criar 32 137 1 0
Aprender 29 143 0 1
Meu nome 30 137 0 1
TALIA 22 139 1 2
Loss: 0,3587
Categorial accuracy: 0,0863
Acertos: 162
Erros: 6
Total de amostras usadas 168

no teste:

Fonte: Elaboragao propria
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Rede neural 06

Sinal VP VN FP FN
Ola 32 141 0 1
Boa noite 29 139 0 1
Criar 31 137 1 0
Aprender 32 142 1 1
Meu nome 30 137 0 0
TALIA 26 140 0 2
Loss: 0,3574

Categorial accuracy: 0,0887

no teste:

Acertos: 164
Erros: 4
Total de amostras usadas 168

Fonte: Elaboragao propria

6.3. TESTES DE VALIDACAO

Na fase de testes de validacao, envolvemos pessoas que ndo estavam presentes no

desenvolvimento do projeto, porém que entendessem Libras, como intérpretes. Dessa

forma, conseguimos validar se a forma como ensinamos a TALIA estad de acordo com a

forma que realmente séo feitos os sinais.

6.4. ACEITES DOS MODULOS PELOS STAKEHOLDER

O sistema desenvolvido passara por uma validacéao final dos desenvolvedores,

orientador, intérpretes de Libras e outros potenciais usudrios finais. Nos dias que

antecederdo o ultimo seminario daremos acesso ao sistema para que a banca examinadora

faca os testes e avalie o funcionamento da TALIA.

Outros aceites ja vém sendo feitos pelas bancas presentes nos trés seminarios e na

apresentacao final, na forma da apresentagéo da evolugéo do projeto para 0S mesmos.
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7. ESTRATEGIA DE IMPLANTAGAO E SUPORTE
7.1.NECESSIDADES DE IMPLANTAGAO

Para a TALIA poder funcionar as Unicas coisas que sao necessarias € um dispositivo
com camera, que pode ser um celular, tablet, notebook ou desktop, e uma conexao com a
internet de no minimo 5mbps.

Pois para utilizar a TALIA basta acessar o link da instancia da Amazon EC2 que
hospedamos a IA. Uma vez no site, basta clicar no botdo com a logo da TALIA que fica

abaixo do frame onde aparece a imagem da camera.

7.1.1. ARQUITETURA DE IMPLANTACAO

Para que a TALIA funcione, hospedamos ela em uma instancia criada nho Amazon
EC2, nela criamos um ambiente virtual contendo todas as bibliotecas de python necessérias

para rodar a TALIA, s&o essas:

Pyttsx3: Converte texto em fala;

MediaPipe: Analisa imagens e se houver pessoas na imagem ela capta os pontos do corpo
da pessoa, existe a opcdo de captar também os pontos do rosto, porém preferimos captar
apenas os pontos das duas méos e do corpo para que a TALIA precisasse processar menos

dados e assim garantissemos o fator tempo real;

Flask: Foi usado para o desenvolvimento da parte web do projeto;

Scikit- learn: Foi usado para a divisao entre dados de testes e dados de treinamento antes
da execucdo do treinamento propriamente dito e também para medir a eficiéncia da TALIA
de forma automatica por meio da matriz de confusdo, sem que fosse necessario que alguém

realmente fizesse varios testes na mesma;

Keras e TensorFlow: Foram usados para fazer as configura¢des da rede neural, executar

o0 treinamento e gerar o0 arquivo .keras ao fim do treinamento.
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Também precisamos instalar o proprio python e usando ele e o gerenciador de
pacotes pip, instalamos as bibliotecas acima e executamos a TALIA, para que ela possa

ser acessada pelo link da instancia do EC2.

7.1.2. CONFIGURACAO DOS SERVIDORES

A TALIA sera rodada em uma instancia do Amazon EC2, cada instancia
equivale a um computador individual com uma quantidade definida de CPU, de RAM,
de GPU, de armazenamento e uma placa de rede propria. A instancia do EC2 é
elastica, ou seja, ela consegue automaticamente aumentar ou diminuir as
configuragdes de RAM, armazenamento e CPU.

A instancia que criamos para hospedar a TALIA possui as seguintes

configuracoes:

Tabela 3: Configuracdes necessarias para rodar a TALIA na maquina

Tipo de instancia t2.micro

Sistema operacional Ubuntu Server 22.04 LTS
Largura da banda 100 gigabytes

Tamanho do armazenamento 8 GiB

Tipo do armazenamento gp2 (SSD)

Fonte: Elaboracéo prépria

7.1.3. CONFIGURACAO DOS CLIENTES

Os usuérios necessitardo de um dispositivo com camera e de uma conexdo de

internet com no minimo 5mbps.

7.1.4. INFRAESTRUTURA NECESSARIA

Espaco em disco: O hardware que hospedar a TALIA precisa ter um espago minimo
de 2,20gb reservado no seu disco, pois a cada passo que alteramos a sua versao vai

consumindo mais espaco no disco.
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Figura 28: Espaco ocupado sem o arquivo .keras e sem as amostras de sinais

Propriedades de talia-main >
Versbes Anteriores Personalizado
Geral Compartilhamento Seguranca
talia-main
Tipo: Pasta de arquivos
Local: C:\Users'pedro’OneDrive\Documentos talia-main(2

Tamanho: 1,73GB (1.861.179.123 bytes)

}""“a_”h” €M {77 GB (1.909.768.192 bytes)
|SCO .

Contém: 26.538 Arquivos, 5.346 Pastas
Criado em: tercafeira, 26 de setembro de 2023, 12:53:44

Atributos: [m] Somerte letura {arquivos da pasta)
[Joeulto Avancados...

Cancelar Aplicar

Fonte: Elaboragao propria
Memdria RAM: Apoés alguns testes dentro da instancia do EC2 percebemos que rodar a
TALIA ndo consome mais que do que 4,5gb ram;
CPU: utilizando como exemplo um processador de 3.6Ghz, 4 nucleos e 4 threads, com o0s
4 nucleos sendo usados ao mesmo tempo e mantendo alguma porcentagem na faixa de

20% a 50% para rodar apenas a TALIA mais o sistema operacional (Lubuntu);

7.2.CRONOGRAMA DE TREINAMENTOS

Por ser tratar de um sistema com apenas um Unico caso de uso, que é a
funcionabilidade de traducdo, achamos desnecessario fazer o treinamento com o0s
usuarios, porém definimos todo o passo a passo e requisitos para a utilizacao da TALIA no

manual do usuario.
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8. CONCLUSAO

Neste trabalho, apresentamos o projeto TALIA, uma inteligéncia artificial capaz de traduzir
sinais da Lingua Brasileira de Sinais (Libras) em tempo real. O projeto surgiu como um
desafio de aprendizagem e inovacao, pois enfrentamos diversas dificuldades ao longo do

processo, tais como:

e A falta de conhecimento nas técnicas e teorias relacionadas ao Machine Learning,
configuragdes de redes neurais e a falta de conhecimento sobre os sinais da Libras;

e A falta de conhecimento do grupo como um todo sobre IA e Libras;

e O regionalismo da Libras, que dificultou a padronizacdo dos sinais e a pesquisa de

referéncias.

Apesar desses obstaculos, conseguimos obter diversos resultados positivos ao decorrer do
ano com o projeto TALIA, onde através de sinais a IA foi capaz de realizar diversas
traducbBes dos sinais em tempo real. Além disso, ampliamos nosso conhecimento sobre
novas tecnologias e aprendemos a construir uma rede neural do zero. Para isso, buscamos
sempre referéncias em PDF’s, sites, canais no Youtube e blogs sobre inteligéncia artificial,
contando também com o0 apoio e a confianca do nosso orientador Bruno Saldanha.
Membros do grupo também buscaram conhecimentos em cursos sobre Machine e Deep
Learning na Data Science Academy, Coursera e projetos parecidos com 0 NnosSsO ho

Youtube e GitHub para usar de inspiragéo.
Para vencer as dificuldades que encontramos, adotamos as seguintes estratégias:

e Utilizamos as recém-lancadas ferramentas de pesquisa a base IA, juntamente com
pesquisas no Google e a orientacdo do professor Bruno Saldanha, que tem
conhecimento no assunto, para superar a falta de conhecimento em IA,;

e Pesqguisamos em canais de Libras do Youtube e em PDFs sobre 0 assunto, encontrados
na Internet, para superar a falta de conhecimento em Libras. Alguns intérpretes de
Libras que conhecemos também se propuseram a dar orientacdes quando tinhamos
davidas entre variacdes de sinais, dizendo qual a versdo que € usada na nossa regiao;

e Otimizamos o processo de treinamento da TALIA, utilizando técnicas para tornar nosso
processo de coleta de amostras mais eficiente, como por exemplo, registrar no Notion

uma listagem de quantidades de amostras de cada sinal e quem gravou cada
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guantidade, deixar o Windows de lado e optar pelo Lubuntu para conseguir mais
eficiéncia de processamento e fazer gravacdes mais rapidas, diminuimos também a
carga de amostras por pessoa, que antes era de 140 amostras por sinal para 20,
implantamos um mecanismo que espelha o frame quando capta ele, para assim obter o
dobro de amostras com a mesma quantidade de gravacoes, fizemos gravacfes mais
diferenciadas, evitando ficar na mesma posicdo em todas as amostras, para assim
deixar a amostragem mais rica e evitar o fenbmeno do overfitting. Devido a falta de
pratica com IA, também juntamos todo o conhecimento que conseguiamos no Notion,

para ter uma base centralizada de consulta de referéncias e de anotacdes.

Com base nesses resultados e dificuldades, concluimos que o projeto TALIA foi uma
experiéncia enriquecedora e desafiadora, que nos permitiu desenvolver habilidades
técnicas e criativas na area de inteligéncia artificial. Também contribuimos para a incluséo
social das pessoas surdas, oferecendo uma ferramenta que facilita a comunicacao entre
elas e as pessoas ouvintes. Por fim, sugerimos que futuros grupos que tenham interesse
em dar continuidade ao projeto busquem alguém com conhecimento profundo em Libras e
procurem se aprofundar mais no conhecimento de inteligéncia artificial para evitar os
problemas que tivemos devido a falta de conhecimento. Esperamos que nosso trabalho
possa inspirar outras iniciativas semelhantes e promover o avanco da ciéncia e da

tecnologia.
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APENDICE A: DIAGRAMA DE CASOS DE USO

Figura 29: Diagrama de caso de uso

>

TALIA

Q

Usuario de Libras

Traduzir um sinal de
Libras

Fonte: Elaboragao propria

APENDICE B: DESCRICOES DE CASOS DE USO

CDUO0O01 - Traduzir um sinal de Libras
Sumario: O ator usuério de Libras se posiciona em frente a cAmera e comeca a fazer sinais
de Libras para serem traduzidos.
Ator primério: Usuario de Libras
Pré-condicdes:
e O dispositivo deve possuir uma conexao estavel com a internet;
e O dispositivo que esta acessando o sistema deve possuir uma camera;
e O ator Usuario de Libras deve estar posicionado dentro da area de visdo da camera,
de modo que seu corpo da cintura para cima esteja visivel, assim como seus bracos.
Seu rosto ndo é totalmente necessario, ja que os pontos do rosto ndao foram usados

nas amostras de treinamento.

Fluxo principal
1. O sistema comecga a monitorar a camera;
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O ator Usuario de Libras comeca a fazer sinais de Libras;

3. O sistema, em tempo real, coleta as coordenadas dos pontos do corpo presentes em
cada frame, até atingir 30 frames;

4. Ao atingir 30 frames, o sistema envia uma lista com as coordenadas dos pontos
coletados nesses 30 frames para o modelo de |A tentar traduzir;

5. Caso o sistema tenha pelo menos 90% de certeza de que uma expressao especifica
€ a traducdo ideal e caso ela ndo for a mesma coisa que a Ultima traducao feita, é
pego uma lista com as 5 tradu¢des mais provaveis;

6. O sistema exibe um audio da expressao que é aquela com maior probabilidade de
ser a correta;

7. A expressao correta juntamente com as outras 4 sao exibidas na esquerda do frame
da camera na ordem do mais provavel para o menos provavel, juntamente com uma
barra representando a probabilidade de cada expressao;

8. A expressdo com maior probabilidade é adicionada em uma lista que contém todas
as traducoes anteriores;

9. Essa lista alimenta uma barra que fica na direita do frame da camera que mostra um
histérico de traducdes;

10.0 sistema limpa a lista de frames e volta para o item 2.

Fluxo alternativo (5): O sistema ndo encontrou expressao nenhuma que tenha pelo menos
90% de chances de ser a traducao ideal ou a expressao encontrada ja € a mesma que a

Gltima traducéo feita

A. O sistema vai coletar as coordenadas de mais um frame, vai adicionar essas
coordenadas na Ultima posicao da lista de frames e vai esquecer o frame mais antigo
da lista;

B. Essa lista de frames € novamente enviada para o modelo de IA tentar traduzir;

C. Os itens A e B séo repetidos até que o sistema tenha pelo menos 90% de certeza
de que uma expressao especifica é a traducao ideal e essa traducdo néo seja a
mesma coisa que a Ultima traducao feita;

D. O fluxo prossegue para o passo (5) do fluxo principal.
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APENDICE D: DIAGRAMA DE ATIVIDADES

CDU 01: Traduzir Libras

Figura 30: Diagrama de atividades

E apagado o mapameamento
mais antigo da lista de
mapeamentos e depois
coletado um novo
Gestos de
Libras

«[[d <

Modelo de rede
neural criado no
Keras ja treinado

Nao foi possivel
achar uma tradugao
com no minimo
90% de chances de
ser aideal

Tradugao escrita
exibida na tela

Expressao que tem
no minimo 90% de
chances de sera
traducao ideal

E apagado a lista inteira de
mapeamentos, para poderem
ser capturados 30 novos

) ' ? |
ol
MediaPipe
Mapeia a imagem
capturada pela
camera, coletando a
posicao de pontos
deregides
especificas do
orpo do usudrio

[O)

Céamera

Loop repetido
até juntar 30
mapeamentos

y: 1.
z:0.210
Coordenadas x,y,z
de cada ponto do
mapeamento feito
pelo Mediapipe

ol )

Tradugao exibida

Pyttsx3 na forma de dudio

O Pyttsx3 é uma
biblioteca do
Python que
converte texto em
audio

Fonte: Elaboragao propria



APENDICE E: DIAGRAMA DE SEQUENCIA
CDU 01: Traduzir um sinal de Libras

Figura 31: Diagrama de sequéncias

[

Usuério ]

[ Dispositivo ]

[ Script

1: Inicia a aplicagdo

] [ Rede neural
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2: Solicita modelo treinado

Diretério

3: Arquivos .keras carregado

4:Inicia a funcdo de voz

5: Declara as variaveis

6: Instancia a cimera

7:Ativa 0 mediapipe

R

Loop: Enquanto a
camera estiver ativa

8:Envia um frame

\i

9: Passa o frame para

o mediapipe detectar [:
pontos das méios e
do corpo

10: Edita o frame para
adicionar os pontos

que foram detectados

11:Cria um array unidimensional
usando os pontos que foram
detectados

12: Adiciona o array unidimensional
dentro de um outro array chamado
“sequences”

IF: O array "sequences"
possui 30 itens

13: E enviado para a rede neural o
Array "sequences"”

14: A IA retorna uma lista com
a probabilidade de o Array
"sequences” representar
cada um dos gestos que ela
conhece

IF: O gesto com maior probabilidade tem mais de 90% de chances
&& o gesto ndo é umas das 3 representagdes de "nao-

libras"
|

IF: O gesto previsto atualmente é diferente do
previsto da ultima vez

15: O gesto é adicionado ao Array
“history"

16: A tradugéo é emitida como
voz

16: Coleta os 5 gestos mais
provaveis e as probabilidades
de cada um e joga essas duas
informagdes no Array
“mais_provaveis"
17: O frame é editado para ser
adicionado a um grafico de barras
com as 5 tradugdes mais provaveis

18: O item mais velho do Array
"sequences" é removido

19: O frame € exibido

Fonte: Elaboragao prépria. Lucidchart.
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APENDICE G: DICIONARIO DE DADOS
ARQUIVOS .npy

Os dados que a nossa IA vai usar para aprender um determinado sinal sdo 30
arquivos do tipo .npy por amostra de cada sinal, ou seja, cada sinal pode possuir centenas
de pastas contendo 30 arquivos .npy cada uma. Esses 30 arquivos juntos compdem as
coordenadas dos pontos do corpo e méos coletados ao longo de 2 segundos, sendo cada
arquivo referente as coordenadas de 1 frame desses 2 segundos.

Cada arquivo contém um Array criado pela biblioteca Numpy durante a etapa de
gravacao de sinais. Esses Arrays possuem 258 linhas, sendo cada 3 linhas (méos) ou 4
linhas (corpo) referentes a um ponto. Esses pontos séo coletados das seguintes partes do
COrpo e maos:

Figura 32: Pontos do corpo

654 123

100==09

Fonte: Pose landmarker model. MediaPipe. Disponivel em:
https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker. Acesso em: 27 set: 2023

Figura 33: Pontos da mao

1.
0

Fonte: Hand landmark model bundle. MediaPipe. Disponivel em:
https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/gesture recognizer#get started. Acesso em: 27 set. 2023



https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/pose_landmarker
https://developers.google.com/mediapipe/solutions/vision/gesture_recognizer#get_started
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Sabendo disso o Array salvo em cada arquivo .h5, € uma pilha de 258 linhas que

segue a seguinte estrutura:

Tabela 4: Estrutura da pilha de dados |

Descricao

Estrutura

21 pontos da méo esquerda

Coordenada X do ponto
Coordenada Y do ponto
Coordenada Z do ponto

21 pontos da méao direita

Coordenada X do ponto
Coordenada Y do ponto

Coordenada Z do ponto

33 pontos do corpo

Coordenada X do ponto

Coordenada Y do ponto

Coordenada Z do ponto
Grau de visibilidade do pontode 0 a 1

Fonte: Elaboragao propria

Tabela 5: Exemplo de como se parece essa pilha de dados

0.002121

0.122142

0.421212

0.624341

0.242412

0.241144

0.762311

0.002140

0.241242

0.713201

0.542211

0.784211

Elaboracao propria

X do ponto 1 da méo esquerda
Y do ponto 1 da mao esquerda
Z do ponto 1 da mao esquerda
X do ponto 2 da méo esquerda
Z do ponto 21 da méo esquerda
X do ponto 1 da méao direita

Z do ponto 21 da mao direita

X do ponto 1 do corpo

Y do ponto 1 do corpo

Z do ponto 1 do corpo
Visibilidade do ponto 1 do corpo
Visibilidade do ponto 33 do corpo
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ARQUIVO .h5

O arquivo .h5 é gerado depois que a IA é treinada usando as amostras de sinais
mencionadas anteriormente. Esse arquivo .h5 guarda toda a estrutura da rede neural

treinada além de cada peso e cada bias.

Figura 34: Estrutura do arquivo .h5 |

~ [B] gestos hb
~ @ rmodel_weights
2A dense
24 dense_1
C4 dense_ 2
24 Istm
24 Istm_1
€4 st _2
24 top_level_model_weights
~ @ optimizer_weights
~ @ Adam
Zam
(R
8 iteration:0

Fonte: Elaboragao propria

Dentro de um arquivo .h5 temos a seguinte estrutura:

Temos a pasta model_weights, que guarda uma pasta para cada camada da rede
neural, onde cada uma dessas pastas contém os valores de peso e bias de todas as

sinapses e neurdnios daquela camada:
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Figura 35: Esrutura do arquivo .h5 11

~ B gestos hb
~ @ model_weights
~ @@ dense
~ @ dense
B hias:0
B kermel:0
24 dense_1
24 dense_2
2 Istm
24 Istrm_1
2 lstrm_2
A top_level_model_weights
~ @ oplimizer_weights
~ @ Adam
m
(R
B iteration 0

Fonte: Elaboracéo prépria

Figura 36: Como ficam salvos os valores de peso e bias

B I biasi0 at /model_weights/dense/dense/ [gestos.n5 in G:\Programation\PythorTALIA] - o x
Table Import/Export Data  Data Display Table Import/Export Data  Data Display
i [
O-based PESOS O-based BIAS
0 1| e 3 | 4 5 6 | 2
0100754314 0.06340... -0.01800... 0.04921... 0.07645... -0.04347.. 779330, -0.00 B 004501
1 005228 014383 005002 005675 016230 012811 -0 11589, 008 1 008812
2 (008524, 001673, 0.08390.. 0.04393.. -0.07944..0.06315.. 000741, -0.08¢ 2 001666
§ 008347 006267 000937  -D02169 011303 012826 017896 -0 0B 8 10.07545 .
4 (013025, 0.07418. 0.10171.. -0.08122. 0.12674.. 007618 -0.18938... 0.101 4 004364
B 001050 006806009004 012333 (003402 010925 _ 008021 (0120 B 0.08672..
B (014136, -0.01085.. 0.14710.. -0.01852...-0.15401.. 0.00674.. 0.03057.. -0.15¢ 6 001679
70011708 000817 014150 -DO0SE7. 008776 01608169011220 012« 7 002345
8 (010938, 008026, 0.08424.. 0.15270... 0 08857... 0.00267.. 008998, 0.079 8 01825696
§ (013441 000466 009197 001071012600 011272 008776 (0066 g 015952
10 -0.02539...0.1097106 0.00817... 0.02615.. -0.07731..,0.08629...-0.02675.. 0.001 _ | | 100.14500
< > 11 -0.08554 s

Fonte: Elaboracéo propria

Na esquerda temos uma matriz de pesos, que possui 1 linha para cada neurénio da
camada anterior e 1 (camadas densas) ou 4 (camadas LSTM) colunas para cada neurénio
da camada atual. Esta organizado como matriz justamente porque todo neurbnio da
camada anterior esta conectado com todo neurénio da camada atual, sendo 1 peso para
cada conexao;

Na direita temos a lista de bias, sendo 1 bias por neurbénio daquela camada;
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Abaixo da pasta model_weights temos a pasta optimizer_weights, os valores
referentes ao optimizador escolhido, que no nosso caso foi o Adam, que possui duas
versodes paralelas da rede neural (v) e (m) que sao usadas para aumentar a preciséo da

rede principal durante o treinamento.
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MANUAL DO USUARIO

Pré requisitos

Possuir dispositivo com camera para a TALIA ter acesso a sua imagem.

Entrar no link

Ter acesso a internet para poder ter acesso a TALIA.

Login da TALIA

Para acessar a TALIA, vocé precisara inserir seu endereco de e-mail e senha.
Na pagina de login, selecione se é seu primeiro acesso ou se VOcé ja acessou antes.

Tela de login da TALIA com as opc¢des de primeiro acesso e ja acessou antes

Se for seu primeiro acesso, insira seu nome, endereco de e-mail e senha, confirme

sua senha na caixa reescreva essa senha, logo em seguida clique no botao

cadastrar.
Para acessar a TALIA se vocé ja possui uma conta:

Na péagina de login, insira seu endere¢o de e-mail e senha e clique no botdo entrar, ao

finalizar o processo sera direcionado a tela de traducao.

Figura 36: Login TALIA.

wm TALIA

Primeiro acesso Ja acessei antes

Qual seu nome? Qual seu nome?

Crie uma senha: Qual sua senha?

Reescreva essa senha: Entrar

Cadastrar

Fonte: Elaborado pelo grupo.
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Tela do tradutor

Com os primeiros passos feitos vocé sera direcionado para a tela de traducao.
Se posicionar no meio da tela para que a captura seja feita de forma certa, a imagem
aparecera no meio da tela no momento que a camera for reconhecida.

Apertar no botdo de gravar para dar inicio a traducgéo.

Minhas amostras

Apertar em minhas amostras no canto superior direito dentro da tela do tradutor vocé
tera acesso as suas amostras gravadas, no canto inferior direto da tela tem o historico das
amostras que a TALIA acabou de traduzir.

Abaixo possui um espaco para o texto traduzido para que o usuario possa ler.

Figura 37: Traducéo TALIA

Minhas amostras

Histérico

Fonte: Elaborado pelo grupo.
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