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RESUMO

SANTOS, R. W. Reconhecimento de sinais em LIBRAS para apoio ao registro de ocorréncias
de emergéncia utilizando um DETR Customizado. 173 f. Dissertagdo (Mestrado Profissional
em Gestdo e Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de Educacdo Tecnoldgica

Paula Souza, Sdo Paulo, 2026.

O presente trabalho desenvolveu e avaliou uma prova de conceito para o reconhecimento
automatico de gestos da Lingua Brasileira de Sinais, com foco ao apoio no atendimento
emergencial. A proposta fundamenta-se em wuma arquitetura Detection Transformer
customizada, com vocabulario de 20 sinais e eficiéncia computacional, por meio da reducao
para uma unica camada no encoder e no decoder, dimensao oculta de 256 e 25 object queries.
A metodologia incluiu a constru¢do de um dataset com 23.968 imagens, proveniente de videos
do autor e geragdo de perfis sintéticos, sendo dois empregados no treinamento e um adicional
reservado para teste de generalizagcdo, com protocolo de divisdo para evitar data leakage. O
modelo foi treinado em fundo controlado e submetido a testes de robustez em fundos ruidosos,
sendo comparado a baselines. O DETR-Custom alcancou mAP@0.5 de 0,9114, FPS de 104,87
e laténcia de 9,54 ms. O FI-Score, contudo, foi de 0,4702, reflexo do desequilibrio entre
Precision e Recall, que gerou excesso de falsos positivos. Os resultados confirmam
parcialmente a hipotese e demonstram que a customizagdo, notadamente a reducdo de object
queries viabiliza uma solucao de baixo custo computacional. Entretanto, o teste de robustez
evidenciou degradacdao do mAP para 0,4107 em fundos ndo controlados, e a assimetria no
transfer learning em relagdo aos baselines restringe o escopo atual a ambientes com fundo
padronizado. O estudo oferece contribui¢des tecnologicas e sociais, alinhando-se aos ODS de
inclusdo e acesso a justica, e estabelecendo base para futura validagdo com usudrios surdos em

cenarios reais de emergeéncia.

Palavras-chave: Lingua Brasileira de Sinais. Tecnologias assistivas. Visdo computacional.

Detection Transformer. Servigos de emergéncia.



ABSTRACT

SANTOS, R. W. Reconhecimento de sinais em Libras para apoio ao registro de ocorréncias de
emergéncia utilizando um DETR Customizado. 173 f. Dissertacdo (Mestrado Profissional em
Gestao e Tecnologia em Sistemas Produtivos). Centro Estadual de Educagdo Tecnoldgica Paula

Souza, Sao Paulo, 2026.

This study developed and evaluated a proof-of-concept for the automatic recognition of
Brazilian Sign Language gestures to support emergency response. The approach leverages a
custom Detection Transformer architecture with a 20-sign vocabulary and high computational
efficiency, achieved by reducing both the encoder and decoder to a single layer, a hidden
dimension of 256, and 25 object queries. The methodology involved building a 23,968-image
dataset from the author's videos and synthetic profiles. Two sets were used for training and one
for generalization testing, with splitting to prevent data leakage. The model was trained on
controlled backgrounds and benchmarked against baselines for robustness on noisy
backgrounds. The custom DETR achieved an mAP@0.5 of 0.9114, 104.87 FPS, and 9.54 ms
latency. However, the F1-score was 0.4702, reflecting a precision-recall imbalance that caused
excessive false positives. Results partially confirm the hypothesis, demonstrating that
architectural customization, specifically reducing object queries, enables a computationally
efficient solution. Nevertheless, robustness testing revealed a mAP drop to 0.4107 in
uncontrolled backgrounds, and asymmetric transfer learning compared to baselines currently
restricts the scope to standardized environments. The study provides technological and social
contributions, aligning with the UN SDGs for inclusion and access to justice, establishing a

foundation for future validation with deaf users in real-world emergency scenarios.

Keywords: Brazilian Sign Language. Assistive technologies. Computer vision. Detection

Transformer. Social inclusion.
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1. INTRODUCAO

A comunicagdo entre pessoas ouvintes e pessoas surdas apresenta desafios relevantes,
mesmo diante dos avangos legais e tecnoldgicos voltados a promogao da inclusdo. Esse cenario
evidencia a necessidade de solugdes que ampliem a acessibilidade comunicacional,
especialmente em contextos que demandam respostas rapidas e eficazes, como os atendimentos

de emergéncia.

A Lingua Brasileira de Sinais (Libras) ¢ reconhecida oficialmente como meio legal de
comunicagdo e expressdo no Brasil. Entretanto, apesar dos avangos normativos, a
disponibilidade de intérpretes ainda € limitada, o que dificulta a efetivagao do acesso pleno da

populagdo surda a servigos essenciais.

Nesse contexto, tecnologias assistivas (TA) baseadas em visdo computacional e deep
learning (DL) apresentam-se como alternativas promissoras para o reconhecimento automatico
de sinais. Tais abordagens possibilitam o desenvolvimento de sistemas capazes de interpretar

gestos e auxiliar na mediagdo comunicacional.

Diante disso, este trabalho propds o desenvolvimento e a avaliagcdo de modelo de
reconhecimento de sinais em Libras, baseado em uma arquitetura Detection Transformer
(DETR) customizada, com foco em eficiéncia computacional e aplicabilidade em contextos de

emergéncia.

1.1 Contextualizacao

Segundo Abdul Ameer et al. (2024), individuos com deficiéncia auditiva representam
mais de 5% da populagdo mundial, o que, em termos absolutos, equivale a aproximadamente
360 milhdes de pessoas. Esses individuos frequentemente enfrentam dificuldades de
comunicagdo com pessoas oralizadas. Gonzalez Rodriguez et al. (2024) e Mahmud et al. (2023)
destacam que comunidades de pessoas com deficiéncia (PCD) auditiva encontram desafios no
acesso a servicos fundamentais, como educacao, saude e emprego, devido a barreira linguistica

que dificulta as interagdes com a populacao oralizada. Embora existam intérpretes de lingua de
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sinais, sua quantidade ¢ insuficiente para promover uma interacdo social satisfatoria entre

oralizados e ndo oralizados.

A lingua de sinais constitui um sistema de comunicacdao visual que utiliza gestos,
expressoes faciais € movimentos corporais para transmitir ideias e sentimentos, sendo
fundamental para garantir a comunicagao eficaz de pessoas surdas em seu cotidiano. No Brasil,
segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) (2019), divulgados por
meio da plataforma SIDRA - Sistema IBGE de Recuperagdo Automatica, a populacdo com
deficiéncia auditiva somava aproximadamente 2.330.442 pessoas, concentradas
majoritariamente na Regido Sudeste (40,82%), seguida pelas Regides Nordeste (29,08%), Sul
(16,02%), Norte e Centro-Oeste (6,33%).

No ambito legal, a Constituicdo Federal Brasileira (Brasil, 1988), em seu artigo 208,
assegura o atendimento educacional especializado as PCD, preferencialmente na rede regular
de ensino. Posteriormente, a Lei n® 10.436/2002 reconheceu a Libras como meio legal de
comunicagdo e expressao, regulamentada pelo Decreto n° 5.626/2005, consolidando seu status
como uma das linguas oficiais do pais. Essas normativas garantem a comunidade ndo oralizada
direitos como educacao bilingue, presenca de intérpretes em institui¢des publicas e privadas e

acesso a servigos de traducdo e interpretagao.

Apesar dos avancos legislativos, a realidade evidencia barreiras comunicacionais
significativas entre oralizados e ndo oralizados, especialmente em contextos que demandam
interagdo imediata, como atendimentos em unidades de satude, servigos de emergéncia, 6rgaos
publicos, delegacias e departamentos de seguranga publica. No ambito dos atendimentos de
emergéncia observa-se que essas barreiras tém sido enfrentadas gradualmente por iniciativas
integradas das forcas de seguranca. Conforme Barreto (2023), o Projeto E-SMS da Policia
Militar do Estado de Sao Paulo registrou, nos tltimos cinco anos, 1.131 comunicagdes a central
de emergéncia 190, distribuidas entre 2018 e 2022. Dados relativos ao registro de boletins de
ocorréncia também demonstram uso crescente desses canais desde 2019 (Secretaria da

Seguranca Publica, 2019).

Apesar dos esfor¢os para a criacdo de mecanismos legais e tecnologicos voltados a
inclusdo da populagdo ndo oralizada, persiste um desafio relevante: o desenvolvimento de
ferramentas capazes de viabilizar a tradugdo efetiva de dialogos em Libras para a Lingua
Portuguesa oral-auditiva e vice-versa. A crescente demanda por 74 voltadas a inclusdo social
desse grupo em ambientes educacionais e profissionais evidencia a relevancia e o impacto

dessas solugdes no cotidiano da populagdo nao oralizada.
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Paralelamente a esse contexto social, os avangos nas areas de visdo computacional e
aprendizado de maquina tém ampliado de forma significativa as possibilidades de
desenvolvimento de sistemas capazes de reconhecer e interpretar gestos e linguas de sinais.
Abordagens convencionais, fundamentadas em algoritmos simples e na extracdo manual de
caracteristicas, frequentemente apresentam limitagdes quando aplicadas a ambientes complexos
do mundo real, motivando a adogdo de técnicas mais avangadas. Nesse cenario, destacam-se
métodos de deteccao baseados em Transformers, que possibilita a captura de relagdes espaciais
e contextuais globais presentes na imagem, promovendo uma compreensdo mais abrangente

dos objetos analisados (Carion ef al., 2020).

1.2 Problematica

Apesar dos avangos tecnologicos e do arcabougo legal voltados a inclusao de PCD
auditiva, persistem desafios significativos que podem limitar a efetivacdo plena dos direitos
comunicacionais da populacdo ndo oralizada. Observa-se uma escassez expressiva de
intérpretes e tradutores de Libras disponiveis. De acordo com dados do RAIS (2024) que
constam no Anexo A (imagem do portal RAIS e método de consulta), existem atualmente 134
intérpretes registrados formalmente no Ministério do Trabalho e Emprego, nimero que
considera apenas profissionais contratados via regime CLT e distribuidos de forma desigual

entre os estados brasileiros.

Esse contingente pode ser insuficiente frente a populacao surda brasileira, existindo um
intérprete para cada 17.391 pessoas surdas. Ainda que se estime a existéncia de
aproximadamente 20 mil intérpretes considerando vinculos formais e informais, esse numero
permanece insuficiente, resultando em uma proporcdo aproximada de um intérprete para cada

117 pessoas surdas.

No campo tecnoldgico, embora existam diversos sistemas de reconhecimento
automatico de lingua de sinais desenvolvidos ao longo das tltimas décadas, muitos apresentam
limitagdes relevantes para aplicacdo em contextos reais de emergéncia. Tais limitagdes incluem
vocabularios restritos, frequentemente associados a datilologia, auséncia de especializagao

contextual e elevada complexidade computacional. Determinadas arquiteturas de DL
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demandam hardware especializado, especialmente GPUs de alto desempenho, o que dificulta

sua implementacdo em dispositivos com recursos computacionais moderados.

Diante desse cenario, a questao central desta pesquisa ¢: de que forma a customizagao
de um modelo de deteccdo de objetos baseado na arquitetura DETR pode equilibrar acuracia
(mAP@0.5 > 0,80; F1-Score > 0,80) e custo de processamento (laténcia < 50 ms; FPS > 15),
viabilizando o reconhecimento de 20 sinais de Libras em cenarios de atendimento emergencial

com recursos computacionais limitados?

1.3 Hipétese

A hipotese desta pesquisa ¢ que um modelo DETR-Custom, com arquitetura
simplificada, especializado no reconhecimento de um vocabulério controlado de vinte sinais
em Libras, ¢ capaz de atingir desempenho de deteccdo equivalente ou superior a modelos
baseline de deteccdo de objetos consolidados, mantendo maior eficiéncia computacional,

tornando-se viavel para aplicagdes em ambientes com recursos limitados.

Essa hipotese € considerada confirmada caso o modelo proposto atinja mAP@0.5 igual
ou superior a 0,80 e F/-Score médio igual ou superior a 0,80, além de apresentar tempo de
inferéncia inferior ou igual a 50 ms por imagem e taxa de processamento minima de 15 frames
per second (FPS). Adicionalmente, o modelo deverd demonstrar desempenho equivalente ou
superior no trade-off entre acuracia e eficiéncia quando comparado a, pelo menos, sois modelos
baseline (YOLOVS, Faster R-CNN ou DETR original), avaliados sob as mesmas condi¢des de

dataset e hardware.

Caso a hipotese seja rejeitada, os dados obtidos poderdo fornecer informagdes sobre as
limitagcdes da abordagem proposta e indicar direcdes para pesquisas futuras, como ajustes

adicionais na arquitetura, estratégias de treinamento ou necessidade de ampliagdo do dataset.

A confirmagdo ou rejeicao da hipotese desta dissertagdo podera contribuir para o
entendimento sobre a customizacdo de arquiteturas 7ransformer em tarefas especializadas de
visdo computacional. Esta proposicdo sera testada empiricamente por meio dos objetivos

especificos detalhados a seguir.
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1.4 Objetivos

Diante da problematica apresentada, os objetivos foram estruturados de modo a
contemplar tanto os aspectos técnicos do desenvolvimento e avaliagdo do modelo quanto a
analise de sua viabilidade pratica como tecnologia assistiva, considerando restrigdes

computacionais.

Este estudo delimita-se ao reconhecimento de vinte sinais da Libras por meio do
processamento independente de frames, em ambiente controlado, ndo abrangendo a modelagem
de sequéncias temporais continuas, a traducdo automatica de didlogos completos nem a

validacdo em cenarios reais de atendimento emergencial.

1.4.1 Objetivo geral

Avaliar o desempenho de uma arquitetura DETR customizada para o reconhecimento
de 20 sinais de Libras pré-definidos em ambiente controlado, quantificando sua acuricia e
eficiéncia computacional em relagdo a modelos baseline consolidados, para apoio ao

atendimento emergencial.

1.4.2 Objetivos especificos

a) Realizar pesquisa bibliografica exploratoria para identificar e comparar

arquiteturas de detec¢ao de objetos aplicaveis ao reconhecimento de linguas de sinais;

b) Construir e anotar um dataset especifico para o reconhecimento de sinais de
Libras no contexto de atendimento emergencial, preservando a integridade entre os

subconjuntos de treino, validacao e teste;

c) Propor e implementar o DETR-Custom, versdao da arquitetura DETR com

simplificagdes estruturais voltadas a eficiéncia computacional,
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d) Avaliar o desempenho do DETR-Custom, comparando os resultados
experimentais com os thresholds quantitativos da hipotese (mAP@0.5 > 0,80; F'[-Score
> 0,80; laténcia < 50 ms; FPS > 15), explicitando o grau de confirmagao ou refutacao

de cada parametro;

e) Comparar o DETR-Custom com modelos baseline consolidados (YOLOVS,

Faster R-CNN e DETR original) no trade-off entre acuracia e eficiéncia computacional;

f) Analisar a interpretabilidade da arquitetura DETR-Custom por meio dos mapas

de cross-attention do decoder.

1.5 Justificativa

A realizagdo deste trabalho justifica-se por razdes de natureza social, tecnoldgica e
pratica, que convergem para a necessidade de desenvolvimento de uma solugdo capaz de
promover a inclusao efetiva da populagao nao oralizada no acesso a servigos fundamentais de

emergéncia.

Sob a perspectiva social, o desenvolvimento de 74 para o reconhecimento de Libras
relacionou-se diretamente a efetivacao de direitos fundamentais, como o acesso a justica e a
comunicac¢do em condi¢des de igualdade, assegurados pelo Decreto n® 6.949/2009, que garante,
em seus artigos 9° e 13, o direito a acessibilidade e ao acesso a justiga em igualdade de
condi¢cdes para PCD (Brasil, 2009). A contribuicio do estudo nesta esfera social,
concretizou-se na proposi¢do de uma ferramenta voltada especificamente ao contexto de
atendimento emergencial. Diferentemente de outras pesquisas que abordam a Libras sob a 6tica
de sequéncias temporais de video, esta pesquisa contribuiu ao explorar a abordagem de
deteccdo da parte mais significativa do gesto, dessa forma viabilizando a localizagdo e
classificacdo de sinais em video continuo. Com essa abordagem buscou-se reduzir as barreiras
comunicacionais enfrentadas por pessoas surdas, alinhando-se aos Objetivos de

Desenvolvimento Sustentavel (ODS) 10 e 16.

Do ponto de vista tecnologico, a lacuna na literatura, onde ndo foram identificados
estudos que aplicassem arquiteturas 7ransformer, especificamente o DETR, ao reconhecimento

da Libras em contextos emergenciais. O trabalho preencheu essa lacuna ao propor uma
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adaptacdo da arquitetura DETR-Custom. A contribuicdo metodoldgica incluiu a aplicagdo de
um protocolo de avaliagdo simultdnea, combinando métricas de acuracia
(mAP, Precision, Recall, F1-Score), eficiéncia computacional (FPS, tempo de inferéncia) e
analise qualitativa por meio da visualizacao da cross-attention do decoder. Adicionalmente, o
estudo contribuiu a0 demonstrar a viabilidade de um pipeline adaptado para datasets de
tamanho limitado, utilizando técnicas de data augmentation e ajuste de hiperpardmetros, o que

ajudou a comprovar a eficacia do modelo mesmo em cendrios com restri¢des de hardware.

Ja, sob a Oticapratica, a eficiéncia computacional alcangada pelo modelo
DETR-Custom demonstrou sua aplicabilidade em ambientes que nao dispdoem de GPUs de alto
custo, viabilizando sua integracdo a sistemas de atendimento como ferramenta de apoio em
situagdes nas quais nao existem intérpretes disponiveis. A validacdo da proposta como prova
de conceito, utilizando um vocabuléario controlado com 20 sinais aliado com a arquitetura
modular e escalavel do modelo, permitiu estabelecer as bases para a expansao incremental

desse vocabulario em trabalhos futuros.

Dessa forma, o produto tecnoldgico que € resultado dessa pesquisa consiste em um
artefato em trés camadas interdependentes: (i) o modelo DETR-Custom, responsavel pelo
reconhecimento de sinais de Libras em tempo real a partir do fluxo de video, que foi obtido por
meio do treino das imagens; (i) uma AP/ de comunicagdo, que recebe as predigdes geradas
pelo modelo e as disponibiliza a sistemas externos; e (iii) uma interface de usuario, que foi
concebida como prova de conceito, que simula o preenchimento automatico dos campos de uma
ocorréncia dos dados que se imaginam necessarios a uma emergéncia a medida que os sinais
sao identificados. Essa arquitetura modular garante que a integracao entre o modelo treinado e
o sistema de apoio ao atendimento emergencial permita, em novas versoes, a substitui¢do ou a
expansdo de qualquer uma dessas camadas sem prejuizo a integridade da solugdo. Além do
esclarecimento de viabilidade técnica da abordagem, o estudo gerou um protocolo de validagao
e um artefato de software adaptavel a diferentes servigos de emergéncia, contribuindo para a

construgdo de instituicdes mais inclusivas e eficazes.

1.6 Organizac¢ao do trabalho
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A dissertagdo estd organizada em cinco partes, estruturadas de forma sequencial, de
modo a auxiliar o leitor a acompanhar o contexto do estudo, a metodologia de pesquisa, os

resultados dos experimentos e as implicagdes do trabalho de maneira clara e progressiva.

A introdugao apresentou o contexto do problema de pesquisa, trazendo dados sobre a
comunidade surda brasileira e sua interacdo com os servi¢os de emergéncia, bem como uma
breve contextualizacdo sobre os modelos atuais para reconhecimento de imagens. Foram
apresentados, a problematica que motivou o trabalho, a justificativa para sua realizagao, o

objetivo geral e os objetivos especificos, a hipdtese e a organizagao da dissertagao.

No capitulo dois, a fundamentagao teodrica reuniu os conhecimentos necessarios para o
desenvolvimento do projeto, iniciando pela caracterizagdo da Libras e, em seguida,
apresentando a evolugdo dos métodos de visdo computacional para reconhecimento de gestos,

desde abordagens cléssicas até técnicas modernas baseadas em DL, com destaque para o DETR.

No capitulo trés, foi discutida a metodologia empregada no desenvolvimento desta
dissertacdo, incluindo a escolha dos backbones, configuragdes adotadas, construcao do dataset,
técnicas de data augmentation, detalhamento da estratégia de treinamento e apresentagdao das

métricas de avaliacao utilizadas.

No capitulo quatro, foram descritos os experimentos conduzidos e analisados os
resultados obtidos, em confronto com a hipotese formulada, com a identificagdao das limitagdes

observadas e o estabelecimento de conexdes com trabalhos prévios da literatura.

No capitulo cinco, foi apresentado a proposta visual do sistema que usara o modelo

treinado para o preenchimento de ocorréncia.

A conclusdo apresentou propostas para trabalhos futuros, sintetizando as principais
contribuicoes da dissertagdo, retomando os objetivos estabelecidos no primeiro capitulo e

avaliando seu cumprimento.

Os apéndices e anexos reuniram materiais suplementares que apoiam o texto principal,
como listagens de codigo, figuras e tabelas adicionais, bem como descrigdes detalhadas dos

conjuntos de dados e ferramentas utilizados na pesquisa.

Essa organizacdo teve o proposito de proporcionar uma leitura fluida e progressiva,
permitindo aos leitores compreender o trabalho desenvolvido, seus fundamentos, metodologia,
resultados e conclusdes, além de possibilitar que outros pesquisadores possam reproduzir os

experimentos e construir sobre as contribui¢des aqui estabelecidas.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo aprofundar a compreensdo dos principais conceitos
abordados na literatura relacionados a Libras, a deteccdo de objetos e a arquitetura DETR, bem
como as suas aplicacdes. Mais especificamente, a fundamentagdo tedrica enfatiza o

desenvolvimento das tecnologias de deteccao de gestos, os desafios inerentes a esse campo.

2.1 Lingua brasileira de sinais (Libras)

A Libras constitui o principal meio de comunicagdo da comunidade nao oralizada no
Brasil e representa um importante marco da diversidade linguistica e cultural brasileira. Seu
reconhecimento impulsionou o desenvolvimento de pesquisas voltadas a andlise de sua
estrutura linguistica, ao ensino e a difusdo em contextos académicos, institucionais e
profissionais. Assim como as linguas de sinais utilizadas em outros paises, a Libras apresenta
organizacao linguistica complexa, com niveis fonologicos, morfoldgicos e sintaticos proprios,

articulados no espaco visual (Quadros; Karnopp, 2004).

2.1.1 Caracteristicas linguisticas

A Libras ¢ utilizada pela comunidade ndo oralizada brasileira como meio de
comunica¢do e expressdo, sendo dotada de estrutura gramatical propria e independente da
Lingua Portuguesa. A principal diferenca entre a lingua utilizada por pessoas oralizadas e a
Libras reside no canal de comunicagdo predominante: enquanto a primeira baseia-se no canal
oral-auditivo, a segunda utiliza o canal visual-espacial. Nesse contexto, a Libras ¢ expressa por
meio de configuracdes e movimentos das maos, associados a expressdes faciais e corporais,

percebidos visualmente pelo interlocutor.
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Maiolini e Maiolini (2023) discutem o reconhecimento legal da Libras, fundamentado
na Lei Federal n° 10.436, de 24 de abril de 2002, que a estabelece como meio legal de
comunicagdo € expressdo, com sistema linguistico de natureza visual-motora e estrutura
gramatical propria. Os autores ressaltam, contudo, que a legislacdo nao ¢ totalmente explicita
quanto ao seu reconhecimento formal como lingua oficial. Conforme dispde o Art. 1° da

referida lei:

Art. 1° E reconhecida como meio legal de comunica¢do e expressdo a Lingua
Brasileira de Sinais - Libras e outros recursos de expressdo a ela associados.

Paragrafo unico. Entende-se como Lingua Brasileira de Sinais — Libras a forma de
comunicagdo e expressdo, em que o sistema linguistico de natureza visual-motora,
com estrutura gramatical propria, constitui um sistema linguistico de transmissao de
ideias e fatos, oriundos de comunidades de pessoas surdas do Brasil (Brasil, 2002).

Segundo Menezes, Faiad e Silva (2024), a Libras possui relevancia central por sustentar
a comunicacdo entre pares e favorecer dimensdes cognitivas e sociais da comunidade ndo
oralizada. Nesse enquadramento, a lingua ¢ caracterizada como um sistema linguistico
visuomotor, com estrutura gramatical propria, o que afasta leituras que a tratem apenas como
conjunto de gestos. Oliveira Martins e Lopes (2024) reforcam essa compreensao ao atribuir a
Libras funcdo essencial de comunicacdo e expressdo nas comunidades surdas. Ja Carvalho e
Manzini (2017) ampliam o debate ao situar a Libras no contexto brasileiro tanto como lingua
de atendimento educacional quanto como interface comunicacional entre oralizados e ndo
oralizados, evidenciando sua crescente circulagdo social mediada, em grande medida, pela
atuacao de intérpretes. Contudo, a presenca ampliada da Libras ndo implica homogeneidade: as
variagoes regionais, dialetos, revelam diferencas geograficas, culturais e sociolinguisticas que
incidem na forma dos sinais e em aspectos gramaticais, configurando um fendmeno comparavel

ao das linguas orais e exigindo cautela em abordagens que pressuponham padronizagao Unica.

2.1.2 Parametros dos sinais

A formacao dos sinais se d4 com base em cinco parametros: configuracdo de mao (CM),
orientacdo da palma (OM), movimento (M), ponto de articulagdo (PA) e as expressdes nao

manuais (ENM), a permutagdo desses cinco pardmetros permite a formacdo de uma ampla
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variedade de gestos, e, algumas alteragdes em determinado parametro podem gerar a mudanga

de significado.

A estrutura fonoldgica da Libras ¢ composta por pardmetros que se combinam para
formar os gestos, essas unidades foram inicialmente propostas por Stokoe, em 1960, abarcando
a CM, PA e M, ja os estudos de Quadros e Karnopp (2004) abarcaram outros dois parametros:

o de ENM e o de OM das maos. A seguir, apresenta-se a descricdo de cada parametro.

A CM refere-se a forma assumida pela mao durante a execucdo do sinal. Segundo
Felipe (2005), foram catalogadas 64 configuracdes distintas, cuja alteragdo pode modificar

completamente o significado do gesto.

Os pontos de articulag¢ao indicam o local no corpo ou no espago onde o sinal ¢ realizado,
sendo esses delimitados pela extensdo dos bragos do gesticulante e podem ocorrer em partes
especificas do corpo - como cabega, tronco ou bragos - ou mesmo em espago neutro a frente do
sinalizante. Os gestos como o da palavra “SABADO” e “APRENDER”, por exemplo,
compartilham a mesma CM, mas distinguem-se pelo PA: o primeiro na testa e o segundo na

boca, como observado na Figura 1.

Figura 1: Mudanga de significado da configuragdo de mdo em relag¢do ao ponto de articulagdo.

Sabado Aprender

Fonte: Imagem extraida dos videos do canal Incluir Tecnologia, (2012) e (2012).

O M caracteriza-se pela forma como ocorre o deslocamento das maos no espago durante
a execugdo do gesto. Trata-se de um dos parametros mais complexos, pois pode envolver

diferentes direcdes e trajetorias. Alguns sinais sdo estaticos, enquanto outros apresentam
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movimentos lineares, circulares, arqueados ou alternados. A organizagdo do espago de

realizagdo dos sinais pode ser observada na Figura 2.

Figura 2: Espaco de realizac¢do dos sinais e as quatro areas principais de articulagdo dos sinais.

Cabeca

Espaco

Fonte: Imagem extraida do livro lingua de sinais brasileira: estudos linguisticos, (Quadros; Karnopp, 2004).

A orientagdo das palmas das maos refere-se a dire¢ao para a qual a palma esta voltada
durante a execu¢do do sinal, podendo estar orientada para cima, para baixo, para frente, para
tras ou em direcao ao corpo do gesticulante. Esse parametro pode ser distintivo, pois sinais com
a mesma CM, PA e M podem diferir exclusivamente pela OM, resultando em significados
distintos. Os gestos correspondentes as palavras “TRABALHAR” e “TELEVISAO”, por
exemplo, compartilham a mesma CM e o mesmo PA, mas diferenciam-se pela orientacdo das
palmas: no primeiro, as palmas estdo voltadas para baixo; no segundo, estdo voltadas para

frente, com o dorso orientado para o gesticulante, como apresentado na Figura 3.

As ENM correspondem aos movimentos da face, dos olhos, da cabeca e do tronco que
acompanham os sinais manuais. De acordo com Quadros e Karnopp (2004), essas expressdes
desempenham duas fungdes principais: a construcdo sintatica e a diferenciagdo lexical. Os
estudos pioneiros sobre esse parametro na Libras foram realizados por Ferreira-Brito e
Langevin, em 1995, que identificaram e sistematizaram as ENM como componentes essenciais

da lingua de sinais brasileira.



32

Figura 3: Mudanca de significado do gesto em relag@o a orientacdo das maos.

A
Televisao Frabalhar ‘

Fonte: Imagem extraida dos videos do canal Incluir Tecnologia, (2012) ¢ (2012).

2.1.3 Importancia social e acessibilidade

Segundo Preato et al. (2020), a analise da importancia social da Libras e das questdes
de acessibilidade no Brasil tem como ponto de partida os marcos legais estabelecidos pela Lei
n°® 10.436/2002 e pelo Decreto n° 5.626/2005. Esses dispositivos reconhecem a Libras como
meio legal de comunica¢do da comunidade surda e preveem sua inclusdo nos curriculos
educacionais, tanto para a formagao de intérpretes quanto para a garantia do direito a educacgao
bilingue. No entanto, a previsdo legal difere significativamente do que se observa na pratica
educacional e social. Para Silva, Gavaldao e Martins (2020), um dos principais problemas reside
no proprio discurso normativo, uma vez que determinadas normas tratam a Libras de forma
reduzida, ora como uma adaptacdo, ora como um recurso educacional ou tecnologia assistiva,
o que, segundo os autores, pode desconsiderar seu status de lingua plenamente constituida,
autores como Silva, Gavalddo e Martins (2020) argumentam que, a comunidade surda ¢é
frequentemente tratada sob um viés deficitario, € ndo como um grupo linguistico e cultural
distinto, no qual a inclusdo ¢ formalmente prevista, mas o acesso a sua lingua propria ainda

constitui um desafio significativo.

A implementagdo das politicas educacionais vigentes ¢ frequentemente discutida na
literatura como um processo que enfrenta desafios, observa-se, por exemplo, que mesmo
instituigdes que se autodenominam bilingues nem sempre adotam a Libras como lingua
principal de instrucdo, tratando-a, em alguns contextos, como lingua secundaria. Em muitos
casos, a literatura sugere que o ensino da Libras ocorre de maneira semelhante a abordagem

universitaria voltada a pessoas oralizadas, com énfase em aspectos culturais amplos da
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comunidade surda e, conforme apontam alguns estudos, um aprofundamento menos sistematico
nas dimensdes linguisticas e gramaticais. Fernandes (2022) aponta que essa realidade esta
diretamente associada a caréncia de professores fluentes em Libras. Ademais, politicas de
acessibilidade previstas em lei, como a presenga obrigatoria de intérpretes, enfrentam desafios
de aplicabilidade, uma vez que, na pratica, mostram-se mais recorrentes em instituigoes
federais de ensino superior, enquanto redes estaduais, municipais e privadas estdo, por vezes,

sujeitas a normativas de cumprimento menos abrangente (Silva; Gavaldao; Martins, 2020).

As barreiras linguisticas ultrapassam o campo educacional e alcangcam setores criticos,
como o da satde. De acordo com Soares (2024), apontam que a maioria dos cursos da area da
saude no Brasil ndo costuma oferecer o ensino de Libras em seus curriculos, ou o faz apenas
como disciplina optativa. Essa lacuna pode comprometer significativamente a qualidade do
atendimento a populacdo surda, conforme discutido por Soares (2024) dificultando o processo
de diagndstico e a oferta de tratamentos adequados, uma vez que a comunicagdo efetiva ¢

imprescindivel para a garantia do direito a satde.

Em contraste com as dificuldades enfrentadas por alunos surdos em processos de
oralizacdo, Rodrigues (2020) destaca que a Libras apresenta maior afinidade com linguagens
fundamentadas na visualidade e na semiotica. Um exemplo citado pelo autor ¢ a cartografia,
que, por utilizar signos, simbolos e leitura visual, mostrou-se uma ferramenta pedagogica
acessivel e eficaz para alunos surdos. Os resultados do estudo 3.1 que esses estudantes
demonstraram facilidade na compreensao da linguagem cartografica, evidenciando o potencial
dessa abordagem como estratégia educacional inclusiva, independentemente da mediagao por

linguas orais.

Diante dos desafios comunicacionais enfrentados pela populagdo surda no cotidiano,
diversas ferramentas vém sendo desenvolvidas com o objetivo de promover maior autonomia.
Cunha e Franco (2021) apresentam, como exemplo, o site Glossario em Libras, voltado ao
ambiente educacional, que disponibiliza videos com termos e expressoes utilizados em espagos
como bibliotecas, secretarias e cantinas. A ferramenta possibilita que estudantes surdos
realizem solicitagdes e obtenham informagdes sem dependéncia integral de intérpretes.
Avaliada quanto a sua eficacia, a iniciativa demonstrou-se capaz de contribuir para a difusdo
da Libras no ambiente escolar e para a melhoria da interagao da comunidade surda no cotidiano

académico.

Em sintese, embora os marcos legais tenham promovido avangos relevantes no acesso

e na permanéncia de alunos surdos em determinadas institui¢des de ensino, a qualidade dessa
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inclusdo ainda demanda aprimoramento significativo. A distancia entre os dispositivos legais e
sua aplicacdo pratica permanece como um ponto de atencao na literatura e ainda se mostra um
aspecto desafiador, indicando que a questdo atual vai além da simples matricula desses
estudantes. Torna-se necessaria a criagao de interfaces comunicacionais eficazes e a formagao
de profissionais fluentes em Libras, de modo a garantir que a populacao surda seja atendida de

forma adequada nos diversos setores da sociedade.

2.1.4 Selecao dos sinais para o estudo

Para o presente estudo, foram selecionados vinte sinais da Libras: “ZERO”, “UM?”,
“DOIS”, “TRES”, “QUATRO”, “CINCO”, “SEIS”, “SETE”, “OITO”, “NOVE”,
“AVANCAR”, “VOLTAR”, “CASA”, “EU”, “VER”, “HOMEM”, “ROUBAR”, “SIM”,
“NAO” e “NEUTRO”. A escolha desse conjunto de sinais fundamenta-se em critérios
pragmaticos e em sua aplicabilidade direta ao contexto de registro de ocorréncias em servigos
de emergéncia, configurando um vocabulario controlado para validacdo da proposta de

reconhecimento automatico.

A combinacgdo desses gestos possibilita a constru¢do de enunciados bésicos, porém
essenciais, para o relato de ocorréncias, tais como “homem roubar” e “ver homem roubar”,

entre outras variagdes comunicativas relevantes ao contexto emergencial.

Os sinais escolhidos apresentam diversidade quanto aos cinco pardmetros fonoldgicos
da Libras, permitindo avaliar a capacidade do modelo proposto em distinguir gestos com
diferentes CM, pontos de articulagdo, orientacdes das maos, M e ENM. Esses parametros
compreendem: a forma assumida pela mao durante a produgao do sinal; o local do corpo ou do
espago onde o gesto ¢ realizado; o deslocamento das maos no espago que pode ser linear,
circular, arqueado, ascendente ou descendente, havendo ainda sinais estaticos; a orientacao das
maos, que pode variar entre cima, baixo, frente, atras, lateral ou em direcao ao corpo; e as ENM,

relacionadas aos movimentos faciais e corporais que acompanham os sinais.

Os parametros fonologicos dos sinais selecionados estdo descritos no Apéndice A
(configuracao dos sinais de Libras), sendo que a sele¢do desse conjunto reduzido de gestos para
validacao segue os preceitos discutidos por Gupta (2022), que demonstra que sistemas treinados

inicialmente com vocabuldrios restritos podem ser progressivamente expandidos sem
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comprometer o desempenho, permitindo a validagdo rigorosa do pipeline proposto antes da

ampliacdo para conjuntos léxicos mais extensos.

Os vinte sinais selecionados constituem elementos fundamentais do 1éxico necessario
para a comunicagdo basica em contextos de emergéncia. Segundo Dey et al. (2022), a
prioriza¢ao de vocabuldrios especificos de dominio reduz o ruido linguistico e torna a traducgao
e o reconhecimento automatico estratégias mais viaveis para aplica¢des praticas de texto e

sinais.

Por fim, a limitagdo as vinte classes nesta fase inicial do estudo possibilita concentrar
esfor¢os na otimizagdo da arquitetura proposta e na avaliagdo criteriosa de seu desempenho,

estabelecendo bases solidas para futuras expansdes do vocabulario reconhecido.

2.1.5 Tecnologias assistivas e reconhecimento de sinais

Ao longo dos anos, a tecnologia tem passado por avancos significativos, despertando
crescente interesse em sua aplicagdo como suporte as PCD, de modo a auxilid-las em atividades

cotidianas e ampliar sua autonomia.

Segundo Nascimento et al. (2022), as TA consistem em estratégias destinadas a
promover o aumento da funcionalidade das PCD, possibilitando o desenvolvimento de sua
autonomia por meio de equipamentos, recursos € servicos especializados. Dyzel et al. (2020)
conceituam a tecnologia assistiva como a aplicacdo de qualquer tecnologia que permita a uma
pessoa realizar uma atividade de forma considerada usual, a qual ndo conseguiria executar de
maneira independente. J& Benevides ef al. (2024) destacam que a adaptacao de equipamentos
por meio da tecnologia para atender as necessidades individuais deve ser um principio central

nos processos de inclusdo das pessoas que demandam o uso de 74.

No contexto especifico das PCD auditiva, essas tecnologias tornam-se particularmente
relevantes. Silveira ef al. (2022) apresentam dados da Organizagao Mundial da Saude (OMS),
segundo os quais aproximadamente 430 milhdes de pessoas no mundo possuem algum grau de
perda auditiva incapacitante. De acordo com os autores, as 74 desempenham papel fundamental

na mitigagcdo das barreiras sociais decorrentes dessa condicao, sendo aplicadas por meio de



36

wearables, como luvas capazes de transformar sinais em fala, ou por solugdes baseadas em

computagdo grafica, voltadas a traducdo de texto e dudio em lingua de sinais em tempo real.

Entretanto, parte significativa das tecnologias existentes ainda apresenta alto custo de
aquisicdo e limitagdes praticas de uso, o que pode restringir sua ado¢ao em larga escala. Dessa
forma, evidencia-se a necessidade do desenvolvimento de 74 que sejam de facil utilizacao,
rapida implementagdo e compativeis com ambientes reais de atendimento, contribuindo de
maneira efetiva para a reducao das barreiras comunicacionais enfrentadas por pessoas nao

oralizadas.

2.2 Visao computacional para reconhecimento de gestos

O reconhecimento de sinais e gestos por meio da visdo computacional constitui um
campo de pesquisa diretamente relacionado a compreensdo da interagdo humano-computador.
Segundo Mohamed, Hassan e Jamil (2024), os métodos de reconhecimento evoluiram desde
abordagens tradicionais baseadas em caracteristicas handcrafted até técnicas mais sofisticadas
fundamentadas em DL. Essas abordagens tém sido aplicadas em diversos dominios, como
traduc¢do de linguas de sinais, controle robotico, realidade virtual e aumentada, detec¢dao de

objetos e aplicagdes na area da saude.

Zhang e Jiang (2024) discutem o uso de modelos avangados, como os Transformers,
para lidar com a complexidade do Reconhecimento Continuo de Lingua de Sinais, destacando
sua capacidade de modelar dependéncias de longo alcance por meio de mecanismos de
self-attention. Os autores também apontam desafios importantes da area, como a necessidade
de grandes volumes de dados anotados para o treinamento desses modelos e o desenvolvimento
de arquiteturas mais leves e eficientes, adequadas a aplicagdes moveis e ambientes com

restrigdes computacionais.

Por sua vez, Foteinos et al. (2025) apresentam uma analise dos principais avangos
recentes em DL aplicados a visdo computacional para o reconhecimento de gestos, discutindo
as arquiteturas mais recorrentes, como Redes Neurais Convolucionais (CNNs) 2D e 3D, Redes
Convolucionais de Grafos (GCNs), utilizadas em dados baseados na captagdo de esqueletos, e

modelos baseados em Transformers.
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Esta subsecdo da dissertacdo apresenta, portanto, a evolugdo historica dos métodos
utilizados para reconhecimento de gestos e sinais, abordando desde as técnicas classicas até os
avangos proporcionados pelo DL, bem como os principais desafios contemporaneos

enfrentados pela area.

2.2.1 Evolugao dos métodos de reconhecimento

A evolugdo dos métodos de reconhecimento de gestos passou por transformagdes
significativas ao longo das ultimas décadas. Esses avancos estdo diretamente associados ao
desenvolvimento tecnoldgico, tanto em hardware quanto em software, que ampliaram
substancialmente o numero de aplicagdes baseadas em interagdo humano-computador.
Observa-se uma transi¢do progressiva dos sistemas baseados em sensoriamento fisico para
abordagens fundamentadas em visdo computacional, culminando na atual era de DL. De modo
geral, essa evolucdo pode ser organizada em trés periodos principais: de 1977 a 1990,
caracterizado pela era dos sensores; de 1990 a 2010, marcado pela transi¢ao para a visao

computacional; e, a partir de 2010, a era do DL.

O periodo inicial foi caracterizado pelo uso de dispositivos baseados em sensores
fisicos. Segundo Dipietro, Sabatini e Dario (2008), um dos primeiros dispositivos
desenvolvidos foi a Sayre Glove, criada em 1977 por Thomas DeFanti e Daniel Sandin. Esse
equipamento utilizava tubos flexiveis contendo luz e uma fotocélula, correlacionando a
variacao de voltagem a flexao de cada dedo da mao. Posteriormente, em 1983, surgiu a Digital
Entry Data Glove, desenvolvida por Gary Grimes, que incorporava sensores de toque, sensores
de flexdo das articulacdes dos dedos, sensores de inclinacdo, além de sensores para medir a
tor¢ao do antebraco e a flexdo do pulso. Os sinais capturados eram convertidos em caracteres
alfanuméricos, baseados em um subconjunto dos codigos ASCII imprimiveis. Outras
possibilidades de sensoriamento incluem o uso de giroscopios, sendo que tanto luvas quanto
giroscopios podem ser acoplados ao usuério para capturar dados de posi¢do, movimento e

flexao (Sarma; Bhuyan, 2021).

Apesar da precisdo oferecida na captura das configuracdes e movimentos das maos, os

dispositivos wearables, especialmente as luvas sensorizadas, apresentam limitagdes relevantes,
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como o alto custo e restricdes na intera¢do, que variam de acordo com o modelo e o contexto

de uso.

A partir da década de 1990, observa-se o inicio da transi¢cao para métodos baseados em
visao computacional. Essa mudanca foi impulsionada por avangos no processamento de
imagens, pela maior disponibilidade de hardware computacional e pela evolucdo dos
algoritmos de detecgdo. Esse periodo foi marcado pelo uso de cameras, tanto simples quanto
multiplas, além de dispositivos mais avangados com captura de profundidade, como o Kinect,
permitindo a obtengdo de imagens e videos dos gestos sem necessidade de contato fisico com

0 usuario.

Segundo Sarma e Bhuyan (2021), os estudos dessa fase classificavam o reconhecimento
de gestos em categorias como gestos estdticos, associados a ideia de postura, e gestos
dindmicos, baseados em trajetdrias, que podiam ser isoladas ou continuas. Os primeiros
sistemas de visdo computacional empregavam técnicas como segmentagdo baseada na cor da
pele, deteccdo de contornos e extracdo de caracteristicas geométricas. Os métodos de
classificagdo mais utilizados nesse periodo incluiam Maquinas de Vetores de Suporte (Support
vector machines - SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN) e Hidden Markov Models (HMM). Entre
os principais desafios enfrentados destacavam-se as variacdes de iluminagdo, a oclusdo, a
presenca de fundos complexos e ruidosos, bem como dificuldades na segmentacdo e no

rastreamento das maos.

A terceira e mais recente fase corresponde a era do DL, na qual ocorre uma transi¢ao da
interacdo humano-computador tradicional para uma interagdo humano-computador inteligente.
Segundo Sumak, Brdnik e Pu$nik (2021), os estudos desse periodo concentram-se
majoritariamente no uso de CNNs, identificadas como as arquiteturas mais empregadas para o
reconhecimento de emogdes, expressdes faciais e gestos. No entanto, os autores ressaltam a
existéncia de lacunas relacionadas a experiéncia do usudrio e a aceitacdo dessas tecnologias em

contextos fora de ambientes controlados.

Shi et al. (2021) destacam as principais arquiteturas utilizadas no DL para
reconhecimento de gestos, incluindo CNNs 3D, redes de dois fluxos (two-stream networks),
redes recorrentes com memoria de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory - LSTM) e

abordagens baseadas em multiplas modalidades de entrada.

Mais recentemente, arquiteturas baseadas em Transformers, originalmente

desenvolvidas para o processamento de linguagem natural, passaram a ser adaptadas para
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aplicagdes em visdo computacional. Shin et al. (2024) apresentam novas arquiteturas
representativas dessa fase, como os Vision Transformers (ViT), Convolutional Neural Networks
with Transformers (CMT) e GCNs. Além disso, destaca-se o uso de esqueletos humanos
extraidos por meio de frameworks como MediaPipe ¢ OpenPose. Os modelos ViT, em
particular, demonstram capacidade superior para capturar dependéncias de longo alcance,
envolvendo relacdes espaciais entre diferentes partes do corpo, aspecto fundamental para o

reconhecimento de gestos complexos.

2.2.2 Meétodos classicos

Os métodos classicos de reconhecimento de sinais e gestos baseados em visdo
computacional podem ser categorizados segundo diferentes estratégias, relacionadas

principalmente as etapas de processamento de imagem e de extracdo de caracteristicas.

Entre essas abordagens, destaca-se a segmentacdo por cor da pele, que se baseia na
identificacdo de regides correspondentes a pele humana. Essa técnica parte da premissa de que
pixels relacionados a pele ocupam regides relativamente compactas em determinados espagos
de cor, permitindo sua separacdo do restante da imagem. Diversos espagos de cor t€ém sido
explorados para esse fim. A utilizagdo do espaco RGB, embora intuitiva, apresenta alta
sensibilidade a variagcdes de ilumina¢do (Oudah; Al-Naji; Chahl, 2020). Com o objetivo de
contornar essa limitagdo, Qi, Xu e Ding (2022) propdem um modelo de detec¢do de pele
baseado em Mistura Gaussiana (GMM) CbhCr-I, que combina os espacos de cor YCbCr e YIQ,
associado a um threshold adaptativo. Essa abordagem gera uma representagao da distribuicao
da forma da mao, a partir da qual sdo calculados o contorno e o centrdide. As distancias entre
o centrdide e os pontos do contorno sdo entdo agrupadas segundo angulo e raio, formando uma
matriz descritiva da forma da mdo, o que torna o modelo mais robusto as variagdes de

iluminagao.

Apesar de sua simplicidade, os métodos baseados em segmentagdo por cor enfrentam
desafios relevantes, como a variacdo de iluminacdo incidente sobre a pele, que altera a
percep¢ao cromatica durante o treinamento, a presenca de objetos com cores semelhantes a da
pele, que pode gerar falsos positivos (FP), e a diversidade de tons de pele associada a diferentes

etnias. Além disso, condi¢cdes de iluminacdo intensa ou inadequada podem reduzir
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significativamente a acuracia do sistema, exigindo o treinamento de modelos adaptados a

cenarios especificos.

Outra categoria relevante ¢ a dos métodos baseados em contorno e forma, que utilizam
a extracao da silhueta da mao e a andlise de suas propriedades geométricas. Essas técnicas
geralmente envolvem a detec¢do de bordas, seguida da analise do contorno e da extragdo de
descritores de forma. Segundo Qi et al. (2024), as caracteristicas geométricas extraidas incluem
o numero de dedos estendidos, os angulos entre os dedos, a razao entre largura e altura da mao,
momentos invariantes e descritores de Fourier do contorno. Esses descritores apresentam baixa
sensibilidade a transformagdes como rotagdo, translacdo e escala, contribuindo para maior

robustez do modelo.

Esses métodos eram comumente combinados com arquiteturas de classificagdo
tradicionais, como k-NN, Support vector machines (SVM) e Random forest, utilizando
caracteristicas extraidas manualmente. Embora apresentem boa eficiéncia computacional, tais
abordagens demonstram limitagdes em cendrios com oclusdo parcial, fundos complexos ou
variagoes significativas na aparéncia da mao, como diferengas de tamanho ou formato, o que

compromete a precisdao da detec¢cdo (Kareem Murad; H. Hassin Alasadi, 2024).

Os métodos baseados em movimento e fluxo Optico foram amplamente empregados no
reconhecimento de gestos dindmicos, nos quais 0 movimento ao longo do tempo ¢ um fator
determinante. Nessa abordagem, estima-se o padrao de movimento aparente dos objetos frame
a frame, sendo comum o uso de modelos como os HMM, que permitem capturar a natureza
sequencial dos gestos dinamicos por meio da modelagem de transi¢gdes entre estados ocultos
que representam diferentes fases do gesto. Contudo, esse tipo de modelo requer cuidadosa
defini¢do das caracteristicas e da estrutura dos estados, além de apresentar sensibilidade a
velocidade de execugdo dos gestos, o que dificulta sua generalizagdo para multiplos usudrios

(Qi et al., 2024).

Por fim, o uso de sensores de profundidade, como o Microsoft Kinect e o Intel
RealSense, representou um avango significativo na representacao tridimensional dos gestos
utilizados no treinamento dos modelos. Segundo Qi er al. (2024), esses dispositivos
possibilitam a obtencdo de depth maps combinados a imagens RGB, permitindo uma
segmentacdo mais robusta da mao do gesticulador e reduzindo os efeitos provocados por
variacoes de iluminacao e complexidade do fundo. A partir dessa evolugdo, surgiram também

os métodos baseados em esqueletos 3D, que estimam as posigdes articulares da mao, utilizando
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essas informagdes para a construg¢do de vetores de caracteristicas empregados na classificagdo

dos gestos (Oudah; Al-Naji; Chahl, 2020).

2.2.3 Deep learning para reconhecimento de gestos

O DL transforma o campo de reconhecimento de gestos, substituindo engenharia manual
de caracteristicas por aprendizado end-to-end de representagdes hierarquicas (Wu, 2024;

Zhang; Jiang, 2024).

Segundo Zhang e Jiang (2024), as CNNs tornaram-se a arquitetura dominante da area
de pesquisa para reconhecimento de gestos estaticos, tipos como AlexNet, VGGNet, ResNet e
Inception, que originalmente foram desenvolvidas para a classificacdo dos objetos em larga
escala sofreram adaptagdes para serem utilizadas em reconhecimento de sinais. As CNNs
pré-treinadas em ImageNet e fine-tunadas nos datasets em lingua de sinais alcancam um
desempenho superior aos métodos baseados nas caracteristicas manuais. O transfer learning é
tecnologia que permite aproveitar representagdes visuais aprendidas em grandes datasets

mesmo quando os dados de sinais sdo limitados (Wu, 2024).

Ja as arquiteturas recorrentes e temporais utilizadas em gestos dindmicos e
reconhecimento sequenciais de gesto tornaram-se essenciais para o desenvolvimento na area, o
LSTM e Gated Recurrent Units (GRU) permitem criar modelos com sequéncias temporais de
video (Jiang et al., 2022) e (Zhang; Jiang, 2024), por outro lado as abordagens hibridas
combinando o CNNs para extracdo de caracteristicas espaciais € o uso de LSTMs para
modelagem temporal demonstraram resultados superiores ao uso isolado (Ismail; Dawwd; Ali,
2022), pois o CNN fica responsavel por processar cada frame individualmente para extrair
representacdes visuais, que sdo entdo alimentadas a uma LSTM para capturar dindmica temporal

(Jiang et al., 2022).

As 3D CNNs tém a vantagem de estender a coleta de informagdo para a dimensao
temporal, ou seja, elas processam a parte de informagdes de espacgo-temporais diretamente,
permitindo o aprendizado das caracteristicas espaciais e temporais juntas (Zhang; Jiang, 2024),
eliminando a necessidade de arquiteturas separadas para cada modalidade como ¢ o caso de
muitos trabalhos que fazem um pipeline conjunto de CNN + LSTM, esses métodos embora

parecam ter uma vantagem inicial grande, eles demandam alta complexidade computacional,
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pois envolvem muitos parametros tornando o treinamento lento e exigindo hardware
especializado, trabalhos mais novos propuseram o uso de 3D CNNs lightweight combinadas

com Transformers para balancear o desempenho e eficiéncia (Zhang; Jiang, 2024).

Ja o ViT, que ¢ uma adaptacdo de Transformer para a visdo computacional,
diferentemente das CNNs que processam as informagdes da extragdo localmente através de
filtros convolucionais, Transformer utiliza extragdo por self-attention que captura as
dependéncias globais na imagem (Aly; Fathi, 2025), para o uso em reconhecimento, a
arquitetura 7ransformer apresenta algumas vantagens, como a capacidade de modelar relagdes
espaciais entre maos, face e corpo, processamento de sequéncias de comprimento variavel e
paralelizag¢do durante treinamento (Zhang; Jiang, 2024). Em 2023, foi desenvolvido um modelo
baseado em Transformer para reconhecimento de Korean Sign Language (KSL), combinando
branches de CNN e Transformer para aproveitar tanto caracteristicas locais quanto
dependéncias globais, alcangando 89% de acuracia em um dataset de 77 classes (Shin et al.,

2023).

Os modelos multimodais e fusdo de features, combinam diferentes tipos de entrada,
podendo ser RGB, profundidade, fluxo Optico, dados de esqueleto, eles demonstram
desempenho superior pois a fusdo de informag¢des complementares aumenta robustez e precisao
(Ismail; Dawwd; Ali, 2022), as estratégias de fusdo incluem: fusdo em nivel de features
(concatenacao de representacdes aprendidas), fusdo em nivel de decisdo (combinacdo de
predicdes de multiplos modelos), e fusdo em nivel de arquitetura (redes multi-stream que

processam diferentes modalidades em paralelo) (Ismail; Dawwd; Ali, 2022).

2.2.4 Desafios no reconhecimento de sinais

Apesar dos avangos significativos na area, o reconhecimento de gestos e sinais em
cenarios nao controlados permanece desafiador, pois existem diversos desafios, no processo de
criacdo de modelo e deteccdo da imagem (Chakraborty et al., 2018) e (Pisharady; Saerbeck,
2015).

A mudancga nas condi¢des de iluminagdo ¢ um dos problemas que levam a FP na
deteccao, pois a intensidade, direcdo, cor da fonte luminosa afetam diretamente a captura do

gesto, pois para o modelo pode estar se mudando a aparéncia visual das maos e dos gestos,
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métodos que utilizam a cor de pele sdo vulneraveis nesse sentido, pois no momento da captura
a iluminagao nao uniforme cria sombras e reflexos especulares que podem ser de forma errada
interpretados como parte do gesto, ou podem gerar ocultacdo da regido das maos, quando
pensamos no ambiente externo essa variagoes sao ainda maiores devido a mudancgas durante o
dia e as condicdes climaticas (Chakraborty et al., 2018), algumas solu¢des para este tipo de
acontecimento sdo a normalizacdo de histogramas, uso de espagos de cor que separam
luminancia de cromaticidade, data augmentation com variagdes de brilho e contraste durante
treinamento, o uso de sensores de profundidade que nao sofrem variagdo com a iluminagao

visivel (Pisharady; Saerbeck, 2015) e (Sarowar et al., 2025).

A oclusio e auto-oclusdo ¢ um dos desafios mais criticos, pois quando ocorre a cobertura
de dedos ou partes da mao se sobrepdem ou parte de objetos a obstruem parcialmente a captura
de gesto ndo ¢ feita de maneira correta (Chakraborty ef al., 2018), no caso da auto-oclusdo ela
muitas vezes ocorre, pois, a mao humana possui mais de 20 graus de liberdade, tendo
configuragdes altamente articuladas onde acontece naturalmente a cobertura (Erol ez al., 2007).
Para visdo monocular, onde existe somente o uso de um sensor, ou seja, uma Unica camera para
captura e analise de imagens, e estimativa completa da pose da mao permanece um problema
ainda ndo resolvido (Erol et al., 2007). Algumas abordagens que podem ser usadas para mitigar
esse problema sdo o de uso de multiplas cameras com diferentes pontos de captura, modelos
3D generativos da mao, e redes neurais com mecanismos de atengdo que podem "inferir" partes

ocultas baseando-se em contexto visivel (Sarowar et al., 2025).

O cluttered ¢é outro problema que acontece, e, depende de fatores como a existéncia da
alta densidade de objetos, ou seja, muitos objetos préximos uns dos outros, a propria oclusao,
podendo ser voluntaria ou involuntéria, escondendo partes importantes dos gestos, o fundo nao
homogéneo como os do treinamento, podendo haver texturas, cores e formas que se
assemelham aos objetos em primeiro plano, e variagdo de escala e orientagdo, onde o objeto
alvo parece em tamanhos e angulos muito variados devido a perspectiva (Chakraborty et al.,

2018). Todos esses fatores podem confundir algoritmos de deteccao.

Os métodos classicos que fazem a subtracdo de fundo assumem cenarios estaticos,
falhando em ambientes dinamicos onde cdmera ou elementos do fundo se movem (Chakraborty
et al., 2018), nesse sentido solugdes de DL demonstram maior adaptacdo por meio do
aprendizado de caracteristicas discriminativas (Rastgoo; Kiani; Escalera, 2021), mas ainda
enfrenta dificuldades dependendo da textura ou cor do fundo sdo muito similares ao alvo que ¢

a mao do sinalizador.
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Estratégias de mitigagdo incluem uso de fundos artificiais controlados, sensores de
profundidade para segmentacdo 3D (Pisharady; Saerbeck, 2015), e data augmentation com
variacoes de fundo durante treinamento para aumentar invariancia (Rastgoo; Kiani; Escalera,

2021).

Existem as variabilidades intraclasse e similaridade interclasse, a variabilidade
intraclasse acontece quando os gestos apresentam alta variabilidade, seja ele executado pela
mesma pessoa ou por um terceiro, acontecem variagoes de velocidade, amplitude, orientagao,
precisdo, ¢ deve-se considerar os fatores antropométricos relacionados ao tamanho da mao e
comprimento dos dedos (Chakraborty et al., 2018). J& os detalhes interclasses ocorrem quando
a diferenga em detalhes sutis como OM ou niimero de dedos estendidos durante a repeticao de
um mesmo gesto (Rastgoo; Kiani; Escalera, 2021). A mitigacdo ¢ feita utilizando as técnicas
de regularizacdo, data augmentation extensivo, € uso de datasets grandes e diversos para
melhorar generalizagdo e distinguibilidade, pode-se também o usar o transfer learning e domain
adaptation que permite adaptar os modelos treinados em datasets grandes para contextos

especificos e com dados limitados (Rastgoo; Kiani; Escalera, 2021).

Reconhecimento em tempo real e eficiéncia computacional constituem desafios
importantes, pois muitas aplicagdes de reconhecimento de gestos, desde interfaces para PCD,
controles de robdtica, e realidade aumentada demandam o processamento em tempo real com
laténcia minima, porém modelos de DL e Transformers com muitas camadas, apresentam alta
complexidade computacional, nesse momento deve ser pensado no trade-off entre a acuracia e
eficiéncia computacional, os modelos mais robustos e com maior profundidade normalmente
performam melhor, mas necessitam de hardware especializado como GPUs de alta
performance, porém apresentam problemas no tempo de inferéncia quando se tenta fazer a
aquisi¢do e reconhecimento de dados em dispositivos com recursos limitados (Sarowar et al.,

2025).

Pesquisas em network pruning que focam em reduzir o tamanho e a complexidade da
Rede Neural j4 treinada, através da remocao de parametros considerados redundantes ou pouco
importantes para a performance final do modelo, j& a quantizacdo ¢ o processo de reducdo e
precisao numérica dos pesos e das ativagdes da rede neural, uma vez que os modelos
normalmente sao treinados usando numeros de ponto flutuante de 32 bits € o processo proposto
remapeia esses numeros para um formato inteiro de 8 bits, consequentemente reduzindo em
média 4 vezes o tamanho do modelo, o knowledge distillation € uma técnica de compressao

de modelos onde um modelo Student Network de baixa capacidade adquire o poder de
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generaliza¢ao de um modelo Teacher Network Oversized, sendo que o treinamento do Student
Network € supervisionado, ndo apenas pelas hard labels mas também pelas distribuicdes de
probabilidade suavizadas do Teacher Network Oversized, permitindo que o modelo eficiente
Student Network mantenha uma acurdcia comparavel a do Teacher Network Oversized,
reduzindo a laténcia e o consumo computacional de recursos, arquiteturas eficientes como o
MobileNets usam a decomposicdo de uma convolucdo padrdo em duas etapas, a Depthwise
Convolution feita a aplicacao de 1 filtro por canal, seguida de uma Pointwise Convolution 1x1,
diminuindo os parametros ¢ FLOPs de 8 a 9 vezes em comparagdo com CNNs densas (Sarowar
et al., 2025) como o VGG e ResNet, ja o EfficientNets estabelecem um equilibrio usando o
Compound Scaling por meio de uma férmula de escalonamento uniforme para ajuste de trés
dimensdes da rede simultaneamente: a profundidade (a), a largura (f) e resolugdo (y) de

entrada.

A dependéncia de dados anotados ¢ um gargalo do DL, pois ele depende de um grandes
volumes desses dados € os mesmos necessitam ter alta qualidade, sendo um trabalho de
significativo esforco manual e demorado que exige conhecimento sobre o que se quer anotar
(Rastgoo; Kiani; Escalera, 2021), outro problema é que os datasets publicos de lingua de sinais
sdo limitados em tamanho e vocabuldrio (Chakraborty et al., 2018), os voltados para Libras sdo
ainda mais escassos, um caminho que os autores usam para mitigar esse risco sao o uso de
técnicas de augmentation, aprendizado semi-supervisionado, self-supervised learning e sintese

de dados através de modelos generativos (Sarowar et al., 2025).

2.3 Deteccio de objetos e Transformer

A deteccao de objetos constitui uma das tarefas fundamentais da visdo computacional,
cujo objetivo € identificar categorias de objetos presentes em uma imagem e, simultaneamente,
localizar suas posigdes por meio de bounding boxes. Essa tarefa ¢ muito importante para
diversas aplicagdes, como vigilancia, veiculos autonomos, sistemas de apoio a decisdo e
reconhecimento de gestos. Esta subsecdo apresenta a evolugdo das arquiteturas de deteccdo de
objetos, desde as abordagens baseadas em CNNs até as propostas mais recentes fundamentadas

em Transformer.
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2.3.1 Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tradicionais

As CNNs consolidaram-se na area de visdo computacional a partir de 2012, com a
utilizacao da arquitetura AlexNet no ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge. A
partir desse marco, arquiteturas como VGGNet, ResNet e Inception estabeleceram novas bases
para a extracao hierdrquica de caracteristicas visuais, impulsionando avangos significativos em

tarefas de classificacao e detecgcao de objetos.

As CNNs operam por meio de camadas convolucionais que aplicam filtros sobre regides
locais da imagem, seguidas por operagdes de pooling para reducdo da dimensionalidade e
camadas totalmente conectadas responsaveis pela classificagdo final. Essa arquitetura se
fundamenta em trés propriedades-chave: a localidade, viabilizada pelo uso de filtros que
processam regides locais da imagem; o compartilhamento de pardmetros, no qual os mesmos
filtros sdo aplicados em diferentes posicdes; e a invariancia translacional, que permite a
detecgdo de padrdes independentemente de sua posi¢do espacial (Simonyan; Zisserman, 2015;

He et al., 2016; Redmon et al., 2016).

Figura 4: Processo Convolucional.
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Fonte: Dados da pesquisa (2025).

A VGGNet, proposta por Simonyan e Zisserman (2015), demonstra que redes profundas
compostas por filtros de pequeno tamanho (3x3), dispostos em sequéncia, podem apresentar
desempenho superior em relagdo a arquiteturas que utilizam filtros maiores. Nesse contexto, as
arquiteturas VGG-16, com 16 camadas, e VGG-19, com 19 camadas, tornaram-se backbones

amplamente utilizados em diversas tarefas de visdo computacional.

A ResNet, introduzida por He et al. (2016), representou um avango ao abordar o
problema de degradagao em redes muito profundas por meio do uso de conexdes residuais (skip

connections). Esse mecanismo possibilita o treinamento efetivo de redes com centenas de
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camadas, fazendo com que arquiteturas como a ResNet-50 e a ResNet-101 se consolidassem

como padrdes em aplicacdes de deteccao de objetos.

Apesar da elevada eficacia das CNNs na classificagdo de imagens, sua aplicagdo a
deteccao de objetos apresenta desafios importantes. Entre eles, destacam-se a necessidade de
processar multiplas regides candidatas de forma independente, a dificuldade em capturar
dependéncias globais devido ao campo receptivo limitado das convolugdes, e a dependéncia de
componentes manuais adicionais, como a geragao de propostas de regides (region proposals) e
a supressao de ndo-maximos (Non-Maximum Suppression — NMS), etapas que aumentam a

complexidade do pipeline de detecgdo (Ren et al., 2017).

2.3.2 Arquiteturas classicas de detec¢do

Nesta sub-subse¢do, sao discutidas duas arquiteturas classicas de deteccdo de objetos
que serao utilizadas como referéncia comparativa em relacdo a proposta apresentada nesta

disserta¢ao de mestrado.

2.3.2.1 R-CNN e Faster R-CNN

A arquitetura Region-based Convolutional Neural Network (R-CNN) é considerada um
marco na evolucdo dos sistemas de deteccdo de objetos, por ter introduzido avangos
significativos em termos de acuracia e eficiéncia. A arquitetura foi apresentada no trabalho Rich
Feature Hierarchies for Accurate Object detection and Semantic Segmentation, de Girshick et
al. (2014). Seu funcionamento baseia-se na geracdo de aproximadamente 2.000 propostas de
regides por imagem por meio do algoritmo Selective Search. Cada proposta € entdo processada
individualmente por uma CNN pré-treinada, como AlexNet ou VGGNet, para extragao de
caracteristicas, seguida da classifica¢do por classificadores SVM. Posteriormente, € realizado o

refinamento das bounding boxes por meio de regressao linear.

Essa arquitetura alcangou um mean average precision (mAP) de 53,3% no Pattern

Analysis, Statistical Modelling and Computational Learning Visual Object Classes (PASCAL
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VOCQC) 2012, conjunto composto por 11.530 imagens anotadas em 20 classes (Girshick et al.,
2014). Apesar do desempenho expressivo para a época, o R-CNN apresentava limitagdes
relevantes, como o processamento independente de cada proposta de regido, o que resultava em
computacdo redundante significativa, tempo elevado de treinamento e inferéncia, em torno de
47 segundos por imagem utilizando GPU, e grande demanda por armazenamento em disco para

os vetores de caracteristicas extraidos (Girshick, 2015).

Visando superar essas limitagdes, Girshick (2015) propds a arquitetura Fast R-CNN. As
principais inovagdes introduzidas foram a utilizacdo da camada Region of Interest Pooling
(Rol Pooling), que permite extrair caracteristicas de tamanho fixo diretamente do mapa de
caracteristicas convolucionais, eliminando a necessidade de processar cada proposta de regido
individualmente por toda a CNN. Além disso, o treinamento passou a ser realizado de forma
multitask, unificando a classifica¢do das regides e a regressao das bounding boxes em uma Unica
rede treinada end-to-end, por meio da combinagdo das fungdes de perda de classificagdo
(classification loss) e de localizacdo (localization loss). Nesse modelo, a imagem ¢ processada
apenas uma vez pelas camadas convolucionais, com o compartilhamento das caracteristicas

entre todas as regides de interesse.

Como resultado dessas alteracdes, o Fast R-CNN apresentou melhorias expressivas em

relagdo ao R-CNN, destacando-se:
e treinamento da V'GG-16 aproximadamente nove vezes mais rapido;
e tempo de inferéncia cerca de 213 vezes menor;
e aumento do valor de mAP no conjunto PASCAL VOC 2012.

A evolugdo seguinte foi a arquitetura Faster R-CNN, apresentada por Ren et al. (2017),
que introduziu a Region proposal network (RPN). Essa rede compartilha as camadas
convolucionais com o detector, sendo responsavel por gerar automaticamente as propostas de
regides, prevendo simultaneamente objectness scores, que indicam a probabilidade de uma
regido conter um objeto, independentemente da classe, e as coordenadas das bounding boxes,
representadas pelos pardmetros x, y, w e h. A RPN utiliza caixas de referéncia (anchors) com
multiplas escalas e razdes de aspecto pré-definidas em cada posicdo espacial do mapa de
caracteristicas. Na configuracdo padrdo, sdo utilizados nove anchors por localizagao,
resultantes da combinacdo de trés escalas e trés razdes de aspecto, permitindo a deteccdo de

objetos de diferentes tamanhos e formatos sem a necessidade de pirdmides de imagens.
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A arquitetura Faster R-CNN possibilita o treinamento unificado da RPN e da rede de
detec¢do por meio de alternating optimization ou approximate joint training, promovendo o
compartilhamento eficiente das camadas convolucionais. Em testes experimentais, o

Faster R-CNN alcangou desempenho de:
o mAP de 78,8% no conjunto PASCAL VOC 2007,
e tempo de inferéncia aproximado de 5 frames por segundo (FPS) utilizando GPU;

e desempenho cerca de dez vezes mais rapido que o Fast R-CNN baseado em

Selective Search.

Dessa forma, o Faster R-CNN consolidou o paradigma dos detectores em dois estagios
(two-stage detectors), que dominou a area de detec¢cdo de objetos por varios anos, servindo de

referéncia para inimeras arquiteturas subsequentes.

2.3.2.2 YOLO (You Only Look Once)

Enquanto as arquiteturas baseadas em R-CNN priorizam a acuracia por meio de
multiplos estdgios de processamento, Redmon et al. (2016) propuseram uma abordagem
alternativa denominada YOLO (You Only Look Once), que trata a detec¢@o de objetos como um
problema de regressdo em estdgio unico (one-stage). Nessa abordagem, ao invés de gerar
propostas de regides e classifica-las de forma sequencial, a imagem de entrada ¢ dividida em
uma grade S X S, na qual cada célula é responsavel por prever diretamente bounding boxes e

probabilidades de classe em uma unica passagem pela rede, conforme ilustrado na Figura 5.

Na sua versao original, a arquitetura YOLO ¢é composta por 24 camadas convolucionais
seguidas de 2 camadas totalmente conectadas, inspiradas na arquitetura GooglLeNet. A imagem
de entrada ¢ redimensionada para 448x448 pixels, sendo entdo dividida em uma grade S X S.
Cada célula da grade prediz B bounding boxes e C probabilidades de classe, resultando em um

tensor de saida de dimensdao S X S X (B X 5+ C).

Cada bounding box contém as coordenadas do centro (X, y), normalizadas em relacao a
célula da grade, a largura w e altura h, normalizadas em relagdo a imagem completa, além de
uma confidence score, que expressa a probabilidade de a caixa conter um objeto (Redmon et

al., 2016).
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Figura 5: Sistema do modelo de detec¢ao YOLO.

S xS grid on input

Class probability map
Fonte: Imagem retirada da pagina 780 do artigo You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object detection (2016).

De acordo com Redmon et al. (2016), uma das principais vantagens da arquitetura
YOLO estd em sua elevada eficiéncia computacional. Na configuragdo padrao, o modelo ¢ capaz
de processar aproximadamente 45 FPS, enquanto a versdo Fast YOLO atinge até 155 FPS,
tornando-a adequada para aplicagdes em tempo real, como veiculos autdbnomos e sistemas de
vigilancia. Além disso, ao processar a imagem completa, o YOLO captura informagdes
contextuais globais, reduzindo a incidéncia de FP em regides de fundo quando comparado a
detectores baseados em propostas de regido. A arquitetura também demonstra boa capacidade
de generalizag¢do, apresentando desempenho consistente no transfer learning de imagens
naturais para outros dominios, como obras de arte, a exemplo dos conjuntos Picasso Dataset e

People-Art Dataset.

Em contrapartida, a arquitetura YOLO apresenta limitacdes, especialmente em relagao
a precisdo de localizacdo quando comparada a arquiteturas como o Faster R-CNN. Essas
limitagdes tornam-se mais evidentes em cenarios que envolvem objetos de pequenas dimensdes
ou objetos muito proximos entre si. Isso ocorre devido a restricdo imposta pelo esquema de
grade fixa, no qual cada célula é responsavel por prever apenas um numero limitado de
bounding boxes, dificultando a detec¢ao de multiplos objetos pequenos concentrados em uma

mesma regido espacial.

A arquitetura YOLO passou por diversas evolugdes ao longo dos anos. A YOLOv2,
também conhecida como YOLO9000, introduziu melhorias como o uso de batch normalization,
anchor boxes, treinamento em multiplas resolucdes e a capacidade de detectar

aproximadamente 9.000 classes de objetos (Redmon; Farhadi, 2017). A YOLOv3 incorporou o
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backbone Darknet-53 e passou a realizar predi¢gdes em multiplas escalas, aprimorando a

detecgdo de objetos pequenos (Redmon; Farhadi, 2018).

Versdes subsequentes, como YOLOv4, YOLOvS, YOLOvS e YOLOvI 1, introduziram
avangos significativos, dentre os quais se destaca o uso do Cross Stage Partial Networks
(CSPDarknet), que integra o conceito de particionamento do mapa de caracteristicas. Nesse
esquema, o mapa ¢ dividido em duas partes: uma percorre os blocos convolucionais, enquanto
a outra contorna esses blocos e ¢ concatenada diretamente a saida. Esse mecanismo reduz a
redundancia no calculo de gradientes, tornando a rede mais leve, rapida e eficiente,

possibilitando altas taxas de FPS mesmo em hardware nao especializado.

Além disso, essas versdes incorporaram técnicas avancadas de data augmentation, que
vao além de simples transformacdes geométricas, incluindo estratégias como mistura de
informagdes de multiplas imagens e alteragdes na estrutura semantica dos dados, com o objetivo
de mitigar o overfitting. Outra tendéncia recente ¢ a adocdo de arquiteturas NMS-free, que
produzem diretamente as detecgdes finais, eliminando a necessidade do pds-processamento por
NMS. Enquanto detectores tradicionais geram milhares de bounding boxes redundantes que
precisam ser filtradas, abordagens mais recentes como o DETR e versoes avancadas do YOLO,
a exemplo do YOLOvI0 utilizam mecanismos de atencdo ou estratégias de treinamento
baseadas em atribui¢do one-to-one matching, mantendo o principio de deteccdo em estagio

unico com foco em velocidade.

2.3.3 Limitagoes das abordagens tradicionais

As arquiteturas cldssicas de deteccdo de objetos baseadas em CNNs apresentam
limitagdes estruturais em seus fundamentos, o que motivou o desenvolvimento de abordagens
alternativas na area. Entre os principais fatores que impulsionaram essa evolugdo destaca-se a
forte dependéncia de componentes manuais e heuristicos. Arquiteturas como Faster R-CNN e
YOLO utilizam anchor boxes definidas manualmente, que exigem uma escolha cuidadosa de
escalas e razdes de aspecto, frequentemente determinadas por meio de técnicas de clustering
em datasets especificos. Além disso, o processo de NMS constitui um pods-processamento
heuristico utilizado para eliminar detec¢des duplicadas. Esses componentes introduzem

hiperpardmetros sensiveis ao dominio de aplicacdo, dificultando a generalizagdo para novos



52

cenarios e demandando conhecimento especializado para o fine-tuning dos modelos (Redmon;

Farhadi, 2017; Ren et al., 2017).

Outro fator limitante refere-se ao modo como as CNNs processam informagdes
espaciais. As caracteristicas sao extraidas predominantemente a partir de informacdes locais,
por meio de filtros convolucionais com campos receptivos restritos. Ainda que arquiteturas
profundas ampliem progressivamente esse campo receptivo, a captura de dependéncias de
longo alcance ocorre de forma limitada. Em tarefas que exigem a compreensao de contextos
globais ou a detec¢do de objetos de grande porte, essa caracteristica pode se tornar restritiva.
Estratégias como skip connections, empregadas em arquiteturas como ResNet ¢ DenseNet,
contribuem para melhorar o fluxo de gradientes durante o treinamento, mas ndo eliminam

completamente as limitagdes relacionadas a modelagem de dependéncias globais (He et al.,

2016).

No contexto especifico do reconhecimento de gestos, a limitacdo das abordagens
tradicionais torna-se ainda mais evidente. Essas tarefas demandam a compreensdo das relagdes
espaciais entre multiplas partes do corpo, como maos, face e tronco. Entretanto, detectores
baseados em CNNs tendem a tratar essas partes de forma independente, capturando relagdes
contextuais apenas de maneira indireta, por meio do compartilhamento de caracteristicas nas

camadas convolucionais, o que pode comprometer a interpretacao global do gesto.

Além disso, arquiteturas do tipo two-stage, como o Faster R-CNN, apresentam
ineficiéncias computacionais inerentes ao seu funcionamento. Essas arquiteturas exigem o
processamento de centenas de propostas de regides pela rede de deteccdo. Embora a RPN
compartilhe as caracteristicas convolucionais iniciais, as etapas subsequentes de classificacao
e refinamento das bounding boxes introduzem sobrecarga computacional significativa, o que
pode ser um fator limitante em aplicagdes que demandam respostas em tempo real (Ren et al.,

2017).

Outro aspecto relevante diz respeito a rigidez arquitetural das CNNs empregadas em
sistemas de deteccdo. Essas arquiteturas sdo geralmente projetadas com numero fixo de anchors
e estruturas especificas de camadas. Dessa forma, a adaptacdo do modelo para novas tarefas ou
dominios costuma exigir a reestruturacdo de partes significativas da arquitetura, tornando o

processo pouco flexivel e custoso em termos de desenvolvimento (Redmon; Farhadi, 2017).

Por fim, o desempenho dos detectores baseados em CNNs apresentam elevada

sensibilidade as escolhas de hiperpardmetros, como learning rate, weight decay, configuragdes
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das anchors, thresholds de NMS e estratégias de data augmentation. O ajuste desses
hiperparametros ¢ um processo trabalhoso, dependente do dataset e, frequentemente, especifico
para cada aplicacdo. Diante dessas limitagdes, emergiram arquiteturas alternativas, como
aquelas baseadas em Transformer, que buscam reduzir a dependéncia de componentes

heuristicos e aprimorar a modelagem de relagdes globais no processo de detecgdo de objetos.

2.3.4 Vision Transformers

A arquitetura Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017), representou um avango
significativo no campo do processamento de linguagem natural por meio do mecanismo de
self-attention. Posteriormente, sua adaptagdo para o dominio da visdo computacional abriu

novas possibilidades para tarefas de reconhecimento de imagens e deteccao de objetos.

Dosovitskiy et al. (2021) demonstraram que a aplicacdo de Transformers puros,
operando diretamente sobre sequéncias de blocos de imagem, ¢ capaz de alcancar desempenho
equivalente ou superior as melhores arquiteturas baseadas em CNNs, desde que os modelos
sejam pré-treinados em datasets suficientemente grandes. Essa proposta resultou no surgimento
do ViT, marco importante na aproximacao entre visdo computacional e arquiteturas

originalmente desenvolvidas para linguagem natural.

A arquitetura ViT processa imagens seguindo um pipeline composto por quatro estagios
principais. No primeiro estagio, denominado patch embedding, a imagem de entrada de

dimensdo H X W X C ¢ dividida em blocos que ndo se sobrepdem de tamanho P X P, como

(HxW)
P2

resultado tem-se N = blocos, os quais sdo projetados linearmente para uma dimensdo D

por meio de uma camada de embedding. Esse processo consiste na transformagao dos valores
brutos de pixels de cada bloco em vetores numéricos abstratos que representam caracteristicas

visuais.

No segundo estagio, ¢ aplicado o positional encoding. Diferentemente das CNNs, a
arquitetura Transformer nao incorpora implicitamente informagdes espaciais, sendo, portanto,
incapaz de inferir a posicao relativa dos blocos na imagem original. Para suprir essa limitagao,

sao adicionados embeddings posicionais aprendiveis aos vetores de cada bloco, fornecendo ao
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modelo informagdes espaciais necessarias para a compreensdo da estrutura geométrica da

imagem.

No terceiro estagio, a sequéncia de blocos enriquecida com os positional encodings €
processada por L camadas do Transformer Encoder padrao. Cada camada ¢ composta por um
bloco de Multi-head Self-attention (MHSA), seguido por uma Multi-Layer Perceptron (MLP),
com Layer normalization aplicada antes de cada bloco e conexdes residuais apds cada operagao.

Essa etapa possibilita a modelagem de relagdes globais entre todos os blocos da imagem.

Por fim, no quarto estagio, ¢ adicionado a sequéncia um token especial denominado
(CLS), utilizado como representacdo global da imagem. Esse token ¢ processado por uma

camada linear para realizar a tarefa de classificacao.

Existem diversas variantes do ViT, como ViT-B, ViT-L e ViT-H, inspiradas nas
configura¢des do modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT),
amplamente utilizado em processamento de linguagem natural. Essas variantes diferenciam-se
principalmente pela profundidade da rede (nimero de camadas), dimensao oculta e nimero de
cabegas de aten¢do. Em algumas notagdes, como Vi7-L/16, o sufixo indica o tamanho dos

blocos de imagem utilizados, neste caso, patches de 16x16 pixels.

Os modelos baseados em mecanismos de atengdo apresentam vantagens relevantes. O
self-attention permite que cada bloco da imagem se relacione diretamente com todos os demais
em uma unica operagao, capturando dependéncias de longo alcance sem as limitagdes impostas
pelo campo receptivo local das convolugdes. Além disso, os Transformers ndo impdem uma
estrutura espacial rigida, tornando-os mais flexiveis para adaptacdo a diferentes tarefas. A nica
informagdo explicita de posi¢cdo ¢ fornecida pelos positional encodings, o que facilita a

generaliza¢do do modelo.

Outra vantagem relevante esta relacionada a escalabilidade. Dosovitskiy ef al. (2021)
demonstraram que o ViT pré-treinado no conjunto JF7-300M, composto por aproximadamente
300 milhdes de imagens, superou arquiteturas baseadas em CNNs em diversos benchmarks,
alcancando, por exemplo, 88,55% no ImageNet, 90,72% no ImageNet-Real e 94,55% no
CIFAR-100. Do ponto de vista da eficiéncia computacional, os ViTs podem apresentar menor
nimero de operagdes (FLOPs) para atingir desempenho comparavel ao de arquiteturas

convolucionais, conforme observado em abordagens como o Big Transfer (BiT).

Apesar de suas vantagens, os ViTs apresentam limitacdes importantes. Uma delas

refere-se a forte dependéncia de grandes volumes de dados para treinamento. Diferentemente
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das CNNs, que incorporam vieses indutivos como localidade e invariancia translacional, os ViTs
possuem menor viés estrutural, o que os torna mais suscetiveis ao overfitting quando treinados

com conjuntos de dados reduzidos, demandando fases extensas de pré-treinamento.

Outra limitagao significativa relaciona-se a complexidade computacional do mecanismo
de self-attention, cuja complexidade é quadratica, O(N2), em fun¢do do nimero de blocos N.
Isso ocorre porque cada bloco precisa se relacionar com todos os demais para capturar o
contexto global. Assim, o aumento da resolugdo da imagem implica crescimento quadratico no
tempo de processamento € no consumo de memoria, inviabilizando o uso de ViTs puros em
aplicagdes que demandam imagens de alta resolucdo, como exames médicos e imagens de

satélite.

Para mitigar essa limitagdo, surgiram variantes como o Swin Transformer € o Pyramid
Vision Transformer (PVT). Essas arquiteturas restringem o calculo da aten¢ao a janelas locais,
reduzindo o custo computacional, ¢, a0 mesmo tempo, constroem uma hierarquia de
representacdes ao combinar progressivamente essas janelas em camadas subsequentes. Dessa
forma, torna-se possivel preservar a compreensao global da imagem sem incorrer nos elevados

custos computacionais do self-attention global.

O sucesso do ViT em tarefas de classificacdo motivou sua aplicacdo em problemas de
deteccdo de objetos, culminando no desenvolvimento de arquiteturas como o DETR. Essa
arquitetura reformula a deteccdo como um problema de matching bipartido direto entre
predicdes e ground truth, eliminando componentes manuais como anchor boxes € NMS por
meio do uso de mecanismos de atengdo. O DETR, por sua relevancia ao presente trabalho, serd

discutido de forma aprofundada no proximo item desta dissertagao.

2.4 DETR

O DETR, desenvolvido por Carion ef al. (2020), constitui um marco na area de deteccao
de objetos ao introduzir uma abordagem conceitualmente distinta das arquiteturas tradicionais.
Diferentemente dos métodos cldssicos, o DETR passa a tratar a deteccdo de objetos como um
problema de predicao direta de conjuntos, eliminando a necessidade de diversos componentes

heuristicos utilizados em abordagens convencionais. Nesta subse¢do, sdo apresentados a
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arquitetura original do DETR, seus componentes fundamentais e as principais vantagens que o

diferenciam dos métodos de deteccdo de objetos discutidos anteriormente.

2.4.1 Arquitetura original

O DETR foi introduzido no artigo seminal “End-to-end Object detection with
Transformers”, apresentado na European Conference on Computer vision (ECCV) em 2020.
Sua proposta central consiste em reformular a detecgdo de objetos como um problema de
predicdo direta de conjuntos, eliminando componentes projetados manualmente que
caracterizam os detectores tradicionais, como a geracao de anchors e a etapa de NMS (Carion

et al.,2020).

Embora essa proposta represente uma mudanca conceitual significativa, a arquitetura
do DETR ¢ caracterizada por sua simplicidade estrutural, sendo composta por trés componentes
principais, conforme ilustrado na Figura 2 do artigo original e apresentado na Figura 6.
Primeiramente, tem-se o backbone, que constitui a espinha dorsal do modelo e corresponde a
uma rede neural convolucional, normalmente utilizado o ResNet-50, que € responsavel por
extrair as caracteristicas visuais da imagem de entrada. Em seguida, utiliza-se a arquitetura
Transformer Encoder-Decoder, encarregada de processar essas caracteristicas extraidas e gerar
os embeddings de objetos. Por fim, as redes feed forward totalmente conectadas sdo

responsaveis pela realizagcdo das predigdes finais de classes e coordenadas das bounding boxes.

Figura 6: Plpelzne de deteccao de ob]etos do modelo DETR.
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O backbone trabalha a partir da imagem de entrada x;,,,; € R**0*"o com trés canais

de cores, lembrando que as de entrada sdo agrupadas, apos € aplicado o preenchimento com
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zeros para garantir que todas tenham as mesmas dimensodes de H, e W, que a maior imagem
que conte no batch. Apds o backbone cria um mapa de ativacdo com menor resolucao,
Hy

f € REXHXW sendo que os valores tipicos utilizados foram de C = 2048 ¢ H = €

W . , . . . ~ ’ :
W = 3—;’ Em seguida ¢ feito primeiro uma camada de convolugdo reduz o numero dos canais

C para uma dimensao menor d, com valoresde d = 256 oud = 512, criando um novo mapa
de caracteristica z, € R**#*W_Por fim, o novo mapa é transformado em uma dimensio

d X HW , pois ¢ o formato que o encoder da arquitetura espera (Carion et al., 2020).

Vaswani et al. (2017), explicam que a arquitetura Transformer ndo possui nog¢ao
intrinseca da posi¢do espacial, dessa forma ¢ necessario colocar uma etiqueta que identifique,
esses sdo os embeddings posicionais, dessa forma injetam-se informagdes sobre a posicao
relativa ou absoluta dos fokens gerados na sequéncia da entrada na base das pilhas do encoder
e do decoder, o autor ressalta que as codificagdes posicionais precisam ter a mesma dimensao

dmodel> POis dessa forma pode-se somar as codificagdes posicionais aos embeddings.

Os autores acima propdem utilizar um método baseados em fungdes seno e cosseno,
pois cada dimensao do vetor posicional correspondera a uma onda de frequéncia distinta, sendo
as fungdes pares utilizardo a fungdo seno e as dimensdes impares utilizam a fun¢do cosseno, as
dimensdes dos vetores serdo calculadas até o tamanho maximo do d,,yq4e;, €5sa dimensao
calculada serd submetida a uma das duas fungdes, dessa forma o modelo aprende relacdes
relativas entre posicdes, pois o vetor de positional encoding € construido com a mesma
dimensdo do vetor de embedding, e dessa forma permitindo que o modelo aprenda relagdes
relativas entre posi¢Oes, pois para qualquer deslocamento fixo k, PEpsii pode ser

representado como uma fungdo linear de PEy,,s, conforme definidos nas Equagdes (1) € (2).

. pos
PE(pOS,Zi) = sin| ———;— (1)
100009%modet

pos
— 2)
10000%modet

PE(pos,2i+1) = Cos
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Segundo Vaswani et al. (2017), o encoder da arquitetura Transformer consiste em uma
pilha de N camadas iguais, no caso do DETR original o nimero de camadas foi definido como

6, cada uma delas contendo duas subcamadas.

A primeira subcamada ¢ a de MHSA que ¢ responsavel por permitir que cada posi¢ao
na sequéncia de entrada tenha atencao as demais posigoes, ou seja, aprende relagdes entre tokens
na entrada, permitindo que cada token possa perceber todos os demais fokens, ja a segunda
camada a de position wise feed-forward network (FFN) ¢ uma rede totalmente conectada
aplicada posicao a posi¢ao que processa individualmente cada posi¢ao de forma ndo linear, sem

misturar informagdes entre as posigoes.

Cada uma das subcamadas passa por uma layer normalization e a entrada original da
subcamada x ¢ somada a sua saida Sublayer(x), conforme apresentado na Equacdo (3).
Segundo He et al. (2016) essa estrutura ¢ utilizada das ResNets e tem a utilidade de facilitar o
fluxo de gradiente no treinamento evitando o vanishing gradient, e auxiliar o modelo a aprender

transformagdes mais estaveis.

O encoder processa a sequéncia de caracteristicas enriquecidas com positional
encoding, gerando uma representacdo contextualizada d X HW (Carion et al.,2020), no
Diagrama 1, apresenta-se o diagrama anotado do fluxo de dados dentro de uma camada do

encoder com as duas subcamadas, as setas de residual connection € a normalizacao.

Output = LayerNorm(x + Sublayer(x)) 3)

O decoder do DETR , diferentemente dos decoders autorregressivos em processamento
de linguagem natural, opera gerando todas as predigdes de objetos em paralelo, o decoder
recebe como entrada um conjunto fixo de N,y object queries aprendiveis, normalmente
assume-se que N; = 6, sendo que cada camada contém trés subcamadas, a primeira ¢ a
multi-head self-attention sobre as object queries que permite a comunicagdo entre gueries,
fazendo com que o modelo capture as dependéncias entre potenciais deteccdes, a segunda € a
multi-head cross-attention, ou também chamada encoder-decoder attention onde as object
queries interagem com as saidas do encoder e aprende seletivamente quais sdo as mais
relevantes da imagem, a terceira FFN, ¢ responsavel por transformar individualmente e nao

linearmente cada query, e cada subcamada ¢ seguida por uma conexao residual e uma /layer
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normalization, conforme a estrutura padrdo do Transformer que também ocorre no encoder, no
Diagrama 2, apresenta-se o fluxo completo do decoder mostrando as object queries, as atengoes
e as cabecas de predicdo. O conjunto de object queries ¢ convencionalmente definido pela

Equagao (4).

Q ={4q1,92, -, qn} onde gq; e R? (4)

Cada vetor g; representa uma posi¢ao em potencial para a deteccao de um objeto, as
object queries sao vetores de embedding aprendidos pelo modelo durante o treinamento, cada
vetor assume o papel de um detector especializado com foco em diferentes tipos de objetos ou

regides da imagem.

Apbs o processamento pelo decoder, cada um dos N embeddings sdo direcionados de
forma independente para duas cabecas de predicao, a cabeca de classificagdo que ¢ uma camada
linear que prevé uma distribui¢do de probabilidade sobre K + 1, ou seja a cabeca de
classificagdo ¢ a parte responsavel dentro do modelo por informar qual tipo de objeto o modelo
encontrou em cada posicdo (object query) ou mesmo se nao ha objeto, dessa forma
transformando todas as saidas do decoder em probabilidades para todas as classes possiveis

treinadas no modelo.

A cabega de regressdo de bounding box ¢ uma MLP de trés camadas que prevé as
coordenadas normalizadas da caixa delimitadora, sendo responsavel por estimar a posi¢ao e o
tamanho de cada objeto detectado na imagem. Esse componente ¢ formado por uma rede neural
simples, que recebe como entrada o vetor de saida do decoder, o qual contém informacgdes sobre
o possivel objeto, e produz quatro valores que representam as coordenadas da caixa
delimitadora ou bounding box. Dessa forma, o modelo determina onde o objeto esta localizado
na imagem e qual € sua dimensdo, transformando as informag¢des do decoder em coordenadas

de uma caixa que envolve o objeto (cy, ¢, w, h).
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Diagrama 1: Fluxo de dados dentro de uma camada do encoder com as duas subcamadas.
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Diagrama 2: Fluxo completo do decoder mostrando as object queries, as atengdes e as cabecas de predicao.
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Os parametros acima do backbone, Positional encoding, Transformer
Encoder-Decoder, estao detalhados o que cada um representa na Tabela 1.
Tabela 1: ParAmetros e seus significados.
Simbolo Significado Descricio
im Imagem de entrada E a imagem original de eptrada para o modelo, com 3
9 canais (RGB)
R3* HoxWo Espaco dimensional da A imagem tem altura H,, largura W, e 3 canais de cor
imagem
fe RCxHxW Mapa de caracterfstica Saida da CN]\,/ (l?ackbone), que é um mapa de
caracteristicas de menor resolugéo
c Numero de canais do mapa de Dimensao de canais da saida da CNN com valor tipico de
caracteristica 2048
Altura e largura do mapa de Reduzidos em relagdo a imagem original H = % e
HeWw ativagio W = %
d Dimensédo de embedding do Redugdo para uma dimensdo menor d, usada pelo
Transformer Transformer
2y € RE*HEW  Novo mapa de caracteristicas Resultado apds a redugzlio de canais usado como entrada
o encoder
A O mapa
dx HW Sequéncia de entrada do zy ¢ achatado (flattened) emlzlma sequéncia 1D para o
Transformer
encoder
PE (05,21 - ' Valor do encoc{er posicional para a posi¢ao pos na
’ Positional encoding dimensdo i. As dimensdes pares usam seno e as impares
PE(pos,2i+1)
usam cosseno
pos Position (posigio) Indice da posigéo QO token na sequéncia (por exemplo, 0
para o primeiro token, 1 para o segundo etc.).
i Dimens@o (index da Indica qual dimensdo do vetor de codificagdo esta sendo
componente) calculada (entre 0 e dpypge; — 1)
d Dimens3o do modelo (model Tamanho do vetor de embeddings usado pelo
model dimension) Transformer dp,,qe; = 512 no modelo base
. Controla a frequéncia das ondas seno e cosseno — cria
10000%modet Escala de frequéncia uma progressdo geométrica de comprimentos de onda
entre 2me 10000 X 2m.
Geram padrdes periddicos usados para representar a
sin, cos Fungdes trigonométricas posicdo, seno para dimensdes pares, cosseno para
impares.
Cx Posigdo Posigdo horizontal do centro da caixa
Cy Posigdo Posicdo vertical do centro da caixa
w Dimensao Largura da caixa
h Dimensio Altura da caixa

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

2.4.2 Mecanismo de atenc¢do

O mecanismo de atencdo constitui o cerne da arquitetura Transformer e,
consequentemente, do DETR. Inicialmente proposto por Vaswani et al. (2017), o mecanismo

denominado Scaled Dot-Product Attention realiza o calculo de pontuagdes de similaridade entre
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as queries (consultas) e as keys (chaves), com o objetivo de identificar o grau de relevancia
entre os diferentes elementos da entrada. Essas pontuagdes indicam o quanto uma determinada

posi¢cao do modelo deve “prestar atengao” as demais.

Para evitar que valores excessivamente elevados dessas pontuagdes prejudiquem o
processo de treinamento, os resultados do produto escalar sdo normalizados pela raiz quadrada
da dimensao das keys. Em seguida, aplica-se a fun¢do softmax, responsavel por transformar as
pontuagdes normalizadas em pesos de atengdo, os quais representam a importancia relativa de
cada elemento da entrada. Esses pesos sdo entdo utilizados para calcular uma média ponderada

dos values (valores), gerando, assim, uma representagdo contextualizada da informagao.

Em comparacdo com outros mecanismos de atencao, como o additive attention, o Scaled
Dot-Product Attention apresenta maior eficiéncia computacional, uma vez que seu calculo se
baseia predominantemente em operagdes de produto escalar, além de exigir menor custo de
memoria. Essas caracteristicas favorecem sua aplicagdo em arquiteturas baseadas em

Transformers, como o DETR.

O calculo da atencao ¢ realizado conforme a Equacao (5).

T

Q
Ja:

Attention(Q,K,V ) = softmax

4 ()

Na Equagio (5), o termo QK representa o calculo da similaridade entre as queries
(consultas) e as keys (chaves), ou seja, o produto escalar vai medir o quanto cada posi¢cdo de
uma se relaciona com a outra, ou melhor, o quanto um elemento da entrada deve “prestar
atencao” a outro, pois quanto maior o valor resultante, maior sera a relevancia da key com

relag¢do a sua query correspondente.

No entanto, 4 medida que a dimensdo dj, aumenta, os produtos escalares QKT geram
valores mais altos, podendo causar a satura¢ao da funcao softmax, deslocando sua saida para
regides em que os gradientes sdo extremamente pequenos, dificultando o aprendizado do
modelo. Dessa forma € necessario normalizar o valor do produto escalar extraindo-se a raiz do

valor dj,, gerando pontuagdes de atengdo em uma escala aceitavel pelo modelo.

Assim, a fungdo softmax transforma os valores obtidos em pesos de atencao

normalizados, que indicardo a importancia relativa de cada elemento da sequéncia de entrada,
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sendo que esses pesos serdo usados para calcular a média ponderada dos valores V (a
informacao a ser recuperada que contém os dados reais), dessa forma o modelo aprende de

forma dindmica enquanto foca em cada parte da entrada.

O DETR usa o mecanismo de multi-head attention, o que possibilita o modelo analisar
diferentes tipos de relagdes ao mesmo tempo, ao invés de ter apenas uma forma de atencao, se

utiliza varias que funcionam em paralelo.

Cada head attention faz o processamento de atencdo com as queries, keys € values
utilizando parametros diferentes para que o modelo aprenda aspectos distintos da informagao,
ou seja, uma head attention aprende sobre o contorno do objeto enquanto outra aprende sobre

a textura e outra analisa a posi¢do ou 0 movimento.

Ao final, o modelo concatena e aplica uma transformacao final para combinar tudo que
foi aprendido em uma tUnica representacao, dessa forma tornando o modelo mais generalizavel,

pois ele compreende o contexto de varios pontos de vista a0 mesmo tempo.

O mecanismo multi-head attention é calculado conforme as Equagdes (6) e (7).

MultiHead(Q,K,V ) = Concat(head,, ..., head, YW?° (6)

onde

head; = Attention(QW,*, KWX,vw}) (7)

Na Equacao (6), o termo MultiHead (Q, K, V') representa o0 mecanismo de aten¢do com
multiplas head attention, as entradas Q (queries), K (keys) e V (values) sdo usadas para calcular
a atencdo, cada uma das matrizes ¢ projetada em subespacos diferentes por meio de pesos que

sdo aprendidos durante o treinamento.

Cada  head  attention, head; realiza uma operacdo de  atengdo,
Attention(Q WiQ, KWX, vW"), ou seja, como dito acima cada uma foca em relagdes diferentes

dentro dos dados, sendo que as saidas de todas as head attention sdo concatenadas e

transformadas novamente por meio da matriz de projecio W?, retornando para o espaco de
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dimensao original do modelo, onde o h ¢ o nimero de head attention paralelas do modelo a ser

treinado.

O DETR aplica o uso de multi-head attention em dois locais principais do projeto. No
encoder, a self-attention permite que cada posi¢ao espacial da imagem capturada atenda a todas
as outras posi¢des, dessa forma capturando-se as relagdes globais e contexto. No decoder, o
cross-attention faz com que as object queries atendam as caracteristicas que foram produzidas
pelo encoder, focando nas regides mais relevantes da imagem para cada query, sendo que esse

mecanismo ¢ fundamental para a localizagao dos objetos.

Tabela 2: Ilustragio da multi-especializagio em heads de atengio.

Cabeca Possivel Foco no DETR
Head 1 Relagdes espaciais (proximidade)
Head 2 Caracteristicas semanticas (classe)
Head 3 Contexto global da cena
Head 4 Contornos e bordas

Head 5 Cores e texturas

Head 6 Relagdes objeto-objeto

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

E necessario enfatizar que a Tabela 2 apresenta um cenério ilustrativo, considerando 6
heads de aten¢do e suas possiveis especializacdes para fins de compreensdo do processo. Na
pratica, o nimero de heads € determinado pela arquitetura especifica do modelo, sendo definido
durante a etapa de atribuicdo de hiperparametros. Além disso, a especializacdo de cada head
ndo € pré-programada, mas aprendida de forma organica ao longo do treinamento, podendo
variar significativamente entre diferentes inicializagdes do modelo e conjuntos de dados

utilizados.

Essa capacidade de capturar relagdes globais entre as caracteristicas de uma determinada
imagem por meio do mecanismo de atengdo distingue o DETR das arquiteturas baseadas em
CNNs, que operam com receptive fields locais e dependem do empilhamento de multiplas

camadas para capturar dependéncias de longo alcance.
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2.4.3 Hungarian matching

Uma das contribui¢des inovadoras do DETR ¢ a utilizagdo do Hungarian matching
durante o processo de treinamento, pois ele se baseia na fungdo da perda de correspondéncia
bipartida (bipartite matching loss), dessa forma permitindo a associa¢dao de cada predicdo do

modelo a um objeto real (ground truth) sem a necessidade das heuristicas adicionais.

No treinamento, o modelo produz um conjunto fixo de N predi¢des, sendo que esse
conjunto normalmente ¢ maior que o nimero real de objetos M (M << N) que estdo
presentes, assim torna-se necessario estabelecer uma correspondéncia tUnica (one-to-one
matching) entre a predicdo e o que realmente existe no objeto real, nesse modelo as predigdes
que ndo encontram nenhuma correspondéncia sdo associadas a classe no object (@), dessa

forma garantindo que cada objeto tenha apenas uma predi¢ao associada.

Figura 7: Funcionamento do Hungarian matching.
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Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Esse algoritmo, utilizado no DETR, ¢ conhecido como Kuhn-Munkres algorithm, e ¢é
utilizado também em tecnologias de resolugao de problemas de associagdo. Ele trata o problema
como uma demanda de otimizacdo combinatoria, onde ele encontra a combinagdo Otima
(optimal matching) entre predigdes realizadas e os ground truths, minimizando o custo total de
correspondéncia, por meio da permutagdo representada por 4 que minimiza o custo global de

matching na aplicagao (Munkres, 1957), conforme expresso na Equagao (8).
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Na Equacdo (8), Sy representa o nimero total de permutacdes possiveis dentro do
conjunto ¢ a segunda parte L,,.,¢ responsavel pela parte do calculo de custo entre pares
correspondentes (pair-wise matching cost), sendo que o custo ¢ a juncao de dois componentes,
o primeiro sendo o custo de classificacao que ¢ baseado na probabilidade da previsao da classe
correta e o segundo € o custo de bounding box que ¢ responsavel por combinar o erro com a

perda generalized loU (GloU), que garante a precisao da localizacdo espacial dos objetos.

Em resumo, o Hungarian Loss soma os dois tipos de erro para cada correspondéncia
entre a predi¢do e objeto real, sendo o erro de classificacdo que mostra se 0 modelo identificou
corretamente o tipo de objeto e o erro de localizagdo que mostra se 0 modelo desenhou a caixa

de forma precisa.

Apos, ¢ feita a perda final, que ¢ entdo computada sobre os pares emparelhados

Vi, Y5 (1)), conforme apresentado na Equagéo (9).

N
LHungarian(y' 5}) = Z[_ log ﬁ&(i) (Ci) + ﬂ{ci 0} Lbox (bi' B&(i)) ] (9)

=1

Em que:

a) N € o nimero total de predi¢des feitas pelo modelo e cada uma delas serd comparada

com um objeto real;

b) YN, ¢éasoma de todos os erros, ou perdas de cada correspondéncia entre predicio

realizada e objeto real;

¢) Ps(c;) € a probabilidade prevista para a classe correta ¢; depois do emparelhamento

feito pelo algoritmo hungaro (&), ou seja, ele calcula o quanto o modelo acredita que a

predicdo pertence a classe certa;

d) —log Ps)(c;) exprime o classification loss penalizando o modelo quando ele da baixa

probabilidade para a classe correta;
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) li,zp € a fungdo indicadora, atribuindo o valor de 1 se o objeto existe, ou seja, ndo
pertence a classe “no object” e atribui 0 se ndo existe objeto naquela posi¢ao, dessa
forma o modelo ¢ obrigado somente a calcular a perda de bounding box quando ha um

objeto real.

) Lyox(bi, E&(i)) expressa o bounding box loss, que mede a diferenca entre a caixa predita
(Ea(i)) da caixa real (b;), sendo que normalmente ¢ combinado nesse momento L1 loss

que ¢ a diferenca entre as coordenadas ¢ o GloU Loss que mede a semelhanca

geométrica entre as caixas.

A utilizagdo do Hungarian matching possui diversas vantagens como a ndo necessidade
de NMS que tradicionalmente ¢ utilizado em detectores baseados em anchors, permite o
treinamento direto (end-to-end), sem a inclusdo de heuristicas ou etapas manuais, garante o

emparelhamento 6timo, ou seja, associa a cada objeto real a predicdo mais adequada.

A GloU Loss é empregada na funcdo Ly, por apresentar vantagens sobre a loU
tradicional, como invariancia a escala, gradientes definidos mesmo sem sobreposi¢do entre

caixas, e melhor convergéncia na localizagdo dos objetos (Rezatofighi et al., 2019).

2.4.4 Vantagens do DETR

O DETR apresenta diversas vantagens em relagdo as arquiteturas tradicionais de
deteccdo de objetos. A primeira delas refere-se a simplicidade conceitual e arquitetural.
Diferentemente de abordagens como Faster R-CNN, YOLO ou RetinaNet, o DETR elimina
componentes projetados manualmente, como a geracao de anchors, a defini¢ao de aspect ratios,
escalas e densidades de anchors, bem como a necessidade do processo de NMS. No DETR, o
Hungarian matching assegura que existam predi¢des Unicas, eliminando a necessidade de
poés-processamento adicional. Dessa forma, a deteccdo ¢ realizada de maneira direta e
end-to-end, resultando em um pipeline mais limpo e de fécil reprodutibilidade. Segundo Carion
et al. (2020), o codigo de inferéncia do modelo pode ser implementado com menos de 50 linhas

em PyTorch.

Ao formular a detec¢do de objetos como um problema de predicao de set prediction, o

DETR ¢ capaz de capturar relacdes globais entre os objetos por meio do mecanismo de
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self-attention. Essa abordagem evita a geracdo de predicdes duplicadas e permite que o modelo
aprenda e explore o contexto global da imagem no processo de deteccdo. Tal caracteristica
contrasta diretamente com as arquiteturas baseadas em anchors, nas quais as predigdes sao

realizadas de forma local e independente.

Outra vantagem relevante do DETR estd em sua capacidade de adaptacdo e
generalizagdo. O modelo pode ser empregado em diferentes tarefas de visdo computacional,
uma vez que sua formulacao baseada em atencao e predi¢ao por conjuntos ¢ independente de
heuristicas especificas para cada problema. O DETR pode ser estendido, por exemplo, para
tarefas de segmentagdo pandptica, mediante a adicdo de uma mask head responséavel pela
predicdo de mascaras de instincias e regides sem instancia. Além disso, a abordagem de set
prediction pode ser aplicada a problemas estruturados, como keypoints detection e object
tracking. O modelo também permite a utilizacdo de diferentes backbones, podendo ser

integrado a arquiteturas modernas, como Swin Transformer ou ConvNeXt.

O DETR alcanga desempenho superior na deteccdo de objetos de grande porte,
superando arquiteturas como o Faster R-CNN em termos de AP no COCO dataset. Esse
desempenho pode ser atribuido a sua capacidade de capturar o contexto global da imagem e

modelar relagdes de longo alcance entre os objetos.

Por fim, a paralelizagdo e a eficiéncia na inferéncia constituem outra vantagem
significativa do DETR. O decoder do modelo gera todas as predi¢cdes de forma paralela,
permitindo que as N predi¢des sejam computadas simultaneamente. Essa caracteristica resulta
em melhor aproveitamento dos recursos de hardware, como GPUs e TPUs, contribuindo para

uma inferéncia mais eficiente.

Entretanto, existem limitagdes do DETR original, temos uma convergéncia lenta, ou
seja, ele requer muitas epochs de treinamento, baseado no COCO como fator de comparagao,
o DETR necessita de 500 épocas, ja a Faster R-CNN aproximadamente 12 épocas. Segundo
Zhu et al. (2021), isso ocorre devido a dificuldade de treinar o modulo de ateng¢do no encoder

para processar caracteristicas de imagem.

Além disso, em detecgdes de objetos pequenos, o DETR apresenta um AP inferior a
métodos como Faster R-CNN + FPN, pois ao processar mapas de caracteristicas de alta
resolugdo no encoder Transformer tem custo computacional quadratico O((HW)?), o
self-attention no encoder tem complexidade O((HW)? *d), ou seja, a complexidade é

proporcional ao quadrado do produto entre a altura (H) e a largura (W) da imagem, multiplicado
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pela dimensao do vetor de caracteristicas (d), tornando impraticédvel usar caracteristicas de alta

resolugdo necessarias para detectar objetos pequenos.

Essas limitagdes apontadas levaram ao desenvolvimento de variantes melhoradas como
0 Deformable DETR (Zhu et al., 2021), o Efficient DETR (Yao et al., 2021) e o DINO (Zhang
et al., 2022), sendo que esses trabalhos abordam especificamente convergéncia e deteccao de

objetos pequenos.

Na aplicagdo ao reconhecimento de lingua de sinais, o DETR mostra-se particularmente
promissor para a captura de relagdes espaciais envolvidas em sinais que apresentam
configuragdes complexas de maos, bragcos e expressdes faciais. O mecanismo de aten¢do
permite modelar explicitamente as relagdes espaciais entre essas diferentes partes do corpo,
favorecendo a compreensao global do gesto. Além disso, a capacidade de deteccdo de multiplas
instancias em paralelo constitui uma caracteristica valiosa nesse contexto, uma vez que

possibilita o processamento simultaneo de diferentes elementos visuais presentes na cena.

O aprendizado end-to-end proporcionado pelo DETR contribui para a eliminagao de
componentes manuais, facilitando tanto a otimizacdo do modelo quanto sua adaptagdo ao
dominio especifico da lingua de sinais. No entanto, a versdo original do DETR apresenta
limitagdes quando aplicada a conjuntos de dados menores, comuns em cenarios de validagao
de modelos para reconhecimento de Libras e vocabuldrios restritos. Essa caracteristica motiva
a necessidade de customizacdes da arquitetura, como a redugdo do niumero de camadas e da

dimensao dos embeddings, aspecto que constitui o tema central desta dissertacao.

2.5 Trabalhos relacionados

Esta subsecdo apresenta uma revisao dos trabalhos relevantes na area de reconhecimento
de lingua de sinais que utilizam técnicas de DL, bem como estudos que exploram a aplicagao
da arquitetura DETR em diferentes dominios. O objetivo € contextualizar a presente pesquisa
em relacdo aos avancos mais recentes da literatura, além de identificar lacunas existentes que

fundamentam e motivam o desenvolvimento deste trabalho.
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2.5.1 Reconhecimento de lingua de sinais com deep learning

O reconhecimento automatico de lingua de sinais constitui um dos campos mais
desafiadores da visao computacional, em decorréncia da natureza visual-gestual dessas linguas
e da necessidade de capturar, de forma simultanea, CM, M, localizacdo espacial e componentes
ndo manuais, como expressdes faciais. Durante um longo periodo, a combinac¢do de redes
neurais convolucionais (CNNs) para extragdo de caracteristicas espaciais com arquiteturas
recorrentes, como LSTMs e GRUs, para modelagem temporal, consolidou-se como o paradigma

dominante para o reconhecimento de sinais dinamicos ou em movimento (Zhang; Jiang, 2024).

Trabalhos como o do pesquisador De Coster et al. (2020) adotaram uma arquitetura
hibrida, combinando o OpenPose para extragdo de keypoints com Transformers para o
reconhecimento de sinais isolados da lingua de sinais flamenca, obtendo acuracia de 74,7% em

um vocabulario de 100 classes.

Em contraste, Kothadiya et al. (2022), no contexto da Indian Sign Language (ISL),
investigaram uma arquitetura combinando LSTM e GRU aplicada a um dataset de 11 classes,
alcancando aproximadamente 97% de acuracia. Essa diferenca evidencia como o tamanho do

vocabulario pode impactar diretamente o desempenho observado.

De forma semelhante, Bhadouria et al. (2024) propuseram um sistema para
reconhecimento da ASL integrando LSTM com MediaPipe para deteccdo de maos em tempo
real. Os landmarks extraidos de sequéncias de video sdo classificados por uma rede LSTM,
reforgando, junto as ideias de Kothadiya et al. (2022) que a combinacdo de extratores de
keypoints com modelos recorrentes € eficaz para capturar dependéncias temporais em sinais
dindmicos. A estratégia do pesquisador De Coster et al. (2020), por sua vez, destaca o potencial

de Transformers quando acoplados a extratores de keypoints.

Kumari e Anand (2024) propuseram uma arquitetura hibrida CNN-LSTM, utilizando a
MobileNetV2 como backbone, em fungao de sua estrutura leve e adequada para aplicagdes com
restrigdes computacionais. Segundo os autores, essa escolha reduz a complexidade da
arquitetura sem comprometer a eficacia na extracdo de caracteristicas espaciais. Além disso, o
mecanismo de atencdo empregado no modelo contribui para otimizar a LSTM na selecdo dos
frames mais relevantes de cada gesto, enfocando caracteristicas salientes ao longo da sequéncia

temporal.
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As CNNs 3D configuram-se como uma abordagem alternativa para o reconhecimento
de lingua de sinais, uma vez que processam diretamente informacdes espago-temporais,
permitindo o aprendizado conjunto de caracteristicas espaciais e temporais. No entanto, apesar
de promissoras, essas arquiteturas apresentam elevada complexidade computacional em razao
do grande niimero de parametros envolvidos. Nesse sentido, Xiangzu, Fei e Guohui (2022)
propuseram uma abordagem hibrida que combina CNNs 3D lightweight com Transformers,
buscando equilibrar desempenho e eficiéncia. Nessa proposta, as CNNs capturam informagoes
espago-temporais locais, enquanto os Transformers modelam dependéncias globais de longo

alcance.

A adaptagdo de arquiteturas baseadas em Transformers para o reconhecimento de lingua
de sinais representa a fronteira atual da pesquisa na area, ao explorar mecanismos de atengao
para capturar relagdes complexas entre diferentes componentes dos sinais. Shin ef al. (2023)
desenvolveram um modelo baseado em Transformer para o reconhecimento da KSL,
combinando branches de CNN e Transformer para explorar simultaneamente caracteristicas
locais e dependéncias globais. O modelo alcancou 89% de acuracia em um dataset composto
por 77 classes, superando abordagens fundamentadas exclusivamente em CNNs ou LSTMs. A
arquitetura proposta emprega Transformers tanto na extragdo de caracteristicas espaciais
quanto na modelagem das sequéncias temporais, evidenciando a versatilidade dos mecanismos
de atengdo em diferentes etapas do pipeline de reconhecimento. Os autores destacam, ainda,
que os Transformers sdo particularmente adequados para a lingua de sinais em virtude de sua

capacidade de modelar relagdes ndo locais entre maos, face e corpo.

O reconhecimento continuo de lingua de sinais, no qual multiplos sinais ocorrem sem
segmentacdo prévia, apresenta complexidade superior ao reconhecimento de sinais isolados.
Sistemas voltados para o Continuous Sign Language Recognition (CSLR) geralmente
empregam arquiteturas encoder-decoder com mecanismos de atencdo, inspiradas em modelos
de traducdo de sequéncias (Zhang; Jiang, 2024). Abordagens mais recentes passaram a
incorporar o uso de Transformers com conectividade temporal, de modo a modelar transi¢des

suaves entre sinais consecutivos.

Por fim, revisdes abrangentes da literatura apontam desafios persistentes na area, como
a escassez de datasets anotados em larga escala, especialmente para linguas de sinais menos
estudadas; a variabilidade entre signatarios em termos de velocidade, amplitude e estilo de
execucdo; a necessidade de modelar adequadamente os componentes ndo manuais, como

expressoes faciais e movimentos corporais; as dificuldades de segmentacdo em cendrios de
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sinais continuos; e as limitacdes de generalizacdo dos modelos para signatirios ndo vistos

durante o treinamento.

Apesar do crescente interesse em arquiteturas baseadas em Transformer para
reconhecimento de lingua de sinais, observa-se que a maioria dos estudos se concentra em
abordagens hibridas ou no uso de Transformer para modelagem temporal. A aplicagdo da
arquitetura DETR, originalmente proposta para detec¢do de objetos, ao reconhecimento de
lingua de sinais permanece pouco explorada na literatura, especialmente no contexto da Libras.
Este trabalho busca preencher essa lacuna ao adaptar o DETR para o reconhecimento de um

vocabulario controlado de vinte sinais em ambiente controlado.

2.5.2 Aplicagoes de DETR em outros dominios

Uma das principais areas de aplicagdo do DETR envolve os veiculos autdbnomos, nos
quais a deteccdo precisa € em tempo real de pedestres, veiculos e sinalizagdes constitui um
requisito minimo para a operacao segura desses sistemas. Xing et al. (2024) propuseram o MS-
DETR (MultiSpectral Pedestrian Detection Transformer) para a detec¢ao de pedestres em
condig¢des de baixa luminosidade, integrando imagens RGB e térmicas. A arquitetura emprega
dois backbones e encoders especificos por modalidade, seguidos de um decoder Transformer
multimodal. Para lidar com desalinhamentos comuns entre modalidades visuais e térmicas em
datasets reais, os autores introduziram uma estratégia de fusao loosely coupled. O MS-DETR
apresentou desempenho superior nos benchmarks KAIST, CVC-14 e LLVIP. De forma
complementar, Gao et al. (2025) desenvolveram o RC-DETR (Rank-based Contrastive DETR),
voltado a deteccdao de pedestres em cenas aglomeradas (crowded scenes). O modelo introduz
aprendizado contrastivo baseado em ranking para melhorar a separacdo entre verdadeiros
positivos (VP) e FP, alcangando 38,9% de miss rate (MR) no dataset CrowdHuman, abordando
uma das limitag¢des criticas do DETR original em comparagdo com detectores baseados em

CNNs.

Na area médica, o DETR também vem sendo explorado em aplicagdes de diagnostico
por imagem. Bhat et al. (2025) abordaram o desafio da deteccao de anomalias em mamografias
densas, nas quais a sobreposicdo de tecidos pode obscurecer lesdes. Para isso, os autores

propuseram um detector contrastivo multimodal que utiliza embeddings exemplares intuitivos
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e uma estratégia de treinamento iterativo guiada por cross-attention. O modelo obteve
desempenho expressivo no dataset VinDR-Mammo, alcangando um mAP de 0,7 para massas e
0,55 para calcificagdes, representando um aumento de aproximadamente 16 pontos percentuais

em relacdo a abordagens existentes.

Outra aplicagdo relevante do DETR concentra-se na area de vigilancia e seguranca.
Soares (2024), diante do aumento da violéncia armada, desenvolveu um sistema hibrido de
vigilancia baseado na arquitetura DETR, combinado com maultiplas redes neurais
autocoordenadas para a detec¢do automatica de armas de fogo em imagens de sistemas de
seguranga. O modelo incorpora redes MLP auxiliares inseridas de forma sequencial nas
camadas conectadas do DETR, com o objetivo de aprimorar o aprendizado, especialmente na
identificacdo de objetos pequenos e oclusos. O sistema alcancou 84% de precisdo e 99% de
recall com o uso de quatro redes adicionais, superando limitagdes de arquiteturas padrao em
cendrios de baixa qualidade de imagem. De forma similar, Qi ef al. (2021) propuseram um
sistema de detec¢do de armas em tempo real para vigilancia, utilizando um dataset composto
por 51 mil imagens. A arquitetura hibrida emprega uma versao simplificada do CenterNet com
backbone VoVNetv2 executada em cameras inteligentes para detec¢do rdpida na borda,
enquanto um servidor em nuvem realiza a classificagdo com ResNet. Os resultados alcangados
indicaram 90,19% de recall na detec¢ao na borda e 97,83% de acuracia na classificagao em

nuvem com ResNet-50, equilibrando eficiéncia computacional e precisdo operacional.

Em resposta a essas limitagdes de diversos estudos, variantes como o Deformable DETR
(Zhu et al., 2021), Conditional DETR (Meng et al., 2023) e Real-Time DETR (RT-DETR) (Zhao
et al., 2024) foram propostas, incorporando atencdo deformével, queries condicionais e

otimizacdes voltadas a inferéncia em tempo real.

2.5.3 Lacunas identificadas

Apesar dos avangos evidenciados na literatura tanto no reconhecimento automatico de
lingua de sinais quanto nas aplicagdes da arquitetura DETR, ndo foram identificados, na
literatura consultada, trabalhos que apliquem diretamente essas abordagens ao contexto da
Libras. A maior parte das pesquisas na area concentra-se em linguas de sinais mais amplamente

estudadas, como a American Sign Language (ASL) e a British Sign Language (BSL). Em
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contrapartida, estudos voltados a Libras que utilizem arquiteturas modernas de DL,

especialmente baseadas em Transformers, ainda se encontram em estagio inicial.

Outro fator limitante refere-se a disponibilidade de datasets publicos de Libras. As bases
de dados atualmente existentes, como o V-LIBRASIL da Universidade Federal de Pernambuco
(UFPE), o dataset da Universidade Federal de Vigosa (UFV), o acervo do Instituto Nacional de
Educacdo de Surdos (INES) e o SignBank da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC),
apresentam restri¢des significativas. Entre essas limitagdes estao o reduzido numero de videos,
a baixa diversidade de gestos, a presenga de poucos signatarios, o que compromete a capacidade
de generalizagdo dos modelos, cenarios de captura altamente controlados, que ndo refletem a
variabilidade de condigdes do mundo real, e o foco predominante em sinais isolados, sem
contemplar o reconhecimento de sentencas continuas. A escassez de dados anotados representa,
portanto, uma barreira relevante para o treinamento de modelos robustos de DL voltados a

Libras.

Uma busca na literatura ndo identificou trabalhos que apliquem a arquitetura DETR
especificamente ao reconhecimento de lingua de sinais brasileira, essa lacuna abre

oportunidades para a adaptacao do DETR a esse contexto.

Adicionalmente, a maioria dos estudos em reconhecimento de lingua de sinais
concentra-se predominantemente na maximizagao da acuracia, por vezes sem a devida énfase
na eficiéncia computacional e da viabilidade de implementagdao em dispositivos com recursos
limitados. Muitos modelos baseline utilizam arquiteturas pesadas que, embora apresentem
elevado desempenho em benchmarks académicos, apresentam desafios significativos para
aplicagdes reais em dispositivos como smartphones, tablets ou computadores convencionais.
Nesse sentido, observa-se a necessidade de investigagdes que explorem o frade-off entre
acuracia e eficiéncia computacional, por meio da proposi¢do de modelos customizados e
otimizados para dominios especificos, utilizando estratégias como redugdo do niimero de

camadas, diminui¢ao da dimensionalidade, pruning, quantizagdo, entre outras técnicas.

Outra lacuna relevante diz respeito a auséncia de aplicagdes contextualizadas. A maioria
dos estudos em reconhecimento de lingua de sinais ndo se concentra em contextos de uso
especificos, recorrendo, em geral, a datasets compostos por sinais genéricos, alfabeto manual
ou numeros. Poucos trabalhos consideram vocabulérios especializados voltados a dominios
particulares, como educacao, satide ou seguranga publica. Durante a revisao da literatura, ndo
foram identificados estudos que desenvolvam sistemas de reconhecimento de sinais

direcionados especificamente ao contexto de registro de ocorréncias de emergéncia, o qual
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exige reconhecimento rapido e preciso em situacdes de estresse, além de integracdo com

sistemas de gestdo de ocorréncias ja existentes.

Diante desse cendrio, a presente dissertacao propde-se a atuar de forma controlada como
um trabalho embrionario para validar a aplicagdo de um DETR customizado e otimizado para
o reconhecimento de sinais em Libras, utilizando um vocabuldrio controlado e especifico para

o registro de ocorréncias de emergéncia.

O estudo busca explorar as vantagens tedricas dos mecanismos de atengdo nesse
dominio, viabilizar a implementagdo em dispositivos convencionais ¢ avaliar ndo apenas a
acuracia, mas também a eficiéncia computacional do modelo, considerando métricas como FPS
e tempo de inferéncia. Dessa forma, o trabalho pretende oferecer uma analise holistica sobre a
viabilidade pratica do sistema proposto, contribuindo tanto para o avango da pesquisa em
reconhecimento de lingua de sinais quanto para a aplicagdo pratica de arquiteturas Transformer

em dominios especializados da visdo computacional.

2.6 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo teve como objetivo apresentar a fundamentacgdo tedrica necessaria para a
compreensao da dissertacao, abordando desde os conceitos fundamentais da Libras até o estado

da arte em reconhecimento de lingua de sinais com DL e aplica¢des da arquitetura DETR.

Inicialmente, a fundamentagdo tedrica caracterizou a Libras, apresentando seus
principais parametros linguisticos, tais como configuracdo das maos, M, PA, orientagdo das
palmas e ENM. Também foi discutida a justificativa para a selecdo dos gestos adotados neste

estudo, considerando sua relevancia no contexto do registro de ocorréncias de emergéncia.

Em seguida, foi apresentada a evolugdo historica dos métodos de reconhecimento de
gestos, partindo das abordagens classicas fundamentadas em segmentacdo por cor de pele,
extracao de contornos e modelos baseados em Hidden Markov Models, até as técnicas modernas
que utilizam DL. Demonstrou-se como as CNNs desempenharam papel central no
reconhecimento de gestos estaticos, enquanto arquiteturas recorrentes, como LSTM e GRU,
assim como as CNNs 3D, possibilitaram a modelagem dinamica dos gestos ao longo do tempo.

A introducao dos Transformers e dos mecanismos de aten¢ao foi apresentada como a fase mais
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recente dessa evolugdo, trazendo capacidade superior para modelar dependéncias de longo

alcance e relagdes espaciais globais.

Ao longo da fundamentacgao teorica, também foram discutidos os principais desafios do
reconhecimento de gestos, incluindo variagdes de iluminacdao, oclusdo e auto-oclusdo,
complexidade de fundos, variabilidade intra-classe, similaridade inter-classe, exigéncias de

processamento em tempo real e a dependéncia de datasets anotados em grande escala.

O DETR foi apresentado como uma arquitetura inovadora para a deteccdo de objetos,
ao tratar o problema como uma tarefa de set prediction e eliminar componentes manualmente
projetados. A otimizagdo end-to-end baseada no Hungarian matching confere ao modelo
vantagens como simplicidade conceitual, uso de mecanismos de atengdo global e paralelizagao
eficiente durante o treinamento. Por outro lado, também foram discutidas suas limita¢des, como
a convergéncia lenta e o desempenho inferior na deteccdo de objetos pequenos, preparando o

leitor para a compreensao e justificativa das customizagdes propostas neste trabalho.

A revisdo dos trabalhos relacionados evidenciou avangos significativos no
reconhecimento de lingua de sinais por meio de DL, destacando o uso de arquiteturas hibridas
CNN-LSTM, CNNs 3D e Transformers. Também foi demonstrada a versatilidade do DETR a
partir de aplicacdes em dominios como dire¢do autonoma, detec¢do de pedestres, imagens
médicas e sistemas de vigilancia. No entanto, a revisdo identificou lacunas importantes, como
a escassez de trabalhos voltados ao reconhecimento de Libras utilizando Transformers, a
auséncia de aplicagcdes do DETR nesse contexto especifico, a caréncia de modelos otimizados
com foco em eficiéncia computacional e a inexisténcia de sistemas orientados a aplicagdes

praticas para servigos emergenciais.

Essas lacunas identificadas justificam e motivam o desenvolvimento do DETR-Custom
proposto nesta dissertacdo: uma adaptagdo da arquitetura DETR para o reconhecimento de
sinais em Libras, com vocabulario controlado e foco na eficiéncia computacional. A proposta
considera sua aplicacdio em computadores convencionais, sem a necessidade de GPUs
dedicadas, e sua utilizagcdo como ferramenta de apoio ao registro de ocorréncias em servigos de
emergéncia, representando uma contribuigdo original que busca preencher lacunas relevantes

na literatura.

Por fim, os conceitos, técnicas e referéncias apresentados neste capitulo fornecem a base
tedrica sobre a qual a metodologia proposta no capitulo seguinte serd construida. Esses

conhecimentos sdo importantes para a compreensdo das decisdes metodologicas adotadas, a
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interpretagdo dos resultados experimentais e o posicionamento das contribui¢des desta

dissertacdo no contexto mais amplo da pesquisa em visdo computacional e 74.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo traz em detalhes a estrutura metodologica empregada no desenvolvimento
e avaliagao do modelo DETR-Custom proposto. A abordagem realizada segue um pipeline de
pesquisa aplicada, iniciando pela adaptagdo da arquitetura do DETR para o dominio especifico
do reconhecimento de sinais em Libras, seguida da construgdo e preparagao de um dataset
proprio com imagens do proprio autor, do treinamento supervisionado do modelo com técnicas
de data augmentation e da avaliacdo rigorosa do desempenho quantitativo e qualitativo. A
estratégia metodologica foi desenhada para validar empiricamente a hipotese central, que
verifica a viabilidade de um Transformer customizado, mais eficiente computacionalmente,

para tarefas especializadas de detec¢ao de sinais em um vocabulario controlado.

3.1 Visao geral da proposta

Inicialmente a pesquisa bibliografica exploratoria foi realizada com o apoio do
Consensus (Consensus NLP), ferramenta de busca académica baseada em inteligéncia artificial,
acessada em 2025, empregada exclusivamente para busca de referéncias relacionadas ao tema
com seu respectivo DOI, apos listagem foi obtido o artigo original nas bases acessadas por
intermédio do CAFe (Comunidade Académica Federada), vinculada ao Portal de Periddicos da
CAPES. Foi utilizado a ferramenta de IA generativa Claude da empresa Anthropic, para
corregdo gramatical, ortografica e de clareza do texto redigido pelo autor e a gestdo, a
organizagdo e a padronizacdo das referéncias foram realizadas com o software Zotero, versao

7.0.32 (64 bits).

O projeto parte da premissa de reconhecer imagens coloridas e os sinais realizados por
pessoas surdas em um contexto de emergéncia, possibilitando uma comunicacgao eficiente entre
pessoas surdas e ouvintes. A escolha do algoritmo Hungarian matching como base para o
treinamento do modelo foi fundamentada na pesquisa bibliografica exploratoria realizada na

etapa inicial deste trabalho.

Entre as abordagens identificadas na literatura para associacao entre predi¢des e objetos

reais em tarefas de detec¢do, o método hungaro demonstrou-se o mais apropriado para a
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arquitetura DETR, por permitir correspondéncia 6tima global sem necessidade de heuristicas
como NMS. Essa escolha justifica a presenga de outros métodos no referencial teorico, como
detectores baseados em anchors e region proposals que serviram de base comparativa, enquanto

o recorte metodologico concentra-se na abordagem de set prediction com matching bipartido.

A metodologia foi desenhada para testar a hipotese da subsecdo 1.3, onde uma versdo
customizada do sistema DETR capaz de realizar as seguintes acdes, realizar o reconhecimento
de 20 classes de sinais de Libras com mAP@0.5 > 0,80 e um FI-Score médio > 0,80, manter
uma eficiéncia computacional proxima de uma utilizagdo em tempo real, com uma taxa de
frames de FPS > 15 e uma laténcia < 50 ms para cada imagem, considerando o hardware de

referéncia.
Etapas do fluxo metodologico utilizado:

Construgdo do Dataset com imagens com sinais de Libras, com uma defini¢ao clara de
classes, ¢ um protocolo de coleta que utiliza critérios éticos de coleta, anotacdo manual de
bounding boxes e uma divisao de subconjuntos do treino, teste e a validagao do dataset e teste
do mesmo. A definicdo da arquitetura DETR Customizada, a escolha do backbone
convolucional (ResNet-50) (He et al., 2016), a realizacdo da configuracdo do encoder, a
configuragdo do decoder e também a configuracao do Transformer, o nimero de object queries

e a realizacdao do desenho das cabecas de predi¢cdo de classe bem como dos bounding boxes.

Customizagdao e treinamento do modelo, empregando a especificagdo de perda
multiobjetivo, do algoritmo de matching bipartite (Kuhn, 1955), do otimizador, dos

hiperpardmetros e da estratégia de treinamento.

Avaliagdo quantitativa empregando as métricas de detecgdo e classificacdo Precision,
F1-Score, Recall, IoU e mAP, além delas, também foram utilizadas de maneira complementar,
medidas de desempenho computacional (FPS e laténcia) a comparacdo com baselines de
detec¢do de objetos (YOLOvVS, DETR original e Faster R-CNN), com base nos critérios de

avaliacdo e valores reportados por Carion et al. (2020) e Ren et al. (2017).

A Figura 8 sintetiza o fluxo metodoldgico completo, do dataset a comparagdao com o0s

baselines.

As proximas segdes detalham todos os componentes desse fluxo, partindo da
arquitetura até o protocolo experimental, desta maneira, € possivel garantir total transparéncia
no processo de desenvolvimento, reprodutibilidade e alinhamento entre o problema proposto e

a pesquisa realizada, a hipotese que foi formulada e os experimentos que foram realizados.
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Figura 8: Fluxo da metodologia de pesquisa.
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Fonte: Dados da pesquisa (2025).

3.2 DETR Custom: arquitetura proposta

Como foi apresentado na subse¢do 2.4, o DETR aborda a detec¢do de objetos como um
problema de set prediction, eliminando os componentes heuristicos como as anchors ¢ NMS

por meio de um pipeline end-to-end composto por um backbone convolucional, Transformer
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encoder-decoder e Hungarian matching (Carion et al., 2020). Nesta subsecao sdo descritas as
adaptacdes introduzidas nessa arquitetura para o trabalho desenvolvido, bem como as razdes

que fundamentaram a sua escolha.

A adog¢do do DETR como arquitetura para este estudo implica em fazer trade-offs em

relacdo a modelos j& consolidados.

Arquiteturas que utilizam CNNs como o YOLOvS, possuem a tendéncia de convergir
mais rapido, e, a alcangar resultados mesmo frente a volumes reduzidos de dados e a apresentar

tempos de inferéncia menores em configuragdes ja padronizadas.

As razdes que sustentam a escolha da arquitetura residem em utilizar o mecanismo de
aten¢do global do Transformer que captura relagdes espaciais de longo alcance entre maos, face
e tronco, elementos que conjuntamente define o significado do sinal em Libras, enquanto que
as CNNs modelam as mesmas relagdes de modo indireto, por intermédio de campos receptivos
locais, conforme apresentado na sub-subsecao 2.3.3; a supressdo de componentes heuristicos,
como anchors e NMS, reduz a calibragdo especifica para cada dominio conferindo a arquitetura
DETR maior flexibilidade de adaptacdo; o levantamento bibliografico conduzido na
sub-subse¢do 2.5.3 revelou que a aplicacdo do DETR ao reconhecimento de Libras permanece

inexplorada.

Dessa forma uma arquitetura j4 extensivamente validada, como o YOLO, embora
pudesse gerar métricas mais elevadas, representaria uma contribui¢do cientifica com menor

alcance.

As customizacdes descritas nas secdes subsequentes, reducdo a uma tnica camada de
encoder-decoder, dimensao oculta de 256 e 25 object queries, foram concebidas com o

proposito especifico de atenuar as limitagdes reconhecidas do DETR.

As subsecdes abaixo detalham os componentes desta arquitetura.

3.2.1 Backbone: ResNet-50

O backbone adotado € a ResNet-50, uma rede neural convolucional com 50 camadas,
ela também utiliza blocos residuais com o objetivo de contornar o problema do vanishing

gradient, esses blocos residuais adicionam conexdes entre as camadas de atalho, também
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conhecidas como skip connections, que facilitam o fluxo de gradientes em redes muito
profundas (He et al., 2016). Essa arquitetura se popularizou em tarefas de classificacdo e
deteccdo de imagens por combinar uma boa capacidade de representacdo com um custo

computacional relativamente baixo.

Neste projeto, a ResNet-50 ¢ utilizada como extrator de caracteristicas de nivel
intermedidrio a partir de imagens de entrada que utilizam o padrdo RGB. As principais decisdes

de configuragao sao:

Entrada: imagens que foram redimensionadas para uma resolugdo padrao (800x600

pixels), preservando a propor¢ao original;

Camadas finais: remog¢ao da camada totalmente conectada (FC) originalmente utilizada
para classificar em ImageNet, de modo a aproveitar apenas o mapa de caracteristicas

convolucionais;

Mapa de caracteristicas: uso do feature map na saida do quarto bloco residual, com

dimensdo de 2048 X H x W, onde H e W sdo a dimensdo espacial reduzida da imagem;

Reduc¢do de canais: aplicando uma convolugdo 1x1 para reduzir a dimensao de 2048
para 256 canais, para compatibilizar com a saida do backbone que possui uma dimensdo do

Transformer de d o401 = 256.

3.2.2 Encoder Transformer

O mapa de caracteristicas gerado pelo backbone passa por uma etapa de transformacao
chamada de achatamento (flattening) do mapa em uma sequéncia de vetores, denominados
tokens visuais, aos quais sao adicionadas codificagdes posicionais. Cada coordenada (i, j) do
mapa corresponde a um foken individual, o que permite preservar a disposi¢ao espacial da

imagem ao longo do processamento.

A arquitetura do encoder segue o padrao descrito por Vaswani et al. (2017). O primeiro
¢ o mecanismo de MHSA, configurado com oito cabegas de atengao, que permite a cada posi¢cao
do mapa acessar informagdes das demais posi¢des da imagem, permitindo ao modelo a
capacidade de capturar relagdes entre regides distintas, como as maos, bracos, rosto € o contexto

corporal, dessa forma enxergando como cada parte compde a imagem.
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Na sequéncia, uma FFN, composta por duas camadas lineares separadas, uma com a
funcdo ndo linear (ReLU), com dimensao intermedidria de 2048, apds aplica-se transformagdes

ponto a ponto sobre cada token.

Antes de cada sub-bloco, uma operacao de Layer normalization ajusta a escala e o
deslocamento das ativagdes, estabilizando a distribuicdo dos valores em cada token ¢
prevenindo que as ativagdes cres¢am de modo descontrolado ou se tornem desbalanceadas

durante o treinamento.

Por fim, conexdes residuais somam a entrada de cada sub-bloco a sua saida, funcionando
como by-pass para preservar a informagao original junto a informagao passada, dessa forma

com ambas as informagdes ¢ atenuado o desaparecimento de gradientes (vanishing gradient).

A arquitetura adotada neste trabalho corresponde a uma versao simplificada do DETR,
chamada de DETR-Custom, que sofreu trés modificagdes, sendo que a primeira o encoder
possui uma unica camada, em contraste com as seis camadas da versdo original, a dimensao
oculta foi reduzida d,,pqe; = 256, a0 invés dp,0401 = 512 € 0 nimero de cabegas de atengao
foi mantido em oito, como ponto de equilibrio entre custo computacional e capacidade de

modelagem.

Essa configuragdo mais compacta se justifica pelo escopo restrito do projeto, voltado a
interpretagdo de um conjunto limitado de sinais, cendrio que dispensa a complexidade exigida
por tarefas como detec¢do em larga escala no dataset COCO ou analise de videos com alta

densidade de objetos.

3.2.3 Decoder Transformer

O Decoder Transformer recebe um input de dois elementos, o primeiro sendo um
conjunto de embeddings produzidos pelo encoder representado pela imagem, e o segundo, um
conjunto fixo de object queries, vetores aprendidos que funcionam como s/ots que o modelo ird

utilizar para escrever as suas predi¢des de objetos.

As camadas do decoder Transformer executam respectivamente o Masked MHSA entre
as queries, possibilitando que consultas sejam feitas entre si para evitar que sejam feitas

predi¢des redundantes, a cross-attention entre as queries € 0s tokens que saem do encoder, onde
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cada query realiza o trabalho de buscar regides que sdo relevantes em cada imagem, a FFN que
¢ aplicada individualmente em cada query, depois a layer normalization € conexdes residuais,

de acordo com o padrdo Transformer.

Dentro do modelo DETR-Custom com escopo reduzido tem-se o nimero de camadas do
decoder, 1 camada vs 6 no DETR original, dimensao oculta 256, nimero de cabegas de atengao

8 e numero de object queries 25, fixos para todas as imagens.

A reducdo de camadas reduziu consideravelmente o treinamento, preservando a
funcionalidade central de cross-attention que possibilita que o modelo localize sinais em

diferentes posi¢des da imagem.

3.2.4 Cabecas de predicdo

A cabega de predi¢ao ¢ o modulo final que transforma a representagdo interna em uma

saida concreta para a tarefa especifica, transformando embeddings em previsdes Uteis.

Uma configuragdo de 25 embeddings, cada uma delas associada a uma potencial

deteccao, e sobre cada embedding sdo aplicadas suas cabecas de predigdes em paralelo:

A cabecga de classificagdo segue a estrutura de um perceptron multicamadas (MLP) com
camadas intermediarias ativadas pela funcdo ReLU, a camada final produz um vetor de logits
com dimensdo (20 + 1), correspondendo as 20 classes de sinais mais o rétulo especial “no

object” (nenhum objeto), indicando a auséncia de detecgao.
Durante a inferéncia, a distribuicao de probabilidades ¢ obtida via softmax.

A cabega de regressao de bounding boxes também adota a arquitetura MLP. Sua camada
final produz quatro valores continuos cx, cy, w, h, que representam, respectivamente, as
coordenadas do centro, a largura e a altura da caixa delimitadora, todos normalizados no
intervalo [0, 1] em relacdo as dire¢des horizontal e vertical e a largura e altura, também
normalizadas da caixa delimitadora relativa a imagem. Essas predi¢des sdo, em seguida,
convertidas em coordenadas absolutas de pixels para o calculo de métricas de avaliacao e para

a visualizagdo dos resultados.
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A separacdo em duas camadas especializadas permite otimizar a classificagdo,

mantendo a arquitetura simples e compativel com a formulacao de perda multiobjetivo.

3.2.5 Object queries

No inicio do treinamento, o modelo cria 25 vetores de dimensdo, que nao carregam
qualquer informagdo semantica relevante, sendo somente ruido aleatorio. A medida que o
treinamento avanga, os gradientes ajustam progressivamente esses vetores, € cada um deles

passa a se especializar na deteccdo de padrdes especificos presentes nos dados.

O modelo emprega 25 object queries, quantidade superior ao nimero maximo de sinais
esperados na deteccdo em uma unica imagem. Essa escolha proposital garante uma margem de
folga e para cenarios em que multiplos sinais coexistem na mesma imagem ou em que surgem

ruidos inesperados durante a inferéncia.

As mesmas queries sdo utilizadas entre todas as imagens do dataset, o que favorece a
aprendizagem de padrdes consistentes e desenvolver uma maior capacidade de generalizagao

do modelo.

O papel semantico de cada query nao ¢ atribuido manualmente, mas surge de modo
natural ao longo do treinamento, dessa forma nao existe nenhuma regra predefinida que associe
uma query especifica a uma classe determinada, sendo que o proprio modelo organiza essa

correspondéncia.

Essa forma de trabalhar elimina a necessidade de criar anchors ou regides pré-definidas

na imagem e segue o principio de set prediction introduzido pelo DETR.

3.2.6 Justificativa das customizagoes

As customizagdes introduzidas na arquitetura foram motivadas por conta das
caracteristicas especificas do projeto, que possui um escopo reduzido, e das limitagcdes de

hardware.
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3.2.6.1 Redugdo de camadas (1 camada vs 6 camadas)

A arquitetura original do DETR emprega 6 camadas de encoder ¢ 6 camadas de decoder,
0 que eleva o custo computacional e prolonga o tempo de convergéncia do modelo. Neste
trabalho, adotou-se a configuracdo de apenas 1 camada em cada bloco do Transformer, decisao
motivada por trés fatores. Primeiro, o dominio da aplica¢do envolve um ntimero reduzido de
objetos por imagem, limitando-se a um ou dois sinais simultaneos. Segundo, as cenas
apresentam caracteristicas controladas, com enquadramento estavel, baixa variabilidade visual
e foco na parte superior do corpo. Terceiro, ha o interesse em viabilizar o treinamento em
hardware convencional, proximo de dispositivos de uso doméstico, o que aproxima a proposta

da realidade de equipamentos com menor capacidade de processamento.

Com essa reducao no numero de camadas, esperava-se diminuir o tempo de treinamento
de modo expressivo, sem prejuizo a acuracia, que tendia a permanecer em patamares elevados

quando comparada aos resultados obtidos pelo modelo tradicional.

3.2.6.2 Dimensdo oculta (256 vs 512)

Outra otimizagao de performance computacional foi a proposta da redu¢ao da dimensao

oculta do Transformer de 512 (DETR original) para 256.

Com essa diminui¢do no nimero de parametros e operagdes, espera-se um consumo
menor de GPU, maior velocidade nas etapas de treinamento e inferéncia, € menor propensao
ao overfitting, dado que o dataset utilizado, embora diversificado, possui escala inferior a de

benchmarks consolidados como o COCO e o ImageNet.

Esperava-se que a ado¢do da dimensdo 256 fosse suficiente para capturar os padrdes

visuais dos sinais em Libras.



87

3.2.6.3 Numero de object queries (25)

O numero de object queries foi definido em 25, considerando trés critérios, a quantidade
maxima de sinais de Libras que podem existir de forma simultdnea em uma tnica imagem, a
necessidade de reservar predi¢des adicionais para absor¢do de ruidos e falsas detecgdes, € o
equilibrio entre a capacidade de representacao de multiplos objetos e o custo computacional do

algoritmo Hungaro, cuja complexidade cresce de forma proporcional ao nimero de predigoes.

Por se tratar de uma prova de conceito, as imagens contém apenas um objeto principal,
sendo esse o sinal em execugdo, e alguns elementos ruidoso que pertencem ao fundo
artificialmente gerado. As queries que nao correspondem a nenhum objeto recebem o rotulo

"no object", tratado de modo explicito na funcdo de perda.

3.2.7 Implementagdo e codigo-base

A implementacao da arquitetura DETR-Custom utilizou como ponto de partida o codigo
do repositorio SignDETR (Renotte, 2024), disponibilizado sob licenca MIT, uma
reimplementa¢do da arquitetura DETR (Carion et al., 2020) voltada especificamente para
deteccao de linguagem de sinais americano. Essa referéncia foi escolhida pela aderéncia direta

ao dominio da pesquisa e pela compatibilidade com os requisitos do projeto.
As modifica¢des introduzidas neste trabalho concentraram-se em trés frentes:

(1) adaptacdo arquitetural, conforme descrito nas sub-subsecdes 3.2.1 a 3.2.6,
contemplando a redugdo para uma camada de encoder e decoder, dimensao oculta de 256 e

25 object queries,

(i1) adaptagdo do script de treinamento para execucdo em GPU dedicada (NVIDIA
GeForce RTX 4060), incluindo a migracao do modelo, critério de perda e fensores de entrada e
saida para dispositivo CUDA, além do ajuste do ntimero de épocas de 100 para 1.000,
compativel com a escala do dataset construido (23.968 imagens), e a remogao do carregamento
de pesos pré-treinados para treinamento supervisionado completo a partir do dataset proprio
para as 20 classes de sinais de Libras, estratégias de checkpoint e técnicas especificas de data

augmentation respeitando a semantica dos sinais;
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(ii1) desenvolvimento de modulos auxiliares proprios: o pipeline de constru¢do do
dataset, o procedimento de geracdo de imagens sintéticas a partir de prompts (sub-subsecao
3.3.1), o script de verificacdo automatizada de data leakage ¢ os procedimentos de analise de
interpretabilidade por cross-attention (sub-subsegao 3.5.5), os codigos desenvolvidos foram

debugados e refatorados usando o Claude Code.

3.3 Dataset

A qualidade do modelo esta fortemente relacionada a qualidade do dataset utilizado
durante o treinamento. Esta subse¢ao detalha o protocolo de coleta utilizado, a distribuigao de

classes e a divisao dos dados.

3.3.1 Coleta de dados e geracgdo de sintéticos

A primeira fase do desenvolvimento do dataset consistiu-se no levantamento de
repositorios publicos de gestos em Libras, foi verificado se bases poderiam ser parcial ou

integralmente reaproveitadas.

Durante essa etapa foram examinados os datasets hospedados em plataformas como
Kaggle e Universe Roboflow, bem como acervos de origem académica e institucional, o V-
LIBRASIL, mantido pela Universidade Federal de Pernambuco (UFPE); o diciondrio de sinais
da Universidade Federal de Vigosa (UFV); os videos produzidos pelo Instituto Nacional de
Educacdo de Surdos (INES); o SignBank, vinculado a Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSC); Mendeley Data, vinculado a Elsevier; e Zenodo mantido pelo CERN (Organizagao

Europeia para a Investigagdo Nuclear).

A andlise desses repositorios evidenciou algumas restricdes que, consideradas em
conjunto, tornaram invidvel o aproveitamento dos recursos identificados, a primeira ¢ em
relacdo ao tipo de datset, as plataformas como Kaggle, Universe Roboflow e Mendeley Data
possuem somente datset de datilologia (a representacdo manual do alfabeto), a segunda

restri¢ao refere-se ao escopo dos sinais, pois algumas nao possuem os sinais selecionados na
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sub-subsecdo 2.1.4, a terceira ¢ quantitativa, mesmo as bases que contém sinais selecionados,
disponibilizam no maximo até trés videos por gesto, que ¢ uma quantidade insuficiente para a

extracdo das cerca de 200 imagens por classe.
Em razdo dessas constatagoes, decidiu-se pela construgdo de um dataset.

Dessa forma o dataset foi construido utilizando-se uma camera Webcam 1080p C90s
pro HD para geragdo de videos de trés segundos de cada gesto, o enquadramento dos videos
focou na parte superior do corpo, de modo a incluir maos, bracos ¢ face, que sdo os elementos
fundamentais para interpretar sinais em Libras; a configuragdo dos sinais gravados pode ser

consultada no Apéndice A (Configuragdes de sinais em Libras).

Em sequéncia foi utilizado o programa de edi¢ao de videos Filmora versao 14.5.20 para
extracdo de 30 frames por video, na imagem abaixo somente foram selecionados os 15 frames

para representagdo do processo do gesto, e, desses frames foi extraido o frame mais

representativo do gesto circulado em vermelho como pode ser observado um exemplo na Figura

9.

Figura 9: Sinal “EU” com o frame mais representativo selecionado.

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Com o frame mais significativo escolhido, seguiu-se com a utilizagdo do
Stable Diffusion A1111 (AUTOMATICI1111) com a extensao ControlNet (que restringe a
geracdo da imagem de modo a preservar a pose original) que integra o OpenPose 2D e 3D
(responsavel pela extragcdo do esqueleto da pose do frame) ao Stable Diffusion A1111, foi feita

a extragao do esqueleto de cada imagem utilizando-se a ferramenta OpenPose 3D inicialmente
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fornecendo o esqueleto macro do gesto bem como a posi¢do dos dedos e ap6s foi refinado o

esqueleto usando o OpenPose 2D, como pode ser observado na Figura 9.

Figura 10: Tela de extragdo do OpenPose 2D e 3D.

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Os esqueletos gerados foram utilizados dentro do modelo de inteligéncia artificial (/4)
Owen3.6-Plus para geragdao das imagens, sendo que foram projetadas trés imagens sintéticas

para aumentar a variabilidade de tons de pele e idade das imagens do dataset.

O primeiro prompt utilizado como base para a criagdo da imagem sintética feminina
utilizado foi “Making exactly the same gesture as the skeleton provided by OpenPose, do not
show the skeleton provided by OpenPose. Portrait photo of a mature Brazilian woman, age 43-
48, medium olive-brown skin tone, oval slightly rounded face, soft cheekbones, gentle jawline
without strong angles, dark brown eyes with slightly drooping eyelids showing natural aging,

thin natural slightly arched dark eyebrows, medium nose with slightly wide base, medium lips
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with mouth closed in a completely neutral solemn expression with no smile, no visible makeup,
natural skin texture with subtle forehead lines and faint crow's feet, slight natural shine on
forehead. Black straight to slightly wavy hair, medium length at shoulder level, parted in the
middle and pulled back loosely with some strands falling on both sides of the face, visible baby
hairs at the hairline, slight natural frizz, no bangs. Medium to full body build, broad rounded
shoulders, medium-large bust. Wearing a loose-fitting black peasant blouse (bata style) with
wide square bateau neckline gathered with elastic creating small pleats, short puffy sleeves
with elastic gathered hem ending at mid-bicep, lightweight cotton or viscose fabric, straight
loose silhouette with no waist definition. No visible jewelry or accessories. Standing upright,
arms at sides, facing camera directly, neutral expression. Waist-up shot, soft even lighting,
solid teal-green fabric backdrop with visible wrinkles. Realistic photography, natural unposed
look, DSLR camera style”.

O segundo prompt utilizado como base para a criagdo da imagem sintética masculina
utilizado foi “Making exactly the same gesture as the skeleton provided by OpenPose, do not
show the skeleton provided by OpenPose. Portrait photo of a young Brazilian mixed-race man,
age 24-27, light brown caramel skin tone, oval elongated face, slightly pointed chin, soft
cheekbones, moderately defined jawline, dark brown eyes looking directly at camera, natural
slightly arched dark eyebrows, medium nose slightly wide at base, thin sparse mustache and
light goatee around mouth and chin area, cheeks mostly clean. Short black curly afro-textured
hair (type 3C-4A4) with more volume on top and shorter on sides, small defined curls,
well-groomed. Slim to medium build, medium-width shoulders. Wearing a dark navy blue short-
sleeve polo shirt, piquet knit fabric, collar up, button placket with visible light gray inner strip
contrast detail, buttons closed, regular relaxed fit, shirt partially tucked into dark gray
pants/shorts (only waistband visible). Standing upright with arms relaxed at sides, neutral
serene expression with very subtle hint of a smile, mouth closed. Waist-up shot, facing camera

directly, soft even lighting. Realistic photography, natural look, DSLR camera style”.

O terceiro prompt utilizado como base para a criagdo da imagem sintética masculina
utilizado foi “Making exactly the same gesture as the skeleton provided by OpenPose, do not
show the skeleton provided by OpenPose. Portrait photo of a young Brazilian mixed-race man,
age 19-22, medium brown skin tone, oval-rectangular face shape, prominent cheekbones,
angular defined jawline, long thin neck, dark brown almond-shaped eyes looking slightly to the
side, thick straight dark eyebrows, medium nose slightly wide at base, clean-shaven face with

no facial hair, short black tightly coiled afro hair (type 44-4B) in a low buzz cut with defined
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straight hairline. Slim ectomorph build, narrow shoulders, long thin arms. Wearing a plain
light gray heather crew neck short-sleeve cotton t-shirt, regular fit, no print. Standing upright
with arms relaxed at sides, neutral serious expression, mouth slightly open. Realistic
photography, casual candid look, webcam or smartphone camera style, soft natural indoor

lighting”.

Lembrando que os prompts para geragdo de imagem devem ser feitos em inglés, pois

sao compreendidos melhor pelos modelos de /4.

Foi utilizado o modelo de geracao de imagem Nano Banana Pro para uma geracao de
um rosto aleatério, apds foi feito um merge dos rostos utilizando o FaceSwap para garantir que
os rostos gerados pelos modelos de /4 nao existam no mundo real e sejam somente imagens

sintéticas.

Apbs o merge feito nos rostos e pesquisa no buscador do google para garantir que as
pessoas nao existiam como pode ser observado no Anexo B (Pesquisa de imagens sintéticas no
Google imagens), foi colocado nas imagens um fundo verde chroma-key e um fundo ruidoso
para uso de treinamento e robustez do modelo, sendo que os fundos foram gerados a partir de
prompts e utilizados para geragdo no Labs ImageFX conforme pode ser visto no Anexo C
(Prompts de geracao dos fundos ruidosos). Sendo que os fundos ruidosos foram gerados a partir
de prompts textuais elaborados com o auxilio do modelo Gemini (Google) e renderizados no
Google Labs ImageFX (modelo Imagem), conforme pode ser visto no Anexo C (Prompts de

geracdo dos fundos ruidosos).

Cada imagem ao final herda o rotulo de classe do frame que lhe deu origem, uma
vez que a pose ¢ preservada pelo ControlNet durante a geragdo sintética. Essa rastreabilidade
entre o frame de origem e todas as suas variantes ¢ essencial para o protocolo de divisao dos
dados descrito na sub-subsecao 3.3.4, pois garante que variantes de um mesmo esqueleto sejam
atribuidas a0 mesmo subconjunto (treino, validagdo ou teste), evitando contaminacdo entre

subconjuntos.

A Tabela 3 sintetiza a cadeia de construcao do dataset, desde a gravagao dos videos até

a composi¢ado final das imagens utilizadas no treinamento.
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Tabela 3: Cadeia de construg@o do dataset, da gravacdo ao conjunto final.

Etapa

Descrigao

Quantidade

Videos gravados

Videos de 3 s por sinal, capturados

com webcam 1080p

webcam 1080p 200 videos por

classe x 20 classes = 4000 videos

Extracdo de frames

30 frames extraidos por video via

Filmora 14.5.20

6000 frames brutos por classe

Selegdo do frame representativo

1 frame selecionado por video,
correspondente a CM mais

definida do sinal

200 frames selecionados por classe

Extracdo do esqueleto

OpenPose 2D e 3D aplicado a cada

frame selecionado

200 esqueletos por classe

Aplicagdo de fundos

Cada imagem recebeu 2 fundos

(chroma-key e/ou ruidoso)

2 imagens por classe

Dataset Imagens anotadas prontas para uso | 11.984 imagens
(chroma-key)
Dataset Imagens anotadas prontas para uso | 11.984 imagens

(ruidoso)

Total do dataset

Imagens anotadas prontas para uso

23.968 imagens

3.3.2 Anotacdo

Fonte: Dados da pesquisa (2025).

Cada imagem do dataset foi anotada manualmente utilizando-se o Label Studio,

utilizando bounding boxes, que sdo responsaveis pela delimitagdo da regido na qual o sinal é

executado e por indicar a posi¢do das maos, e, por um rétulo de classe associado a cada um dos

sinais definidos no escopo do projeto. O processo de anotacdo obedeceu a um protocolo

padronizado, o que garantiu a consisténcia na forma e no dimensionamento das caixas,

posicionamento central aproximado sobre a regido de interesse e coeréncia entre diferentes

anotadores, por meio da anotagdo do tipo YOLO que ¢ um arquivo de extensdo (.txt) (classe

x_centro y_centro largura altura), sendo que a primeira posi¢do representa a classe que esta

associada a imagem, a segunda e a terceira posi¢ao sdo as coordenadas do ponto central da
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bounding box, normalizadas de 0 a 1 em relagdo a imagem inteira, a quarta e a quinta posi¢ao

sdo as dimensdes da bounding box que sdo também normalizadas de 0 a 1.

3.3.3 Distribuicdo das classes

O dataset reune 20 classes de sinais, com gestos de uso cotidiano e gestos relacionados
a situacdes de pedido de ajuda. A distribuicdo entre as classes seguiu o critério de
balanceamento, com numero igual de instancias por sinal. Dessa forma evita-se que o modelo
tenda a priorizar classes com maior representatividade, ou seja, maior quantidade de imagens
na classe, favorece a leitura das métricas por classe (Precision, Recall e F1-Score), maior

confiabilidade ao F'/-Score médio como indicador do comportamento global do sistema.

O dataset totaliza 23.968 imagens anotadas, total esse, resultante da aplicacdo de dois
fundos, chroma-key verde e fundo ruidoso colorido nas 11.984 imagens originais. Para o
treinamento, teste e validagdo do modelo nos experimentos descritos no Capitulo 4, utilizou-se
o subconjunto de 11.984 imagens com fundo verde, ja as 11.984 imagens de fundo ruidoso
foram reservadas para o teste de robustez realizados na sub-subsecdo 4.8.2 junto ao 3 sintético
criado e para a analise de interpretabilidade em fundos ndo controlados, essa escala mostra-se

adequada a complexidade da arquitetura de rede adotada.

3.3.4 Divisao dos dados e integridade dos subconjuntos

A divisdo do dataset fez-se seguindo uma estratégia sequencial em trés etapas, para

mitigar o risco de contaminagao entre os subconjuntos de treinamento, validagao e teste.

Na primeira etapa, os frames originais extraidos dos videos, anteriores a qualquer
operagdo com a imagem foram distribuidos de modo aleatério em trés subconjuntos
mutuamente exclusivos, respeitando a propor¢ao de 80% para treinamento, 10% para validacao
e 10% para teste, sendo que a divisdo ocorreu com frame de origem, de forma que cada gesto

captado em video ficou associado a um tnico subconjunto.
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Na segunda etapa, o pipeline de geracgao sintética descrito na sub-subse¢do 3.3.1, foi
aplicado de modo independente dentro de cada subconjunto. Com isso, todas as variantes
sintéticas derivadas de um dado frame original permaneceram no mesmo subconjunto no qual
ele havia sido alocado. Esse processo tem a finalidade de evitar o data leakage na qual imagens
semanticamente idénticas existam simultaneamente nos mesmos subconjuntos de treinamento,

teste e validagdo, assim aumentando de modo artificial as métricas de desempenho.

Na terceira etapa, um script de verificagdo automatizado disponivel no Apéndice D
(Verificagao automatizada de data leakage) comparou os nomes de arquivo entre todos os pares
de subconjuntos, sendo que essa verificagdo foi executada primeiro apos o split inicial dos
frames originais e, uma segunda vez, apos a geracdo das imagens sintéticas. Em ambas as
execucdes, nenhuma imagem compartilhada foi detectada, o que confirmou a auséncia de data

leakage.

Cabe diferenciar esse processo de geragdo sintética do data augmentation aplicado
durante o treinamento. A geragdo sintética expandiu o dataset com novas imagens salvas no
hard drive, ao passo que as transformacdes de data augmentation foram aplicadas de modo
dindmico on-the-fly somente na etapa de treinamento sem ser executado nas imagens de
validagdo e teste, os quais receberam apenas normalizac¢do e redimensionamento padrdo. Dessa
forma assegurou-se que a avaliacdo do modelo se incidiu somente sobre imagens nao vistas e
nao transformadas, sendo que também foram aplicadas em uma imagem independente de um

terceiro sintético nunca visto.

3.4 Treinamento

O processo de treinamento do DETR-Custom combina uma fun¢do de perda
multiobjetivo com um algoritmo de matching 6timo entre predi¢cdes e anotacdes, treinando o
modelo para, simultaneamente, classificar corretamente os sinais e localizar suas posigdes nas

imagens.
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3.4.1 Fungdo de perda

A fungdo de perda total empregada no treinamento do DETR-Custom ¢ definida pela
Equagao (10), composta por trés termos principais que combinam classificagao e regressao de

caixas.

Ltotal = lclsl:cls + Abbox['bbox + Agiou/:'giou (10)

Em que L. representa a perda de classifica¢do, Ly, a perda de bounding box (L1),
Lgiou a perda de Generalized IoU (GloU), € Ay, Appox € Agiou 08 pesos que controlam a
contribuicdo relativa de cada termo, buscando equilibrar acurécia de classificagdo e qualidade

geométrica das detecgdes.

3.4.1.1 Cross-entropy loss

O termo de classificacdo usa a Cross-entropy loss entre a distribuicdo pretendida pela
cabeca de classificagdo e o rotulo verdadeiro para cada par predigdo-objeto associado pelo
algoritmo Hungaro. O rétulo “no object” é tratado como classe adicional; as predi¢des que ndo
se associam a nenhum objeto real sdo penalizadas por tenderem a atribuir classes de sinais

indevidamente.

Esse termo for¢a o modelo a distinguir de forma robusta entre as 20 classes de sinais e

o fundo, mesmo em condig¢des de variagcao de iluminagdo, vestimenta e posi¢ao.

3.4.1.2 Termo de bounding box (L1 + GloU)

Para a regressao das bounding boxes, dois componentes sdo combinados:

° Perda L1 sobre as coordenadas (cx, cy, w, h), medindo a diferenca absoluta entre

predicao e ground truth;
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o Perda GIloU (Generalized Intersection over Union), que complementa a métrica de
sobreposicdo entre caixas, melhorando a estabilidade do gradiente quando nao ha intersecao e

incentivando caixas que cobrem melhor o objeto (Rezatofighi et al., 2019).

A unido das perdas L1 e GloU é amplamente utilizada em detec¢do de objetos e
funcionou bem no caso dos sinais de Libras, ja que mesmo deslocamentos sutis na posi¢ao das

maos podem alterar o significado do sinal.

3.4.1.3 Pesos dos termos

Os pesos Acls, Abbox e Agiou foram definidos com base em valores sugeridos na

literatura do DETR e ajustados a partir de experimentos preliminares. Em linhas gerais:

o Acls ¢ mantido em magnitude dominante, dada a importancia de distinguir corretamente
as classes;
o Abbox e Agiou recebem valores que asseguram incentivos suficientes para a geometria

das caixas, sem, contudo, sobrepor totalmente o termo de classificagao.

Essa calibragdo ¢ essencial para que o modelo ndo maximize apenas o loU as custas de

confundir classes.

3.4.1.4 Hungarian matching

Um elemento principal € a utilizagdo do algoritmo Hungaro para resolver o problema
de matching bipartite entre o conjunto fixo de predi¢gdes (25 por imagem) e o conjunto variavel

de objetos (Kuhn, 1955; Carion et al., 2020).

Para cada imagem, ¢ construida uma matriz de custo, na qual cada célula representa o

custo para associar uma predicao a um objeto, calculado a partir da combinagao de:
o Custo de classificagdo (derivado de Acls);

. Custo de bounding box (L1);
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. Custo de GloU.

O algoritmo Hungaro ¢ responsavel por encontrar a permutagdo que minimiza o custo
total da associacdo, garantindo uma correspondéncia globalmente 6tima entre as predigdes e

objetos. Todas as predigdes excedentes sdo associadas ao rétulo “no object”.

Esse mecanismo substitui heuristicas como NMS e ¢ um dos principais diferenciais do

DETR em comparagao a outros detectores mais tradicionais.

3.4.2 Otimizador e hiperpardmetros

O treinamento do DETR-Custom ¢ realizado em PyTorch (Paszke et al., 2019), e utiliza
o otimizador AdamW, que combina as vantagens do Adam com regularizagao por weight decay

desacoplada, melhorando a generalizacdo em redes profundas (Loshchilov; Hutter, 2019).
Os hiperparametros adotados incluem:

o Learning rate inicial na ordem de 10™* para os parAmetros do Transformer e das

cabegas de predi¢dao, com taxa reduzida para camadas pré-treinadas do backbone;

. Weight decay moderado, na ordem de 10™%;

. Tamanho do batch ajustado a memoria disponivel na GPU (por exemplo, 8—16 imagens
por batch);

. Numero de épocas definido de modo a equilibrar convergéncia e tempo de treinamento,

monitorando overfitting pelo desempenho no conjunto de validacdo;

. Agendamento da learning rate (scheduler), com reducdo em patamares quando a

métrica de validagdo se estabiliza.

A escolha de AdamW ¢é coerente com o objetivo do projeto, oferecendo uma maior

estabilidade de treinamento comparado com otimizadores baseados puramente em momentum.
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3.4.3 Ambiente computacional

Os experimentos foram conduzidos em ambiente de hardware compativel com uso

académico e potencial implantagdo em dispositivos de médio porte, incluindo:

GPU dedicada com 8 GB de memoria (NVIDIA GeForce RTX 4060);
. 64 GB de memoria RAM,;

o GPU dedicada com 6 GB de memoéria (NVIDIA GeForce RTX 4050);
o 32 GB de memoria RAM

. CPU multi-core de arquitetura recente;

° Processador: Processador AMD Ryzen 7 5800XT, 8-Core, 16-Threads, 3.8GHz
(4.8GHz Turbo), cache 36 MB;

. Sistema operacional Linux Ubuntu com suporte a CUDA;

o Versdes atualizadas de Python e PyTorch, conforme requisitos das bibliotecas de DL e

dos scripts implementados.

Essa configuragdo reflete o objetivo de aproximar o sistema de um cenario realista de
uso, evitando dependéncia de infraestruturas de alto custo, como grandes clusters de GPU ou

servidores em nuvem de grande porte.

3.4.4 Estratégia de treinamento

A estratégia de treinamento adotada inclui as seguintes etapas:

o Pré-processamento e  data  augmentation: normalizagdo das  imagens,
redimensionamento para a resolucao padrdo e aplica¢do de técnicas de data augmentation

(rotacdes leves, variagdo de brilho e contraste, flips horizontais, pequenos deslocamentos),
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respeitando a natureza dos sinais de Libras e evitando transformagdes que distorcam a

semantica do sinal;

. Treinamento supervisionado: otimizacdo da fung¢do de perda total no conjunto de

treinamento, com monitoramento continuo da perda e das métricas no conjunto de validagao;

. Sele¢do de modelo: escolha do checkpoint com melhor desempenho em mAP e FI-Score

médio na validagdo, evitando overfitting;

. Avaliagao final: aplicacao do modelo selecionado ao conjunto de teste, produzindo as

métricas definitivas usadas para testar a hipotese de pesquisa e comparar com os baselines.

3.5 Métricas de avaliacao

A avaliagdo do desempenho do DETR-Custom e dos modelos baseline foi realizada por
diversas métricas que avaliam tanto a qualidade de classificagdo quanto a qualidade de

localizagao e a eficiéncia computacional.

3.5.1 Precision, Recall e F1-Score

Para cada uma das 20 classes de sinais, calculam-se trés indicadores fundamentais a
partir dos VP, FP e falsos negativos (FN). A Precision (precisdo), definida pela Equagdo (11),

demonstra a propor¢do de detecgdes positivas que correspondem aos objetos corretos.

A Recall (revocagdo), apresentada na Equacdo (12), representa a quantidade de objetos

reais que sdo corretamente detectados pelo modelo.

F1-Score, definido pela Equacao (13), corresponde a média harmdnica entre Precision
e Recall, representando o equilibrio entre os dois indicadores. A partir do calculo desses valores
por classe, ¢ calculado o F1-Score médio, que funciona como um indicador global de

desempenho. Conforme foi definido na hipotese, busca-se um F1-Score médio de > 0,80.
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pocision — VP
recision = (VP+FP) (11)
Recall = —~
Ca= WP+ FEN) (12)
PR
F1=2*( * R)
(P +R) (13)

3.5.2 mAP (mean Average Precision)

A métrica de referéncia para detec¢do de objeto ¢ o mAP@0.5, que se refere a média
das precisdes médias calculadas para cada uma das classes, considerando uma detecg¢ao

verdadeira quando /oU > 0,5 em relacdo a caixa anotada.

A AP corresponde a area sob a curva precisao-revocagao para uma determinada classe,

conforme a Equagao (14).

1
AP = J p(r) dr (13)
0

A mAP ¢ obtida pela média das APs sobre todas as N classes do dataset, conforme

demonstrado na Equagdo (15).

1 N
mAP = — ZAPi
N & (15)

Em que AP; representa a precisdo média associada a classe i € N o niimero total de
classes avaliadas (para esta dissertacao, N = 20). O mAP@0.5 ¢ vastamente usado em
benchmarks como PASCAL VOC e COCO (Lin et al., 2015), possibilitando comparar com os

resultados da literatura. No contexto deste trabalho, o critério ¢ atingir mAP@0.5 > 0,8.
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3.5.3 loU (Intersection over Union)

A Intersection over Union (loU) € usada tanto para definir VP (utilizados para calcular
mARP) quanto na propria funcao de perda (por meio do GloU). A IoU mede a sobreposigao entre
a caixa predita e a caixa real, sendo definida pela Equagdo (16) como a razdo entre a area da

intersec¢do ¢ a area da uniao das duas caixas.

Area (B, N Byt)
Area (B, U By) (16)

IoU

Em que B, representa a bounding box predita pelo modelo e By, a caixa de referéncia
(ground truth) anotada no dataset. Valores mais altos de /oU indicam melhor alinhamento
espacial entre a predi¢do e o objeto real, sendo importantes em sinais nos quais o significado

depende de detalhes de posigdes das maos.

3.5.4 Tempo de inferéncia e FPS

Além das métricas de acurécia, também sdo medidos o tempo médio de inferéncia por
imagem (em milissegundos), considerando o pipeline completo de pré-processamento,
passagem pelo modelo e pos-processamento e o de FPS, que sdo estimados a partir do tempo

de inferéncia, de acordo com a Equacao (17).

FPS = —
inf (17)

H

Em que t;,, representa o tempo médio de inferéncia expresso em segundos. Essa relagao
inversa entre laténcia e FPS evidencia que ganhos em tempo de inferéncia traduzem-se
diretamente em maior taxa de processamento. Com essas medidas, ¢ possivel validar se o

sistema est4 atendendo ao requisito de laténcia < 50 ms por imagem e também ao requisito de
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FPS> 15, que s@0 necessarios para o uso proximo ao tempo real em cendrios de interagdo entre

pessoas surdas e ouvintes.

3.5.5 Analise de interpretabilidade por cross-attention do decoder

A pesquisa adotou uma analise qualitativa para investigar se o0 modelo gerado direciona
as predigdes a partir de regides semanticamente como as maos, bracos ou se 0 mesmo se baseou
em suas detecgdes em artefatos visuais diversos como o background da imagem, roupas dos

sinalizadores ou outros elementos da cena.

A técnica para essa analise trabalha a partir da extracdo e visualizacdo dos pesos de
cross-attention da camada do decoder Transformer, onde cada object query examina a
representacao espacial da imagem produzida pelo encoder, para identificar regides de interesse.
Os pesos resultantes revelam, para cada query de detecgo, quais posigdes espaciais da imagem
concentraram maior atencdo durante a inferéncia, servindo como indicador direto das regides

que determinam cada predi¢do (Carion et al., 2020).

Em contraste com técnicas baseadas em gradientes, como o Gradient-weighted Class
activation mapping (Grad-CAM) (Selvaraju et al., 2020), que dependem do ajuste de pesos
iterativo para estimar a importancia de cada canal de ativacao, a visualizacao por cross-attention
¢ obtida diretamente na passagem forward da rede, sem exigir contagem adicional de
gradientes, o que traz maior eficiéncia computacional e maior transparéncia conceitual em
arquiteturas baseadas em Transformer, uma vez que os pesos de atencao codificam, de modo
explicito, a distribuicdo de relevancia espacial empregada pelo modelo ao produzir suas

predicoes.

Essa metodologia mantém coeréncia com a metodologia de visualizagdo proposta por
Carion et al. (2020) no artigo original do DETR, em que os mapas de cross-attention do decoder
serviram para demonstrar que cada object query se especializa em regides especificas da

imagem, como membros, objetos ou por¢des do fundo.

A andlise incidiu sobre imagens representativas das 20 classes de sinais presentes no

subconjunto de validagdo, com o propdsito de verificar se 0 modelo direciona sua atengdo as



104

regides anatomicas pertinentes ou se existe indicios de dependéncia de outras caracteristicas de

apoio do dataset.

O uso de técnicas de interpretabilidade em reconhecimento de lingua de sinais tem
ganhado espago em estudos recentes. El-Qoraychy et al. (2025) aplicaram Grad-CAM, LIME e
Integrated Gradients para interpretar modelos de reconhecimento de ASL, enquanto Rheiner et
al. (2025) recorreram ao Grad-CAM para validar que o modelo concentrava atengao nas regioes

das maos.

Para o trabalho de dissertagdo, a opgao pela cross-attention do decoder justifica-se por
se tratar do mecanismo nativo de localizagcdo da arquitetura DETR, dispensando adaptacdes

externas ou contagem adicional de gradientes.

3.5.6 Teste estatistico

Para avaliar se as diferengas de desempenho observadas entre o DETR-Custom e 0s
baselines sdo estatisticamente significativas, adotou-se como referéncia o teste de Wilcoxon
signed-rank (Wilcoxon, 1945), um teste ndo paramétrico para amostras pareadas que nao
assume distribuicdo normal dos dados, sendo este teste adequado para comparagdes entre
modelos avaliados no mesmo dataset, onde cada observagdo pareada corresponde a uma

unidade de andlise comum, a métrica de cada classe individual (4P por classe).

O nivel de significancia adotado ¢ o = 0,05, sendo que valores de p inferiores a 0,05

indicam que a diferenga entre os modelos € estatisticamente significativa.

3.6 Baselines para comparacao

O desempenho do DETR-Custom ¢ comparado com trés arquiteturas representativas do
estado da arte em detecgdo de objetos. Para assegurar uma comparagdo experimental justa,

todos os baselines foram treinados no mesmo dataset diversificado, com o mesmo split de
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dados e avaliados no mesmo conjunto de validagdo, utilizando o hardware de referéncia

descrito na subsegao 4.1.

3.6.1 YOLOvS

A familia YOLO possui boa velocidade de inferéncia e uma excelente acuracia,
especialmente em cendrios de tempo real. A versdo YOLOvS ¢ utilizada como baseline, pois
possui uma linha de pesquisa madura de detec¢do por anchors, ¢ amplamente utilizada em

aplicagdes reais de visdo computacional.

A comparagdo com o YOLOvVS considera os valores de mAP e FPS, permitindo situar o

desempenho do DETR-Custom em relagdo a essa arquitetura consolidada.

3.6.2 Faster R-CNN

O Faster R-CNN representa a classe de detectores de duas etapas, que sdo baseados em
region proposals (Ren et al., 2017), em sua primeira etapa, uma RPN gera candidatos a regides
de interesse, na segunda etapa, essas regioes passam por uma etapa de refinamento e

classificagao.

Embora seja um modelo mais pesado em termos computacionais, o Faster R-CNN
costuma apresentar uma boa acuracia em tarefas de detecgao. Neste trabalho, ele funciona como

uma referéncia de desempenho em cenarios menos restritos pelo tempo de inferéncia.

3.6.3 DETR original

O DETR original ¢ incluido como baseline direto, possibilitando avaliar o impacto direto
das customizagdes propostas neste trabalho (reducdo de camadas, dimensdo oculta, nimero de

queries) com relagdo a sua acurdcia e eficiéncia (Carion et al., 2020).
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A comparagao considera os valores do modelo treinado decorrentes do treinamento no
mesmo dataset diversificado, com o mesmo split de dados, de tal forma que as diferencas de

desempenho possam ser atribuidas de maneira mais clara as modificagdes introduzidas no

DETR-Custom.

3.7 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou, de uma forma detalhada, a metodologia utilizada para o
desenvolvimento ¢ a avaliacdo de um sistema de reconhecimento de sinais em Libras utilizando
como base um modelo DETR-Custom. Foram descritos neste capitulo o desenho da arquitetura,
o processo de construgdo e anotagdo do dataset, o protocolo de treinamento, as métricas que

foram utilizadas para realizar a avalia¢do e os modelos de baseline utilizados para comparagao.

A metodologia foi estruturada para garantir rigor cientifico, transparéncia e
reprodutibilidade, a0 mesmo tempo em que atende as restrigoes de eficiéncia necessarias para
aplicagdes proximas ao tempo real. No capitulo seguinte, sdo apresentados os resultados
experimentais obtidos, analisando-se em que medida os critérios de acuracia e eficiéncia
definidos na hipotese de pesquisa sdao atendidos pelo modelo proposto em comparagao com os

baselines.
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4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos foram organizados em trés etapas:

a) O Experimento 1 (subse¢do 4.2) consistiu em uma prova de conceito com 3

classes e 360 imagens.

b) O Experimento 2 (subse¢do 4.3) expandiu o vocabulario para 19 classes com

2.645 imagens de um Unico sinalizador.

c) O Experimento 3 (subse¢do 4.4) ampliou o dataset com dois perfis sintéticos
adicionais e conduziu a comparagao experimental com trés baselines, DETR Original, YOLOvS
e Faster R-CNN, todos treinados no mesmo dataset e avaliados no mesmo conjunto de

validagdo, assegurando uma comparagao justa entre as arquiteturas.

4.1 Configurac¢io experimental

Hardware e ambiente:
o Sistema Operacional: Linux Ubuntu;

° Processador: Processador AMD Ryzen 7 5800XT, 8-Core, 16-Threads, 3.8GHz
(4.8GHz Turbo), cache 36 MB;

. CPU multi-core de arquitetura recente;

° GPU: NVIDIA GeForce RTX 4050 6 GB RAM,
° Memoria: 32,0 GB RAM

o Framework: PyTorch 2.3.1

o CUDA: 12.1

o Tempo de treinamento: 6,7 minutos
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Configuracao do modelo:

o Backbone: ResNet-50 (pré-treinado ImageNet)

o Encoder: 1 camada Transformer
o Decoder: 1 camada Transformer
o Dimensao oculta: 256
. Cabecas de atengao: 8

o Object queries: 25
o Otimizador: AdamW
. Learning rate: 1e™*

. Batch size: 4

. Epocas: 100

o Scheduler: CosineAnnealingWarmRestarts

. Loss Function: DETR Loss com Hungarian Matcher
Dataset:

. Total de imagens: 360 imagens

o Treino: 297 imagens (82.5%)
. Teste: 63 imagens (17.5%)
o Formato de Anotagdo: Bounding boxes YOLO com imagens

° Augmentations: Resize, Random crop, Color Jitter, Normaliza¢do ImageNet

4.2 Resultados do treinamento para 3 sinais

O modelo foi treinado por 100 épocas até atingir convergéncia. A Figura 11 apresenta a

evolucao do modelo durante o treinamento.
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Figura 11: Dados do treinamento.
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Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Tabela 4: Métricas finais do treinamento (100 épocas).

Métrica Valor Andlise
Epocas completadas 100 Treinamento completo
Tempo total 6.7 minutos ou 399.4s Alta eficiéncia computacional
Tempo por época 4.0s GPU RTX 4050 otimizada
Melhor época 100 Test loss minimo
Test loss final 1.5319 Performance 6tima
Train loss final 1.4249 Aprendizado consistente
Diferenca Train/Test 0.1070 Baixo overfitting
Redugdo Test loss 42.0% De 2.64 para 1.53
Redugdo Train loss 60.7% De 3.62 para 1.42
Batch size 4 Configuragio estavel
Learning rate 17™*e1”® Learning rate adequada

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Em relacdo a convergéncia e estabilizacdo, o modelo apresentou uma convergéncia
rapida, com redu¢do de aproximadamente 60.7% na train loss nas primeiras 50 épocas, apos a
época 70, observa-se estabilizagdo nas curvas de /oss, o que indica que o modelo atingiu uma
estabilizacdo na aprendizagem, ja em relacdo ao overfitting, a diferenga final apurada para 3
classes ¢ de 0.107 entre o train e test loss, que demonstra um baixo overfitting, uma valor de
test loss ser apenas 7% maior que a train loss evidéncia que o modelo estd com uma alta
capacidade de generalizagdo, especialmente considerando que o dataset de teste € reduzido a

360 imagens, em relacdo a eficiéncia computacional, um treinamento de 100 épocas em 6.7
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minutos demonstra a eficiéncia da arquitetura DETR-Custom combinada com hardware
moderno mas de baixo custo, sendo o tempo médio de 4.0s por época na GPU RTX 4050 sugere
a viabilidade pratica da abordagem para experimentacao iterativa e escalada, o ponto 6timo
identificado foi a época 100, pois apresentou o melhor test loss 1.5319, sugerindo que o modelo
beneficiou-se do treinamento completo, sendo que a auséncia de deterioracdo no desempenho
nas épocas finais indica que ndo houve overfitting significativo, validando a estratégia de

treinamento, mas € necessario mais dados para avaliar o comportamento.

4.2.1 Meétricas de Detecgdo

Apbs o treinamento, o modelo foi avaliado no conjunto de teste utilizando métricas

padrdo de deteccdo de objetos.

Tabela 5: Performance computacional.

Métrica Valor Medido Objetivo Status
FPS (Inferéncia Estatica) 125.0 FPS > 15 FPS SUPERADO (8.3%)
FPS (Pipeline Tempo Real) 10.2 FPS > 15 FPS PARCIAL
Laténcia por Imagem 8.00 ms <66 ms ATINGIDO
Tempo de Inferéncia 8.00 ms - Excelente
Deteccdes por Imagem 1.00 Multiplas LIMITACAO

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Tabela 6: Qualidade das detecgoes.

Classe Detecgdes Observadas Confianca Minima Confianca Maxima
Homem 8 0.568 0.925
Ver 3 0.664 0.962
Roubar 2 0.545 0.897

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Abaixo fez-se uma discussao sobre os dados obtidos sobre a performance, inicialmente
a velocidade de inferéncia estatica de 125.0 F/PS supera em 8.3x o objetivo minimo de 15 FPS
do projeto, posicionando nesse recorte de 3 classes o DETR-Custom como uma solugdo
eficiente para aplicagdes em tempo real, a laténcia de 8.00 ms € inferior ao threshold de 66 ms
necessario para percepcao humana de tempo real, o pipeline em tempo real que envolvem desde

a captura mais inferéncia mais display somaram 10.2 FPS possuindo uma performance
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adequada para demonstragdo, embora ainda esteja abaixo do objetivado em 15 FPS, esta
discrepancia pode estar relacionada a sobrecarga do pipeline de captura e renderizacdo, e, nao
a inferéncia em si, as confiancas apuradas da deteccdo variam entre 0.545 e 0.962, com média
simples de aproximadamente 0.72, isso esta geralmente relacionado a fatores como iluminagao,
angulo e distancia, que impactam diretamente a confianga, mesmo os testes sendo feitos em
ambiente controlado, o valor de 1.00 detecgdes por imagem, reflete o estado atual da proposta,
onde s6 estd sendo captado um Unico gesto por vez, pois o dataset foi criado segmentando os
gestos em cada frame, isso nao prejudica o modelo, mas ¢ algo a se pensar no momento de

escalar o modelo para algo com mais de 100 classes contendo multiplos gestos por cena.

4.2.2 Anadlise qualitativa preliminar

Observagdes em Tempo Real:
e Diferenciagao 100% eficaz dos 3 sinais em testes manuais;
e Bounding boxes cobrindo adequadamente as regides das maos;
e Resposta visual instantanea, com baixa laténcia, praticamente imperceptivel ao usudrio;

e Robustez a variagdes com as de posicoes e escala de detec¢do, dentro dos limites do

dataset de controle.

e Sensibilidade apresentada quando foi variada a iluminagdo, adicdo de luz natural

melhorou a resposta, quando ndo existia multiplas luzes;

e Sinais realizados em angulos muito laterais apresentam um pouco de confusiao, mas isso

também pode estar relacionado a poucas classes que o modelo deve determinar.

O modelo apresentou capacidade do modelo de diferenciar os 3 sinais com bounding
boxes que cobrem a area de interesse de maneira satisfatéria, sendo um indicativo que pode
validar a escolha da arquitetura DETR para esta aplica¢do, sendo que a natureza query-based
dessa arquitetura se mostrou adequada para detec¢ao de sinais onde as relagdes espaciais entre
as partes do corpo ¢ fundamental, como o teste inicial foi feito em ambiente controlado,

demonstrou que o modelo apresenta performance consistente quando ndo existiu grandes
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variagoes, alguns pontos de melhoria a se pensar sdo necessidade de augmentations mais
incisivas focando na variacao de iluminagdo, expansao do dataset para incluir angulos variados,

e inclusao de cenas com multiplos gestos.

4.2.3 Comparagdo com demais arquiteturas

Tabela 7: Compara¢do com abordagens existentes.

Modelo FPS (Estatico) mAP@0.5! Arquitetura Complexidade
DETR-Custom 125 0.333 Transformer Média
YOLOvS 140 0.45 CNN Baixa
Faster R-CNN 18 0.50 CNN + RPN Alta
DETR-base 24 0.42 Transformer Alta

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Em relagdo a velocidade o modelo DETR-Custom supera significativamente tanto
Faster R-CNN com 18 FPS e DETR-base com 24 FPS, apresentando 125 FPS, se aproximando
do YOLOvS com 140 FPS, quando se aborda o trade-off velocidade/precisao, o mAP calculado
de 0.333 reflete a limitagdo do dataset, ndo definindo a capacidade global do modelo,
necessariamente a capacidade da arquitetura, com o aumento do datset e em condigdes
equivalentes, esperava-se que o DETR-Custom atingisse mAP aproximado as outras abordagens
enquanto mantivesse a vantagem em velocidade, em relagdo a arquitetura, abordagens baseadas
em Transformers oferece potencial para uma melhor modelagem de relagdes de longo alcance,
que envolvem multiplas partes do corpo, na parte da eficiéncia computacional combinara o
ResNet-50 backbone com configuragio reduzida do Transformer testado inicialmente com 1
encoder ¢ um 1 decoder, proporcionou equilibrio entre capacidade representacional e

eficiéncia, ideal para implanta¢do em hardware acessiveis como laptops com GPU dedicada.

! mAP estimado devido a limitagdo do dataset. Valores de referéncia baseados em literatura.
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4.3 Resultados do treinamento para 20 sinais

Apos a validacao da prova de conceito, o experimento foi expandido para o vocabulario
completo de 20 sinais em Libras, que era o objetivo final para este projeto da dissertacao. Essa
expansdao demandou o aumento do dataset, mas também o ajuste de um dos hiperparametros de

treinamento para adaptar-se a maior complexidade de classificagao.

Configuracio do experimento:
Dataset:
e Total de imagens: 2.645 imagens
e Treino: 2.372 imagens
o Teste: 264 imagens
Configuragao do modelo:
e Backbone: ResNet-50 (pré-treinado ImageNet)
e FEncoder: 1 camada Transformer
e Decoder: 1 camada Transformer
e Dimensao oculta: 256
o Cabecas de atengao: 8
e Object queries: 25
e Otimizador: AdamW
e Learning rate: le-5
e Batch size: 8
« Epocas: 1.495
e Scheduler: CosineAnnealingWarmRestarts
o Loss Function: DETR Loss com Hungarian Matcher

e Tempo de treinamento: 12,40 horas
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A Figura 12 apresenta as curvas de /oss obtidas durante o treinamento do modelo com

20 classes de sinais.

Figura 12: Curvas de Loss - Treinamento (1.495 épocas).
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Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

4.3.1 Analise da Convergéncia

O modelo apresentou um comportamento de convergéncia sélido ao longo das 1.495
épocas de treinamento, sendo possivel identificar nas primeiras 200 épocas, uma queda
acentuada do /oss, partindo de valores superiores a 3,5 e reduzindo para aproximadamente 0,5,
0 que representa uma reducdo de mais de 85% nessa fase inicial, indicando que o modelo
rapidamente aprendeu os padrdes fundamentais de reconhecimento dos sinais, estabelecendo
uma base solida para o refinamento subsequente, ja a partir da época 200, as curvas de loss
entraram em uma fase mais gradual, com reducdes que se estenderam até a estabilizagdo em

torno de 0,3 para train loss e 0,4 para test loss nas épocas finais.

A continuidade dessa tendéncia de melhoria, mesmo ap6s centenas de €pocas adicionais,
sugeriu que o modelo continuou a refinar sua capacidade de generalizagdo sem apresentar
diminui¢do do desempenho, o que constitui um indicativo positivo da robustez da arquitetura

proposta.

O gap médio entre test loss e train loss foi de -0,0273, um valor baixo que indica

auséncia de overfitting significativo. De fato, o gap negativo sugere que, em média, o0 modelo
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apresentou desempenho ligeiramente melhor nos dados de teste do que nos dados de treino,
comportamento que pode ser atribuido ao efeito regularizador das técnicas de augmentation
aplicadas durante o treinamento. A Figura 13 apresenta a andlise detalhada de overfitting e

generalizagao realizada ao longo do processo de treinamento.

Figura 13: Analise de overfitting e generalizagao.
Andlise de Overfitting e Generalizacao
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Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

A analise do gap durante o treinamento revela que 58,1% das épocas apresentaram fest
loss superior ao train loss, caracterizando a regido de potencial overfitting, enquanto 41,9%
apresentaram o comportamento inverso. Essa distribui¢cdo equilibrada, combinada com o gap
médio proximo de zero, demonstrou que o modelo atingiu um equilibrio saudéavel entre
capacidade de aprendizado e generalizagdo, aspecto fundamental para aplicagdes em cenarios

reais onde as condi¢des de captura podem sofrer variacao.

4.3.2 Evolugdo das Métricas de Desempenho

A Figura 14 apresentou a evolucdo das métricas de desempenho durante o treinamento,
o0 mAP, Mean IoU e FIl-Score, que compdem os indicadores centrais para avaliacdo da

qualidade do modelo em tarefas de deteccao de objetos.
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Figura 14: Evolucao das métricas de desempenho.
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Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

O mAP apresentou uma evolugao caracteristica comecando com valores proximos a zero
nas primeiras épocas e atingindo patamares progressivamente mais altos ao longo do
treinamento, sendo o salto mais significativo ocorreu entre as épocas 100 e 200, quando o mAP
passou de aproximadamente 0,5 para valores superiores a 0,98, patamar no qual se manteve
estavel até o final do treinamento. O valor méximo medido foi de 0,9914, sendo que o valor
final estabilizou em 0,9836, demonstrando a capacidade do modelo de manter alta performance

de forma consistente.

O Mean loU seguiu um padrao similar de evolug¢ao, com rapida evolugdo nas primeiras
200 épocas e posterior estabilizagdo em torno de 0,88. Essa métrica indica que as bounding
boxes preditas pelo modelo apresentam, em média, 88,68% de sobreposi¢do com as anotacdes
ground truth, demonstrando alta precisdo na localizagao espacial dos sinais. Considerando que
valores de loU superiores a 0,75 sdo geralmente considerados satisfatorios em tarefas de

deteccao de objetos.
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O FI-Score apresentou a evolucdo maior entre as métricas avaliadas, com valores
superiores a 0,99 apos a época 200 e mantendo-se estavel nesse patamar até o final do
treinamento. O valor maximo registrado foi de 0,9955, com o valor final situando-se em 0,9915,
o que indica um equilibrio entre precision e recall. Esse resultado ¢ particularmente relevante
no contexto de reconhecimento de sinais, onde tanto os FP quanto os FN podem comprometer

a compreensao da mensagem transmitida.

4.3.3 Métricas Finais de Deteccdo

A Tabela 8 apresenta as métricas finais obtidas no experimento com 20 classes,

estabelecendo a comparagdo direta com os critérios quantitativos definidos na hipotese de

pesquisa.
Tabela 8: Métricas finais do treinamento (1.495 épocas).
Métrica Valor Critério da Hipotese Atende / Nio atende
mAP@0.5 0,9836 (98,36%) >0,80 ATENDE
FIl-Score 0,9915 (99,15%) >0,80 ATENDE

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Tabela 9: Métricas complementares do treinamento.

Precision 0,9924 (99,24%)
Mean loU 0,8868 (88,68%)
Train loss final ~0,30
Test loss final ~0,40
Gap (Test - Train) -0,0273
Tempo por época 29,87 s
Tempo total de treinamento 12,40 horas

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

O mAP@0.5 de 0,9836 supera em 22,95% o critério minimo estabelecido de 0,80,
demonstrando que o modelo ¢ capaz de detectar e classificar corretamente os 20 sinais de Libras
com alta confiabilidade, sendo significativo considerando a complexidade propria ao
reconhecimento de sinais, onde as variagdes sutis na configuracao e posicao das maos podem
alterar completamente o significado de um sinal, conforme discutido na fundamentacdo tedrica

sobre os parametros da Libras.
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O Fli-Score de 0,9915 indica que o modelo atingiu um equilibrio entre precision
(99,24%) e recall, minimizando tanto os FP quanto os FN. Em um contexto de comunicago
de emergéncia, essa caracteristica ¢ fundamental, pois erros de classificagdo podem
comprometer a compreensao da mensagem transmitida pela pessoa surda, potencialmente

resultando em atendimentos inadequados ou atrasos no socorro.

O Mean IoU de 0,8868 demonstra que as bounding boxes preditas apresentam alta
sobreposicdo com as regidoes reais dos sinais, garantindo que a area de interesse seja

corretamente delimitada.

4.3.4 Performance Computacional

A Tabela 10 apresenta as métricas da performance computacional medidas durante a
inferéncia em tempo real, utilizando o hardware de referéncia especificado na metodologia

deste trabalho.

Tabela 10: Performance computacional.

Métrica Valor Medido Critério da Hipdtese Atende / Néo atende
Tempo de inferéncia 6,38 ms <50 ms ATENDE
FPS 156,70 >15 ATENDE
Desvio padrio 0,28 ms - -
Tempo minimo 6,15 ms - -

Tempo méaximo 8,69 ms -
Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

O tempo médio de inferéncia de 6,38 ms representa uma performance 7,8 vezes melhor
que o critério estabelecido na hipdtese (< 50 ms). Esse resultado demonstra que a arquitetura
customizada do DETR, com reducdo para 1 camada de encoder e 1 camada de decoder, aliada
a dimensao oculta de 256, proporcionou ganhos significativos de eficiéncia sem comprometer

a acuracia do modelo, validando as decisdes arquiteturais apresentadas na metodologia.

O desvio padrao de 0,28ms indica alta consisténcia no tempo de inferéncia, com
variagdo minima entre as execucdes sucessivas. A diferenga entre o tempo minimo (6,15 ms) e

maximo (8,69 ms) permanece dentro de uma faixa aceitavel para aplicacdes em tempo real,
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garantindo previsibilidade no desempenho do sistema em condicdes reais de uso, aspecto

fundamental para a confiabilidade do sistema em situagdes de emergéncia.

O FPS de 156,70 ¢ maior em 10,4 vezes o requisito minimo de 15 FPS estabelecido
para aplicagdes em tempo real. Essa margem significativa abre perspectivas para que o sistema
seja implantado em hardware de menor poténcia do que o utilizado nos experimentos,
ampliando as possibilidades de aplicagdo em dispositivos moveis ou sistemas embarcados com
recursos computacionais mais limitados, cenario comum em viaturas de emergéncia ou postos

de atendimento.

Durante os testes de inferéncia ¢ valido ressaltar que o modelo foi testado a realizar
diversas validagdes apresentando em 15 testes, a ocorréncia de 20 sinais classificados como
falso positivo, gerando confusdo entre os sinais. Esses FP ocorreram quando o modelo
classificou erroncamente uma CM como o sinal "ZERO" ¢ “NOVE” ¢ “SETE” ¢ “HOMEM”,
isso pode ter ocorrido devido a semelhangas entre os gestos ou mesmo o angulo de execugao
dos mesmos, sugerindo que para esses gestos especificos um aumento na quantidade de inputs

fosse necessario.

A Figura 15 apresentou a analise de performance computacional durante o treinamento,

evidenciando a estabilidade do tempo de processamento ao longo das épocas.

Figura 15: Analise de Performance Computacional.
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O tempo médio por época de 29,87 segundos e o throughput de 120,5 épocas por hora
demonstram a eficiéncia do pipeline do treinamento implementado. O tempo total de 12,40

horas para completar 1.495 ¢épocas representou um custo computacional vidvel para
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experimentacdo iterativa, permitindo ajustes e refinamentos do modelo sem necessidade de

infraestrutura de alto desempenho ou servigos de computacdo em nuvem de grande porte.

4.4 Resultados do treinamento para 20 sinais - avaliacio com dataset diversificado

Apo6s a validagdo em cenario controlado para 20 sinais com dataset de um unico
gesticulante, foi realizado um terceiro experimento que teve como objetivo avaliar o
comportamento do DETR-Custom diante de uma maior variabilidade visual no dataset,
simulando as condi¢des mais proximas de um cenario real de uso onde diferentes pessoas
poderiam utilizar o sistema. Dessa forma foram criados dois sintéticos, perfis adicionais, com
base no descrito no item da sub-subse¢do 3.3.1, e, foram incorporados ao conjunto de
treinamento juntamente com as imagens do pesquisador, € o modelo foi retreinado desde o

inicio.

Configuragao do experimento:
Dataset:
e Total de imagens: 11.984 imagens
e Treino: 9.600 imagens
e Validagao: 1.199
e Teste: 1.199 imagens
e Composicao do treino: imagens do autor + 2 perfis sintéticos
Configuracao do modelo:
e Backbone: ResNet-50 (pré-treinado ImageNet)
e FEncoder: 1 camada Transformer
e Decoder: 1 camada Transformer
e Dimensao oculta: 256

e (Cabegas de atengao: 8
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e Object queries: 25

o Otimizador: AdamW

e Learning rate: 1e-5

e Batch size: 16

« Epocas: 1.000

e Scheduler: CosineAnnealingWarmRestarts

e Loss Function: DETR Loss com Hungarian Matcher

e Tempo de treinamento: 20,83 horas

4.4.1 Andlise da Convergéncia

O treinamento realizado utilizando o DETR-Custom com o dataset (uma pessoa real
mais dois sintéticos) foi planejado para 3.000 épocas, mas foi interrompido na época 1.000 pelo

critério do early stopping. A analise de convergéncia mostrou trés fases distintas.

A train loss diminuiu de 1,9325 na época 10 para 0,2947 na época 1.000, uma reducao
de 84,8%, ja a val loss apresentou o desempenho similar, diminuindo de 1,4289 para 0,2535,
uma redugdo de 82,3%, ja o gap medido entre train loss e val loss apresentou uma queda de
0,5036 para 0,0412, uma redugao de 91,8%, indicando que o modelo atingiu um equilibrio entre
aprendizado e generalizagdo, com baixo overfitting. O gap médio durante todo o treinamento
foi de 0,1094 e, nas ultimas 300 épocas estabilizou em torno de 0,04, valor que sugere uma

consisténcia do grau de generalizagao.

Na fase de 10 a 50 épocas, a train loss diminuiu de 1,9325 para 1,0388 ¢ a val loss de
1,4289 para 0,6832, ja o mAP@0.5 atingiu 0,7735 na época 40 e manteve-se em 0,7731 na
época 50, enquanto o mAP@0.5:0,95 alcangou o melhor valor de 0,5625, indicando que o

modelo aprendeu os padrdes discriminativos das 20 classes nessa fase do treino.

Na fase de 60 a 150 épocas, apesar da sucessiva redugdo das losses, as métricas de
detec¢do em validagdo descairam de forma progressiva, ja 0 mAP@0.5 reduziu de 0,7409 para

0,5759, a val loss caiu de 0,5869 para 0,3888 e o gap variou entre 0,1764 e 0,3362. Nessa fase,
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a funcdo de perda continuou melhorando, mas o desempenho de deteccdo comegou a se

deteriorar.

Na fase de 160 a 1000 épocas, o mAP@0.5 estabilizou em torno de 0,5757, sem
recuperagdo, enquanto a train loss continuou caindo de 0,5595 para 0,2947 e a val loss de
0,4064 para 0,2535, o comportamento do treino demonstrou que a otimizagdo do loss de

matching continuou, mas sem ganhos na qualidade da detecg¢ao.

Com esse comportamento observado com o pico de mAP na época 50 e a degradacao
do modelo, adotou-se o critério de early stopping, que € uma pratica consolidada em machine
learning (PRECHELT, 1998; GOODFELLOW et al., 2016), e selecionou-se o checkpoint da
época 50 que foi salvo como best.pt, ultimo salvo antes da queda do mAP, para as analises

seguintes.

4.4.2 Metricas Finais do DETR-Custom

A Tabela 11 retine as métricas do DETR-Custom do experimento 3, em contraste com
os resultados do experimento 2. O calculo foi feito sobre o conjunto de teste com 1199 imagens,
empregando-se a biblioteca pycocotools para o mAP e o procedimento tradicional de matching

por loU para Precision, Recall e F1-Score, com threshold de confiangca > 0,5 e loU > 0,5.

Em primeira andlise, o experimento 3 demonstrou queda em varias métricas, o
mAP@0.5 recuou de 0,9836 para 0,9114, e o FI-Score caiu de 0,9915 para 0,4702. Esses
numeros, contudo, ndo podem ser lidos como deterioracdo real do modelo. Duas razdes
impedem a comparagdo direta. Primeiro, a avaliagdo do experimento 2 ndo utilizou
pycocotools, o que torna os protocolos de medicao distintos em sua origem. Segundo o
experimento 3 incorporou duas pessoas sintéticas ao dataset, ampliando a variabilidade do
conjunto de teste. A combinacdo desses fatores produziu um cenario em que o modelo ¢
submetido a um critério avaliativo mais exigente sobre dados mais heterogéneos. Mesmo assim,
o mAP@0.5 obtido com valor de 0,9114 atende ao critério estipulado pela hipotese de pesquisa
mAP@0.5 > 0,80, o que sustenta a tese de que o modelo preserva eficacia diante de dados mais

diversificados.
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Na métrica mais rigorosa, mAP@0.5:0.95, o desempenho foi moderado com valor de
0,6008, permitindo uma leitura especifica do comportamento do modelo. As detecgdes
acertaram a presenga do objeto loU > 0,5, mas a localizagdo exata das caixas perde precisao
quando se exigem sobreposi¢des maiores. O Mean loU corrobora essa interpretagdo, pois
passou de 0,8868 no experimento 2 para 0,8056 no experimento 3, queda de 8,1 pontos
percentuais. As bounding boxes preditas, perderam acuracia de cobertura, efeito provavelmente

atribuivel a maior diversidade de proporgdes corporais introduzida pelos perfis sintéticos.

O Recall chegou a 0,9993, demonstrando que praticamente toda instancia de sinal foi
encontrada, j4 a Precision, entretanto, ficou em apenas 0,3221. O modelo gerou multiplas
predigdes por imagem, resultando em 2.962 FP contra 1.198 VP. E possivel que isso tenha
ocorrido devido ao nimero reduzido de object queries empregadas na configuragdo, restricao

arquitetural que, neste cenario, tendeu a saturar a saida com candidatos redundantes.

Quanto as perdas no checkpoint da época 50, a val loss foi de 0,6832 no experimento 3,
ante aproximadamente 0,40 no experimento 2, ja o gap passou de -0,0273 para +0,3556. Nesse
ponto do treinamento, o modelo ainda ndo atingia a convergéncia do experimento anterior,
ainda que suas métricas de deteccdo ja se encontrassem no patamar mais elevado. Estendido até
a época 1.000, o treinamento continuou reduzindo as losses (val loss 0,2535, gap 0,0412), mas
sem ganhos correspondentes no mAP. Dai a escolha pelo checkpoint da época 50 para a
avaliagdo final, decisdo que foi conduzida pelo critério de maximo desempenho de deteccao,

ndo de minima /oss.

A eficiéncia computacional registrou recuo significativo, pois observou-se que no
experimento 3 104,87 FPS com laténcia de 9,54 ms por imagem, contra 156,70 FPS e 6,38 ms
no experimento 2. A perda de velocidade chegou a 33,1%, e o tempo de inferéncia cresceu
49,5%. Essa reducdo observada, reflete o custo computacional adicional imposto pela maior
variabilidade visual adicionadas pelos dois perfis sintéticos. Ainda assim, o valor obtido atende

ao valor hipotese.

Os resultados sustentam, em sintese, que a arquitetura DETR-Custom, mesmo com
apenas uma camada de encoder, uma de decoder e dimensao oculta de 256, possui capacidade
representacional suficiente para reconhecer os 20 sinais de Libras em ambiente controlado. A
maior variabilidade visual trouxe desafios reais, sobretudo no aumento de FP. O recall quase
perfeito e o atendimento integral aos critérios minimos de acuracia e velocidade, no entanto,
indicam que a arquitetura responde bem ao cendrio ampliado, ainda que com margem clara de

aprimoramento na precisdo das detecgdes.
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Tabela 11: Comparacdo entre Experimento 2 e Experimento 3 - DETR-Custom.

Métrica Exp. 2 (autor) Exp. 3 (diversificado) Variagao
mAP@0.5 0,9836 0,9114 -7,2 p.p.
mAP@0.5:0.95 — 0,6008 —
F1-Score 0,9915 0,4702 -52,1 p.p.
Precision 0,9924 0,3221 -67,0 p.p.
Recall — 0,9993 —
Mean loU 0,8868 0,8056 -8,1 p.p.
Train loss final 0,30 1,0388 —
Val loss final 0,40 0,6832 —
Gap final -0,0273 0,3556 —
FPS 156,70 104,87 -33,1%
Tempo inferéncia 6,38 ms 9,54 ms +49,5%

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

4.5 Comparacao experimental com baselines

Para avaliar o desempenho do DETR-Custom para a deteccdo de objetos, foram
treinados trés baselines no mesmo dataset diversificado do Experimento 3, utilizando o mesmo
split de treino, validagdo e teste, garantindo a possibilidade de comparagdo experimental, pois
também foram avaliados utilizando a ferramenta o pycocotools. Os baselines selecionados
representam as arquiteturas mais relevantes para deteccdo de objetos, o Faster R-CNN, YOLOvVS

e DETR Original.

4.5.1 Configuragdo dos Baselines

Os quatro modelos foram treinados e avaliados no mesmo hardware descrito na
subsecdo 4.1, sobre o dataset misto (autor + dois sintéticos). Cabe esclarecer, contudo, que

partiram de condi¢des distintas de transfer learning, fator esse que afeta tanto a velocidade de
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convergéncia quanto o desempenho final, isso ndo deriva de escolha metodoldgica, mas de uma
restricdo da implementacdo oficial da Ultralytics, pois o YOLOvS nao disponibiliza variante

com backbone ResNet-50, mantendo o CSPDarknet como backbone nativo.

YOLOvS e Faster R-CNN foram inicializados com pesos pré-treinados no Common
Objects in Context (COCO), dataset que reune 80 classes de objetos e mais de 330 mil imagens
anotadas com bounding boxes. Antes mesmo do contato com o dataset de Libras, esses modelos
ja dispunham de representagdes consolidadas para a tarefa de detecgdo, sobretudo no que diz
respeito a localizagcdo e classificacdo de regides de interesse. O treinamento aqui realizado
configurou, portanto, um fine-tuning, o que explica a rapida convergéncia observada: o
YOLOvS alcangou mAP@0.5 de 0,98 ja na segunda época, enquanto o Faster R-CNN atingiu
0,97 na quinta.

Situacdo distinta foi o treinamento do DETR Original e do DETR-Custom, que partiram
de transfer learning apenas parcial, pois somente o backbone ResNet-50 recebeu pesos
pré-treinados no ImageNet, base voltada a classificagdo, ndo a deteccdo. Todo o Transformer,
incluindo encoder, decoder, cabegas de predicao e query embeddings, foram treinados do zero.
A diferenga entre as duas variantes restringe-se a sua capacidade arquitetural, o DETR Original
preservou a configuracdo original de 6 camadas de encoder e 6 de decoder, com dimensdo
oculta de 512, ja o DETR-Custom, por sua vez, foi reduzido a 1 camada de cada, com dimensao

oculta de 256.

A Tabela 12 sintetiza as configuragdes adotadas para cada modelo.

Tabela 12: Configuragdo dos modelos avaliados.

Parametro DETR-Custom DETR Original YOLOvS Faster R-CNN
Backbone ResNet-50 ResNet-50 CSPDarknet ResNet-50
Pesos backbone ImageNet ImageNet coco CcoCo
Pesos deteccao do zero do zero coco coco
Encoder/Decoder 1/1 camadas 6/6 camadas — —
Dim. oculta 256 512 — —
Object queries 25 100 — —
Epocas treinadas 1.000 300 93 40
Learning rate le-5 le-4/1e-5 auto le-3—1e-8

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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4.5.2 Resultados Comparativos

A Tabela 13 apresenta os resultados finais obtidos pelos quatro modelos avaliados no

mesmo conjunto de validagao.

Tabela 13: Comparativo de métricas de desempenho entre os modelos avaliados no dataset de Libras.

Métrica DETR-Custom DETR Original YOLOvS Faster R-CNN
mAP@0.5 09114 0,9980 0,9205 0,9800
mAP@0.5:0.95 0,6008 0,8489 0,7586 0,6800
Fl-Score 0,4702 0,9979 0,8580 0,9336
Precision 0,3221 0,9984 0,9993 0,9097
Recall 0,9993 0,9974 0,8114 0,9669
Mean loU 0,8056 0,9200 0,9070 0,8459
FPS 104,87 52,39 153,74 15,30
Tempo (ms) 9,54 19,09 6,50 65,38

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Os resultados medidos dos quatro modelos atingiram mAP@0.5 superior a 0,91,
indicando que o dataset desenvolvido permite alta acuracia de classificacao independentemente
da arquitetura adotada, indicando ser de facil aprendizagem, dessa forma necessitando maior
variabilidade e quantidade de dados. O DETR Original registrou o maior valor de mAP@0.5
0,9980, seguido pelo Faster R-CNN 0,9800, apos o YOLOvS 0,9205 e DETR-Custom 0,9114.

No mAP@0.5:0.95, que avalia a qualidade das deteccdes em multiplos thresholds de
IoU, o DETR Original apresentou o melhor desempenho com valor de 0,8489, seguido pelo
YOLOvS 0,7586 e Faster R-CNN 0,6800. O DETR-Custom ficou abaixo dos demais com
0,6008. Essa diferenca indica que o DETR Original produziu bounding boxes mais precisas em
thresholds elevados de sobreposi¢do, mantendo qualidade de localizagdo superior aos demais

modelos.

O FI-Score apresentou maior dispersao entre os modelos, o DETR Original 0,9979,
Faster R-CNN 0,9336, YOLOvS 0,8580 ¢ DETR-Custom 0,4702. O baixo FI-Score do
DETR-Custom decorreu da combinacdo de Recall quase perfeito 0,9993 com Precision muito
baixa 0,3221, resultado dos 2.962 FP gerados pelo modelo, conforme discutido na secdo 4.4.
Os demais modelos mantiveram equilibrio entre precision e recall em todas as avaliacdes e

treinamentos.
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A comparagdo entre o DETR Original e o DETR-Custom ¢ relevante por isolar o efeito
da simplificagdo da arquitetura, pois ambos os modelos comegaram o treinamento na mesma
condi¢do de transfer learning (backbone ImageNet, Transformer do zero) e diferindo no
numero de camadas, 6 vs 1, e, na dimensao oculta de 512 vs 256. Os resultados demonstraram
que a simplificagdo proposta no DETR-Custom comprometeu a acuracia em métricas mais
rigorosas, com 0 mAP@0.5 do DETR-Custom 0,9114 ficando abaixo do DETR Original 0,9980,
e 0 mAP@0.5:0.95 0,6008 também inferior ao do DETR Original 0,8489, em contrapartida
proporcionou um ganho de velocidade de 2 vezes em relacdo ao DETR Original, 104,87 vs

52,39 FPS.

Esse resultado indicou que, para o dominio especifico de reconhecimento de sinais em
Libras com vocabulario controlado de 20 classes e cendrios de baixa densidade de objetos por
imagem, a redu¢do agressiva da complexidade do DETR Original (6 camadas, 512 dimensdes)
para a configuracao do DETR-Custom (1 camada, 256 dimensdes) trouxe ganho de velocidade
ao custo de queda em precisdo e qualidade de localizagdo. O equilibrio entre capacidade
representacional e eficiéncia computacional ainda atendeu aos critérios minimos da hipotese
(mAP@0.5 > 0,80 e FPS > 15), mas o DETR Original mostrou-se a op¢do mais robusta em

ambiente controlado quando a velocidade ndo é uma restrigao.

4.5.3 Analise da Performance Computacional

A Tabela 14 apresenta a analise comparativa de performance computacional, com todas
as medicOes de inferéncia realizadas no mesmo hardware de referéncia (GPU NVIDIA RTX

4060 8GB, CPU AMD Ryzen 7 5800XT) nos quatro modelos treinados.

Tabela 14: Performance computacional comparativa.

Modelo FPS Inf. (ms) Critério >15 FPS Critério <50 ms
YOLOvS 153,74 6,50 10,2x 7,7x
DETR-Custom 104,87 9,54 7,0x 5,2x
DETR Original 52,39 19,09 3,5x 2,6x
Faster R-CNN 15,30 65,38 1,02x ndo atende

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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Dos quatro modelos avaliados, trés satisfizeram simultaneamente os critérios de
eficiéncia computacional definidos na hipotese (FPS > 15 e laténcia < 50 ms), embora com

margens distintas entre si, ja o Faster R-CNN nao atendeu a todos os critérios.

O YOLOvS figurou como o modelo mais rapido do conjunto: 1,5 vezes mais veloz que
0 DETR-Custom, 2,9 vezes mais que o DETR Original e 10,1 vezes mais que o Faster R-CNN.
Ja o DETR-Custom, com laténcia de 9,54 ms, apresenta-se como alternativa para aplicagdes em
tempo real, sobretudo em cenarios de recursos computacionais limitados, uma restri¢ao

recorrente no contexto brasileiro de implantagdao em dispositivos méveis ou embarcados.

A diferenga de 2,0 vezes entre 0 DETR-Custom ¢ o DETR Original demonstra o ganho
de performance obtidos pelas modificacdes de arquitetura propostas como a reducdo de seis
para uma camada de encoder e decoder ¢ diminui¢ao da dimensao oculta de 512 para 256.
Embora o DETR Original processe cada imagem em 19,09 ms, valor ainda compativel com o
critério de 50 ms, o DETR-Custom executa a mesma inferéncia em 9,54 ms, preservando
margem operacional consideravel para hardware de menor poténcia. O Faster R-CNN, em
contraste, registrou a maior laténcia entre os modelos testados 65,38 ms, excedendo o limite

estipulado.

Esse ganho de velocidade do DETR-Custom em relacdo ao DETR Original confirma a
hipotese de que as customizagdes propostas para a arquitetura reduzem o custo computacional
da arquitetura DETR sem prejuizo da acurdcia, ao menos nas condi¢des do teste de deteccao

em ambiente controlado.

4.5.4 Analise Estatistica

A Tabela 15 compila os resultados do teste de Wilcoxon pareado aplicado as 20 classes
do dataset, comparando os quatro modelos par a par com base na métrica mAP@0.5:0.95 por
classe. O teste foi conduzido sobre amostras pareadas (n = 20), e os p-valores foram corrigidos
pelo método de Holm-Bonferroni para multiplas comparagdes. Adotou-se o nivel de

significancia o = 0,05.
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Tabela 15: Resultados do teste de Wilcoxon pareado entre os quatro modelos, com base na métrica
mAP@0.5:0.95 por classe (n = 20 classes), p-valores corrigidos por Holm-Bonferroni (a = 0,05).

~ 4 1 . Wins Wins p-valor - .

Comparacdo (A vs B) Média A Média B Diferenga A B w (Holm) Significativo
YOLOVS vs Faster R- Lcoc 6800 400787 18 2 310 00127 Sim
CNN
YOLOvS vs DETR 07586 08489 -00902 6 14 500  0,0400 Sim
Original
YOLOvS vs DETR- 07586 0,6008 +0,1578 18 2 190  0,0023 Sim
Custom
Faster R-CNN vs 0,6800 08489 -0,1689 0 20 00 000001 Sim
DETR Original
Faster R-CNN vs 0,6800 06008 +0,0792 15 5 380 00214 Sim
DETR-Custom
DETR Original vs DETR- ) ¢409 (6008 402480 20 0 0.0  0,00001 Sim
Custom

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Analisando todas as seis comparagdes pareadas, todas apresentaram diferencas
significativas ap6s a corre¢do de Holm-Bonferroni (p < 0,05), indicando que cada modelo se
diferenciou dos demais, de forma consistente quando avaliado classe a classe. A ordenagao
obtida apos o teste foi: DETR Original 0,8489, YOLOvS 0,7586, Faster R-CNN 0,6800 e
DETR-Custom 0,6008, sendo essa ordenacao suportada por significancia estatistica em todas

as comparagoes.

O DETR Original apresentou o maior valor médio de AP por classe 0,8489, superando
os demais modelos com significancia estatistica, com destaque para as comparagdes entre ele e
o Faster R-CNN e o DETR-Custom, nos quais teve o melhor desempenho em todas as 20 classes
(Wins = 20/20, p = 0,00001). Esse resultado refletiu o beneficio da arquitetura DETR completa
para a tarefa de localizag@o precisa em JoUs mais exigentes, ainda que ao custo de uma laténcia

mais alta 19,09 ms.

O YOLOvS performou melhor que o Faster R-CNN em 18 das 20 classes (p =0,0127) e
0 DETR-Custom em 18 das 20 classes (p = 0,0023), porém ficou estatisticamente abaixo do
DETR Original, performando melhor em apenas 6 das 20 classes (p = 0,0400). Esse resultado
evidenciou o equilibrio caracteristico do modelo entre velocidade e precisdo, posicionando-o

como uma alternativa em cenarios em que o tempo de inferéncia ¢ fator critico.

O Faster R-CNN performou melhor que o DETR-Custom em 15 das 20 classes (p =
0,0214), confirmando que, mesmo com uma laténcia substancialmente maior, sua qualidade de

detec¢do em JoUs mais exigentes foi superior & do modelo proposto.
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O DETR-Custom apresentou o menor valor médio de AP por classe 0,6008, ficando
estatisticamente com menor desempenho dos trés modelos de referéncia. Esse dado deve ser
interpretado em conjunto com o objetivo central deste trabalho que nao foi maximizar a precisao
de localizagao em /oUs estritos, mas sim avaliar o impacto da simplificacdo arquitetural de uma
arquitetura Transformer (1 camada de encoder, 1 de decoder, dimensdo oculta de 256), no
trade-off entre acurdcia e custo computacional. Quando avaliado pelo critério da hipotese da
pesquisa (mAP@0.5 > 0,80), o modelo alcangou 0,9114, atendendo ao requisito minimo
estabelecido, e demonstrou desempenho competitivo em velocidade frente as arquiteturas

Transformer e CNN de maior complexidade, conforme detalhado na secdo 4.5.5.

Em sintese, a andlise estatistica de Wilcoxon confirmou que as diferengas observadas
entre os quatro modelos nao foram resultado de variabilidade aleatoria, mas sim de diferengas

reais de capacidade de deteccdo em /oUs mais complexas.

4.5.5 Andlise do Trade-off Velocidade versus Acurdcia

A Tabela 16 sintetiza o trade-off entre velocidade e acuracia, utilizando a razdo entre

mAP@0.5 e tempo de inferéncia como indicador de eficiéncia global.

Tabela 16: Eficiéncia computacional dos modelos avaliados.

Modelo mAP@0.5 Inf. (ms) Eficiéncia (mAP/ms)
YOLOvS 0,9205 6,50 0,1415
DETR-Custom 0,9114 9,54 0,0956
DETR Original 0,9980 19,09 0,0523
Faster R-CNN 0,9800 65,38 0,0150

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

O YOLOvS apresentou eficiéncia integral, sendo 1,5 vezes mais eficiente que o  DETR-
Custom, 2,7 vezes mais eficiente que o DETR Original e 9,4 vezes mais eficiente que o Faster
R-CNN. O DETR-Custom foi 1,8 vezes mais eficiente que o DETR Original e 6,4 vezes mais
eficiente que o Faster R-CNN, demonstrando que a customizagao de arquitetura proposta neste
trabalho alcangou o objetivo de aproximar uma arquitetura Transformer da faixa de eficiéncia

dos detectores baseados em CNN.
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Os resultados obtidos com o DETR-Custom em velocidade e sua eficiéncia
computacional, demonstra um resultado significativo, pois ele, o modelo proposto evidenciou
que, para dominios especializados com vocabuldrio controlado, a simplificagdo arquitetural
pode acelerar significativamente a inferéncia de uma arquitetura 7ransformer, aproximando-a
da velocidade dos detectores CNN, ainda que ao custo de uma menor precisdo de localizagao

(mAP@0.5:0.95 = 0,6008) quando comparada ao DETR Original (0,8489).

Essa constatagcdo reforcou o norte central deste trabalho que a customizagdo de uma
arquitetura Transformer para um dominio especifico e restrito, como o reconhecimento de um
vocabulario controlado de sinais em Libras, permite obter desempenho competitivo em
velocidade frente a arquiteturas Transformer genéricas de maior complexidade em ambiente
controlado, atendendo aos requisitos minimos de acuracia (mAP@0.5 > 0,80) e velocidade (>

15 FPS) definidos na hipotese de pesquisa.

4.6 Analise de interpretabilidade por cross-attention

4.6.1 Configuragdo experimental

A capacidade de interpretagdo do modelo de aprendizado profunda tem papel

fundamental na validagao de sistemas de classificagdo de sinais da Libras.

Nesta pesquisa o mecanismo de cross-attention foi utilizado para investigar a
correspondéncia entre as regides identificadas pelo mapa de calor e as regides anatomicamente
relevantes para cada gesto manual avaliado. O experimento foi organizado em trés cenarios

complementares:

(1) um conjunto controlado de 1.199 imagens com fundo verde padronizado

onde existem imagens do autor e de dois sintéticos criados artificialmente;

(i)  um conjunto de 1.192 imagens com fundos coloridos variados, que simulam
condi¢des reais de uso, denominado fundo ruidoso onde existem imagens do

autor e de dois sintéticos criados artificialmente;
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(iii)  um conjunto de 978 imagens com fundos coloridos variados, que simulam
condig¢des reais de uso, denominado fundo ruidoso onde existem imagens
somente de um sintético criados artificialmente, porém essa ndo foi nunca

utilizada no treinamento do modelo.

Os cenarios (i) e (i1) possuem 20 classes de sinais, ao passo que o cendrio (iii) retne 19

classes. Todos foram avaliados sob quatro threshold de confiancga: 0,30, 0,50, 0,70 e 0,90.

A comparagao entre os trés cendrios permite observar o efeito de diferentes fontes de
variacao visual sobre o comportamento do modelo treinado, distinguindo o que pode indicar
ser atribuivel a capacidade discriminativa sobre gestos daquilo que procede do contexto visual
e das caracteristicas proprias de imagens sintéticas. O fundo verde funciona como controle do
modelo, j& o fundo ruidoso simula o desafio do modelo em deteccdo em fundo ndo controlado,
e o terceiro sintético testa a capacidade de generalizacdo do modelo para representacdes virtuais

de sinais criados artificialmente e com fundos ruidosos.

4.6.2 Fundo Verde

A Tabela 17 apresenta os resultados quantitativos no cenario de fundo com fundo verde
controlado. O grau de confianca 0,30 configura o cendrio de maxima cobertura, pois esse
threshold expressou o valor minimo de probabilidade que o modelo exige de si mesmo antes
de emitir uma predi¢do, dessa forma todas as 1.199 imagens receberam uma predi¢ao, com taxa
de detecgio de 100%, auséncia total de ndo detectados (0) e 57 erros de classificagdo. A medida
que o threshold foi aumentado, cresceram as ndo detecgdes, com 8 em 0,50 até 94 em 0,90, e
consequentemente se reduziu os erros de classificagdo de 54 para 36, o que demonstrou o trade-

off entre cobertura e precisao.

A reducdo dos erros de classificacdo com a elevacao do threshold nao pode ser
considerada como um aprimoramento do modelo treinado, mas sim a supressao das predi¢des
mais incertas aceitas em thresholds menores, ja os erros remanescentes em thresholds elevados

correspondem aos casos de maior confianca equivocada.

Os erros de classificagdo sdo as predi¢des realizadas que ndo coincidiram com a classe

esperada, ja os nao detectados sdo iguais as imagens nas quais a confianga maxima obtida ficou
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abaixo do threshold e a taxa de erro em porcentagem foi calculado como a propor¢do de ndo

deteccdes sobre o total.

Tabela 17: Taxa de detec¢do e ndo deteccao por threshold — fundo verde.

Threshold  Detectados % Detectados Nio Detectados Errp S dCN (%) Nao
Classificagdo Detectados
0,30 1.199 100,00% 0 57 0,00%
0,50 1.191 99,33% 8 54 0,67%
0,70 1.172 97,75% 27 47 2,25%
0,90 1.105 92,16% 94 36 7,84%

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

A Tabela 18 apresenta a confiangca média e o desvio padrao calculado para as predigdes
corretas e incorretas em cada threshold, incluindo a variacdo da confianga (calculada como a
diferenga absoluta entre a média de acertos e a média de erros) calculada sobre imagens
detectadas). O delta de confianga de 0,104 (¢threshold 0,30) para 0,018 (threshold 0,90) indicou
que os erros estao diminuindo, mas persistentes em threshold elevados, o que pode indicar que
sdo erros de natureza estrutural, ou seja o modelo aprendeu um padrdo que para ele significa
"X", mas na realidade pode ser "Y", nesse caso utilizar threshold maiores pode fazer com que

o modelo s6 detecte os erros com alta confianca.

Tabela 18: Confianca média (+ desvio padrio) nas predigdes corretas e incorretas — fundo verde.

Threshold Acertos (média + dp) Erros (média = dp) A Confianga
0,30 0,970 = 0,065 0,866 + 0,164 0,104
0,50 0,972 £ 0,056 0,891 +£ 0,129 0,081
0,70 0,976 + 0,041 0,932+ 0,075 0,044
0,90 0,984+ 0,018 0,967 + 0,024 0,018

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

A Tabela 19 demonstra as principais confusdes que ocorreram no cenario com fundo
verde (chroma key), sendo que os mesmos pares de confusdo entre sinais persistiram em todos
os thresholds, o que indica a natureza estrutural dos erros. Os pares voltar—avancar (22
ocorréncias) e avancar—voltar (21 ocorréncias) totalizaram 43 erros, ou 75,4% dos 57 erros de
classificagdo no threshold 0,30, isso correu devido a impossibilidade de distinguir a orientagao
do movimento em imagens estaticas, pois ambos os movimentos possuem a mesma

configuracdo e a mesma quantidade de dedos, mudando somente a dire¢cdo no qual apontam.
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Tabela 19: Principais confusdes no cendrio de fundo verde.

Classe real Predito como Ocorréncias Observagio
voltar avancar 22 Ambiguidade gestual direcional
avancar voltar 21 Ambiguidade gestual direcional
quatro trés 7 Ntimero de dedos similar
seis roubar 2 Gestos parecidos

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

4.6.3 Fundo Ruidoso

O experimento foi refeito com a mesma quantidade de imagens 1.192, porém nessas
imagens foram colocados fundos coloridos variados para simular ambientes reais ndo

controlados.

A Tabela 20 demostra o comportamento do modelo em diferentes thresholds em fundos
ruidoso, com o threshold 0,30, 97,73% das amostras receberam uma classificagdo, o que fez
com esse threshold tivesses a menor taxa de ndo deteccdo em 2,27%, porem essa amplitude de
detecgio gerou 303 erros de classificagio. A medida que o threshold foi se tornando mais
restritivo, a relagdo se inverteu, no threshold 0,90, a porcentagem de detecc¢ao alcanga 57,89%,
com 502 imagens ndo detectadas por ndo alcancarem a threshold minimo de confianca exigido,
porem os erros de classificacdo foram reduzidos para 61 ocorréncias. Os dados demostram o
trade-off classico entre cobertura e acurdcia aparente, onde o aumento do threshold nao
aprimora o aprendizado do modelo, mas sim, silencia as predi¢cdes duvidosas, que passam a

integrar a categoria "ndo detectado".

Tabela 20: Taxa de detec¢do e ndo deteccdo por threshold — fundo ruidoso.

Threshold Detectados (%) Detectados  Nao Detectados Errp > deN (%) Néo Detectados
Classificac¢do
0,30 1.165 97,73% 27 303 2,27%
0,50 1.067 89,51% 125 233 10,49%
0,70 912 76,51% 280 138 23,49%
0,90 690 57,89% 502 61 42,11%

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

A Tabela 21 demonstra a confianga média e o desvio padrao calculado para as predi¢des
corretas e incorretas em cada threshold, a confianga média dos acertos demonstrou crescimento

conforme foi se elevando o threshold, saindo de 0,909 em 0,30 para 0,979 em 0,90,
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acompanhado de uma diminui¢ao do desvio padrao a cada aumento do threshold. A confianga
média dos erros também apresentou crescimento a medida que o threshold se elevou, saindo de
0,679 em 0,30 para 0,955 em 0,90, o que indicou que thresholds mais altos ndo eliminaram as
predi¢des incorretas, apenas filtraram aquelas com menor convicgdo, deixando passar erros
cada vez mais confiantes. A variacdo na confianga entre acertos ¢ erros alcangou seu valor
maximo de 0,230 no threshold 0,30, ponto no qual o modelo demonstrou a maior separabilidade
entre predigdes corretas e incorretas, e diminuiu progressivamente para 0,166 em 0,50, 0,078
em 0,70 e apenas 0,023 em 0,90, evidenciando que a separabilidade entre acertos e erros se

reduziu conforme o threshold foi elevado.

O comportamento observado demonstrou que os erros remanescentes sob thresholds
altos ainda possuem a natureza estrutural, ou seja, algumas das predi¢des realizadas com maior
grau de certeza estavam baseadas em associagdes visuais equivocadas assimiladas durante o
treinamento. No threshold 0,90, a diferenca de apenas 0,023 entre a confianga média de acertos
e erros indicou que, a confianca da predicdo deixou de ser um indicador util para distinguir
corretas de incorretas, pois 0s erros remanescentes alcangaram niveis de convicgdo quase

idénticos aos dos acertos.

Tabela 21: Confianga média (+ desvio padréio) nas predigdes corretas e incorretas — fundo ruidoso.

Threshold Acertos (média £ dp) Erros (média = dp) A Confianga
0,30 0,909 + 0,140 0,679 £ 0,203 0,230
0,50 0,925+ 0,111 0,759 £ 0,156 0,166
0,70 0,950 + 0,068 0,872 + 0,090 0,078
0,90 0,979 + 0,024 0,955 + 0,031 0,023

Fonte: Autor (2025).

A Tabela 22 exibiu a ambiguidade gestual que se concentrou na maior parcela das
falhas, sendo a maior ocorréncia encontrada no sinal "voltar" sendo classificado como
"avancgar", isso se deveu a ser a mesma CM somente mudando a sua dire¢do de sinalizacao,
apos o sinal "homem" classificado como o sinal "ver”, ambos os sinais compartilham o formato
similar a letra “v”, porem dependendo do angulo da sinaliza¢do o modelo pode nao ter captado

a diferenca da quantidade de dedos.

A recorréncia de confusoes entre numerais como "um" sendo detectado como "dois" e

"quatro" sendo detectado como "trés", evidencia que o modelo em algumas detecgdes ndo
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conseguiu dissociar signos que compartilham quase a mesma quantidade de dedos ou a

morfologia basica da mao.

A persisténcia desses mesmos pares de erro ao longo dos diferentes thresholds testados
pode indicar limitagdes intrinsecas ao reconhecimento de padrdes estaticos, € nao ruido

associado a baixa confianga.

Tabela 22: Principais confusdes no cendrio de fundo ruidoso.

Par (classe real — predita) = Threshold 0,30 Threshold 0,50 Threshold 0,70 Threshold 0,90
voltar — avancar 32 30 23 17
homem — ver 26 24 14 5
um — dois 18 13 8 2
neutro — dois 17 11 6 1
oito — dois 14 12 12 5
quatro — trés 12 12 6 4

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

4.6.4 Fundo Ruidoso mais novo sintético

O terceiro cenario avaliado compreende 978 imagens geradas por avatar sintético, com
total de 20 classes de sinais. Esse cenario representou o teste de generalizagdo mais exigente,
pois o modelo foi submetido a representacdo sintética nunca vista antes contendo iluminagao e
proporcdes corporais distintas das observadas durante o treinamento. Os resultados da Tabela
23 revelam degradagao severa em todos os indicadores, situando este cenario em patamar de

desempenho substancialmente inferior aos dois anteriores.

A Tabela 23 apresenta dois fenomenos, a taxa de ndo-detecgdo e a taxa de FP, com o
threshold 0,30, o sistema detectou 930 das 978 amostras, mas 632 dessas detec¢Oes foram FP,
ou seja, o modelo emitiu uma predi¢ao de classe com confianga acima do threshold, porém a
classe real era outra, a taxa de 68,0% auferida de FP entre os itens detectados ¢ critica, pois

representou uma resposta afirmativa e errada, ndo uma absteng¢ao a classificacao do sinal.

Conforme foi analisado outros thresholds como o de 0,90, a propor¢ao de FP caiu para

51,6%, porem o sistema passou a nao detectar um total de 656 frames de sinais.

Esse comportamento observado ilustrou o trade-off entre detecgdo e confiabilidade, em
thresholds baixos como ja discutidos temos a maior quantidade de deteccdo ao custo de
introduzir um volume elevado de FP, enquanto thresholds altos reduzem esses erros, mas

tornam o sistema de certa forma omisso.
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Tabela 23: Cobertura e falsos positivos por threshold.

Threshol
J Detectados (%) Detectados Nio detectados Falsos positivos (%) Falsos positivos
0,30 95,1% 930 48 68,0% 632
0,50 77,9% 762 216 65,4% 498
0,70 56,9% 556 422 60,6% 337
0,90 32,9% 322 656 51,6% 166

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

A Tabela 24 apresenta que quando se analisa a confianga associada aos FP, ndo ¢ apenas
o qual o modelo erra a classe, mas ao erro associado a alta convic¢do. No threshold 0,30, os FP
apresentaram confianga média de 0,7087, valor inferior ao dos acertos 0,8187, ¢ uma variagao
de confianca de 0,11 que indicou a existéncia da separabilidade entre as duas distribuicdes,
sendo uma possivel solu¢do o uso de um threshold mais elevado. No entanto, o aumento no
threshold para 0,90, causou quase o total desaparecimento dessa separabilidade, pois os FP
apresentaram confianca média de 0,9661, apenas 0,0087 abaixo dos acertos 0,9748, o que
indicou que utilizando-se alto threshold, o modelo produziu FP que sdo indistinguiveis dos

acertos, dessa forma a gradacao de confianca deixa de ser um indicador confiavel de corregao.

Tabela 24: Confianca média de acertos versus falsos positivos (média + dp).

Threshold Acertos (média =+ dp) Falsos positivos (média + dp) A Confianga
0,30 0,8187 +0,2011 0,7087 +0,2074 +0,1100
0,50 0,8701 +£0,1487 0,7861 +0,1601 +0,0841
0,70 0,9264 + 0,0849 0,8791 +0,0974 +0,0473
0,90 0,9748 +0,0278 0,9661 + 0,0287 +0,0087

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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A Tabela 25 demonstra quais pares de classe sdo sistematicamente confundidos e em
que grau essa confusdo persiste ao longo dos thresholds. O par de identificagdo quatro
identificado como avancar ¢ o falso positivo mais resistente do sistema, no threshold 0,30
ocorreu 31 vezes e, mesmo no threshold 0,90 ocorreu 21 vezes, ambos 0s sinais possuem
configuracdo semelhante, sendo diferido somente pela adi¢do do dedo polegar. O mesmo
padrido foi identificado para o gesto voltar sendo identificado como avancar, no threshold 0,30
ocorreu 28 vezes e, mesmo no threshold 0,90 ocorreu 19 vezes, ambos os sinais possuem a
mesma CM mudando somente a direcdo, e outro caso de maior atencdo foi encontrado em a
predi¢do do numeral sete que foi predito como dois, no threshold 0,30 ocorreu 27 vezes e,
mesmo no threshold 0,90 ocorreu 12 vezes, ambos os gestos possuem a mesma CM, somente
mudando a direcdo, podendo ocorrer a confusdo durante o data augmentation quando faz a
rotagdo dos gestos durante o treino, sugerindo que existiu uma sobreposi¢do estrutural no

espago de features entre esses pares.

Em contrates as classes que apresentaram maior quantidade de FP, pares como a classe
homem que no comeco foi detectado como dois, no threshold 0,30 ocorreu 12 vezes e, mesmo
no threshold 0,90 ocorreu 0 vezes, similar temos a classe nao que foi predita como oito, que no
threshold 0,30 ocorreu 15 vezes e, mesmo no threshold 0,90 ocorreu 1 vezes, indicando que

esses FP ocorrem apenas em regides de baixa confianca e podem ser controlados por filtragem.
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Tabela 25: Pares de falsos positivos mais frequentes (classe real — classe predita).

Par (real — predito) Threshold 0,30 Threshold 0,50 Threshold 0,70 Threshold 0,90
quatro — avancar 31 30 26 21
voltar — avancar 28 27 23 19

nove — dois 28 19 10 5
sete — dois 27 23 18 12
sim — ver 24 21 17 9
trés — avancar 24 18 14 7
um — dois 23 22 15 9
eu — dois 22 20 17 9
seis — avancar 20 16 12 5
zero — dois 18 13 11 5
nao — oito 15 15 10 1
Zero — avancar 15 11 6 5
trés — dois 16 14 9 2
voltar — dois 14 12 9 4
roubar — dois 13 12 9 3
quatro — dois 14 13 5 1
homem — dois 12 9 3 0
eu — avancar 10 9 6 5
nove — avancar 8 7 6 3
homem — avancar 7 6 6 4

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).



140

4.6.5 Mapas Cross-attention

Os mapas de cross-attention produzidos pelo decoder do modelo DETR-Custom
treinado foram agrupados em quatro padrdes observados e definidos pelo autor, a partir da
observagao dos mapas de ativagdo, se criou quatro divisdes o unimodal (um Gnico blob de alta
intensidade bem delimitado espacialmente), bimodal (apresenta dois centros de atengdo
distintos e separados espacialmente, semanticamente coerente com gestos), irregular (mapas
cujo blob nao € simétrico ou circular, mas se estende em uma dire¢ao especifica ou se fragmenta
em lobos de intensidades diferentes) e difuso extenso (corresponde a manchas de calor
espalhadas por grande area da imagem sem um acumulo de intensidade claramente dominante),
a categorizacdo teve como fundamentos a percep¢do de qualidade de localizacdo de mapas de
ativacdo apresentada no artigo Grad-CAM: Visual Explanations from Deep Networks via
Gradient-based Localization, onde os mapas se concentram sobre a regido de identificacdo do
objeto, dessa forma revelando maior coeréncia entre a decisdo do modelo e a caracteristica
visual alvo, ao passo que os mapas dispersos apontam menor especificidade na representagao

aprendida.

Considerando a inviabilidade de se examinar a totalidade do conjunto de imagens
empregadas na etapa de validacao, procedeu-se a selecao de um subconjunto para a subsequente
analise dos mapas, um para as imagens de fundo controlado, um para as imagens de fundos

ruidoso e um para as imagens de fundo ruidoso com sintético nunca visto pelo modelo.

4.6.5.1 Mapas Cross-attention — Fundo Verde

O conjunto de 20 classes analisados revelou um modelo com desempenho geral elevado,
atingindo acurdcia média de 97,4% sobre um conjunto selecionado com fundo controlado. As
confiancgas individuais variaram de 89,5%, registrado para a classe voltar até 100,0%, observado
na classe neutro. Analisando-se os frames selecionados, eles se distribuiram em quatro padrdes
distintos, no unimodal foram categorizadas classes como ver, um, sete e cinco, no bimodal
foram categorizadas classes como casa e oito, no irregular forma categorizadas as classes zero
e ndo e como difuso extenso, predominante estdo as classes voltar, avancar, quatro e nove. A
qualidade dos mapas de calor gerados apresentou correlagdo direta com a confianga, as trés

classes classificados com menor sdo voltar (89,5%), avancar (94,4%), quatro (94,1%),
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concentraram as menores confiancas do dataset, enquanto as demais classes sustentaram

confiangas acima de 95%.

A anélise dos padrdes de atencdo demonstra que o modelo aprendeu representacdes
espacialmente coerentes com a fonologia da Libras em grande parte dos casos, o exemplo mais
significativo de acerto semantico ¢ a classe casa, cujas manchas bimodais correspondem aos
dois pontos anatdmicos do gesto, os dois focos de calor representam as maos direita e esquerda
formando o telhado. Da mesma forma, a atengdo ao rosto observada na classe ver (mao em V
proxima ao olho) e a classe homem (mao no queixo) ¢ linguisticamente valida, pois esses sinais
utilizam regides faciais como articuladores ndo-manuais. Em contrapartida, os padrdes difusos
das classes voltar e classe avancar, nas quais as manchas se espalharam desde o rosto, ombros
e torso sem delimitar o gesto manual, indicam que o modelo ndo conseguiu identificar uma
feature gestual mais precisa e categorica para essas classes, provavelmente porque ambos
dependem da direcdo do movimento que um unico frame ndo foi capaz de capturar

adequadamente.

A andlise das queries do decoder, revelou que uma das gueries ativas identificadas ¢ a
Query 13, foi ativada por 18 dos 20 sinais analisados, enquanto o sinal neutro utilizou a Query
9 e o sinal casa utilizou a Query 24. Essa dominancia da Query 13 representa um gargalo
semantico real, pois os sinais com morfologias gestuais opostas, como avancar e voltar dentre
outros competiram pelo mesmo slot de detec¢dao no decoder. Por outro lado, a existéncia das
Query 9 e Query 24 como slots especializados foi um sinal positivo, pois 0 modelo reservou
representacdes dedicadas para classe neutro (classe sem gesto manual definido) e classe casa
(gesto bimanuais complexo), indicando que o decoder aprendeu, ao menos parcialmente, a
diferenciar categorias de alto afastamento semantico. Ainda assim, a questdo critica
permaneceu em aberto ¢ como o modelo diferencia os 18 sinais que passaram pela Query 13,
sendo o mais provavel é que diferenciacdo ocorreu na etapa de classificacdo pos-detecgdo e
talvez ndo no mecanismo de aten¢do em si, sendo necessario outros métodos de investigagao
futuro, ou mesmo retreinar o modelo com maior quantidade de objects query para forgar o

modelo a se especializar mais por tipo de gesto, posi¢ao corporal, ou nimero de maos.

Do ponto de vista da interpretabilidade, um dos efeitos mais notados foi a eliminacao
consistente do fundo verde (chroma key) em todos os 20 exemplos de classe, onde a regido de
background recebeu atencao proxima de zero em todos os mapas, demonstrando que o modelo
aprendeu a ignorar o artefato controlado do estiidio e focar no sinalizante. Isso ¢ essencial para

qualquer perspectiva de generalizagdo em ambientes ndo controlados.
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As imagens analisadas seguem APENDICE D — IMAGENS ANALISADAS PARA
MAPAS CROSS-ATTENTION.

4.6.5.2 Mapas Cross-attention — Fundo Ruidoso

O conjunto de 20 classes de fundo ruidoso mostrou uma queda da acuracia média de
97,7% para 92,8%, das imagens analisadas, o que correspondeu a uma reducao de 4,9% em
relagdo ao baseline de fundo verde. As confiancas individuais medidas, estavam em um
intervalo entre 49,3%, registrado na classe voltar e 99,9%, registrado nas classes neutro, ver e
casa, resultando em uma amplitude interna de 50,6% frente aos 10,3% no baseline de fundo
verde. A disparidade demonstrou que o fundo ruidoso ndo degradou de maneira uniforme entre
todas as imagens analisadas, dessa forma ficou exposto quais classes sdo frageis e quais se
mantiveram estaveis. Um segundo fendmeno identificado foi que dez classes apresentaram
aumento de confianga no fundo ruidoso em comparagao ao verde, dentre elas a classe nove com
um aumento de +1,9 pp, a classe avancar com um aumento de +4,6 pp e a classe quatro com
um aumento de +2,7 pp, o que sugere que, para algumas classes, o fundo verde homogéneo

funcionava como ancora, fendmeno que foi desfeito pela utilizagdo do fundo ruidoso.

A anélise dos padrdes de atengdo revelou que a supressao do fundo, que atingia 100%
dos casos com a utilizagdo da chroma key, falhou com a utilizacdo do fundo ruidoso, uma vez
que todos os 20 mapas de atencdo exibiram algum tipo de ativagdo em algumas regides do
cenario, o que sugere que a supressao verificada no fundo verde decorreu de uma resposta ao

estimulo homogéneo.

O padrao unimodal se preservou apenas nos sinais cujas caracteristicas gestuais foram
mais discriminativas como as classes ver, roubar, cinco e neutro, a0 passo que se notou um
aumento de mapas difuso extenso ou irregular no restante dos frames. Um padrao novo surgiu
no fundo ruidoso, que antes era inexistente no fundo verde, notou-se que na classe zero o fundo
fundos compete de forma ativa com o gesto, onde elementos visuais do cendrio receberam
intensidade de ativacdo similar a da regido da mao. A classe casa sofreu uma mudanca, a
bimodalidade que foi observada no fundo verde com dois focos representando as duas maos

sofreu degradagdo e gerando um padrdo quase unimodal com apenas um foco dominante, o que
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indicou que a precisdo bimodal no fundo verde dependia também do sinalizante especifico, e

ndo apenas da estrutura do gesto.

A analise das queries demonstra que a estrutura de detec¢ao permaneceu idéntica ao do
fundo verde: Query 9 para classe neutro, Query 24 para classe casa e Query 13 para os demais
18 sinais. A Query 9 mostrou-se a mais estdvel com a classe neutro mantendo 99,9% de
confiang¢a independentemente do ambiente de fundo, o que sugere que queries especializadas
para classes semanticamente distintas conferem maior estabilidade ao detector. A Query 24
preservou a confianca da classe casa, mas existiu a degradacdo do mapa. O comportamento
antes identificado da Query 13 no fundo verde, piorou no fundo ruidoso, pois a amplitude de
confianga entre os 18 sinais que compartilham essa query que era de 10,5% passou para 50,6%,
isso sugere que a Query 13 generalista ndo apenas concentrou semanticas distintas em um unico
detector, como passou a exibir comportamento instavel diante da combinacao de variagdes de

fundo e de sinalizante.

Do ponto de vista da interpretabilidade, notou-se a identificagao de sinais robustos como
a classe ver, roubar, cinco, neutro, casa e trés, pois todos apresentaram confianga acima de 95%
em ambos os ambientes fundo verde e fundo ruidoso, o que indica que as caracteristicas gestuais
foram discriminativas o suficiente para sobrepor-se ao ruido visual de qualquer fundo sintético
analisado, dessa forma esses gestos representaram o conjunto mais confidvel para uma tentativa

de teste do modelo em ambiente ndo controlado.

As imagens analisadas seguem APENDICE D — IMAGENS ANALISADAS PARA
MAPAS CROSS-ATTENTION.

4.6.5.3 Mapas Cross-attention — Fundo Ruidoso juntamente a um novo sintético

A analise do terceiro teste revelou morfologias distintas das observadas nos dois
experimentos anteriores, o que ¢ um reflexo da combinacdo do novo sinalizador sintético que

ndo foi utilizado no treino aliado com fundos ruidosos variados.

O padrao unimodal foi preservado nas classes ver, com um blob oval sobre a mao em V
proxima ao rosto, na classe roubar com um blob retangular bem delimitado sobre as duas maos,

a classe homem apresentou um blob triangular cobrindo mao e queixo e a classe sim apresentou
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um blob circular sobre o punho cerrado levantado. O padrao irregular foi observado na classe
eu, onde o mapa de ateng@o cobriu uma coluna continua que foi do torso a mao apontando para
si, a classe avancar mostrou o blob se estendendo verticalmente pelo peito sem foco preciso na
mao, na classe seis o blob estava deslocado para baixo sem correspondéncia clara com o gesto,
a classe sete o blob estava com extensao lateral irregular e com uma parte da ativagdo no fundo
noturno com luzes, ja a classe oito, o blob em forma de gota invertida estava com o centro
deslocado do punho, perdendo a bimodalidade horizontal observada nos experimento
anteriores, nos conjuntos anteriores para este mesmo sinal, a classe nove apresentou um blob
grande cobrindo mao e parte do peito ¢ a classe cinco o blob cobriu a parte principal do gesto,

cobrindo também parte do ombro do sintético.

Em nenhum dos 17 casos o fundo foi efetivamente suprimido, com ativagdes visiveis

em elementos como pas edlicas, redes de pesca, luzes noturnas e estruturas industriais.

A analise das queries revelou que a estrutura se manteve idéntica a dos dois conjuntos
anteriores, a Query 24 exclusivamente utilizada na identificagdo da classe casa e Query 13 para
todos os demais 16 sinais. O comportamento da Query 13 com um terceiro sinalizante indica
que existe um gargalo arquitetural, ndo relacionado a sinalizante especifico, mas a uma
caracteristica estrutural do modelo. A amplitude de confianca entre os sinais que
compartilharam a Query 13 neste terceiro experimento ¢ de 39,6%, com menor valor
encontrado na classe ndo com de 60,1% a 99,7% na classe roubar, valor que ocupou uma
posi¢do intermedidria entre o experimento de fundo verde com 10,3% e o fundo ruidoso com
50,6%. A Query 24 detectou a classe casa com 98,4% de confianca, queda de 1,4% em relacao
ao fundo verde, sugerindo que o modelo conseguiu desatrelar o gesto do fundo. A classe ndo
obteve 60,1% de confianca sendo que a mesma foi detectada pela Query 13, o blob unimodal
centrado ¢ morfologicamente coerente com o gesto, mas a confianga da detec¢do foi
extremamente baixa indicando que o modelo encontrou dificuldade para a discriminagao desta
classe com o novo sinalizante sintético, possivelmente porque a identidade corporal dos
sinalizantes podem ter sido aprendidas como parte da caracteristica para este sinal em

especifico.

Do ponto de vista da interpretabilidade, os resultados do terceiro experimento
forneceram evidéncia da existéncia de possivel viés, pois com a substituicdo de todos os
sinalizantes anteriores por um unico sintético nunca visto durante o treino, o0 modelo registrou
sua menor acuracia média e seus casos mais extremos de queda de confianga. Sinais que

apresentaram desempenho 6timo nos experimentos um e experimentos dois como a classe seis,
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que operava entre 96,6% e 97,1% diminuiu a confianga para 73,3% com o novo sinalizante,
sugerindo que a representagdo do sinal aprendido para essa classe pode estar atrelado as
caracteristicas fisicas dos sinalizantes de treino. Em contraste as classes roubar, ver e trés
mantiveram a confianca acima dos 97% nos trés experimentos, sugerindo que o fransfer
learning dessas classes foram suficientes para superar variagdes de sinalizante, fundo e
iluminacdo simultancamente. Dessa forma notou-se que andlise comparativa dos trés
experimentos apresentou dois comportamentos distintos, sendo o primeiro relacionado a um
agrupamento de quatro classes com alta invariancia a sinalizante e fundo, classe roubar, ver,
trés e casa, o segundo apresentou um agrupamento de classe suscetiveis a uma brusca variagao
de confianga relacionada ao sinalizante, fundo controlado ou ruidoso, dessa forma confirmando

a necessidade de diversifica¢dao do dataset de treino.

As imagens analisadas seguem APENDICE D — IMAGENS ANALISADAS PARA
MAPAS CROSS-ATTENTION.

4.7 Sintese dos Trés Experimentos

A Tabela 26 apresenta a progressao dos resultados ao longo dos trés experimentos,
permitindo avaliar o comportamento do DETR-Custom a medida que a complexidade do

problema aumentou.

Tabela 26: Progressao dos resultados do DETR-Custom.

Parametro Exp. 1 (3 classes) Exp. 2 (20 classes) Exp. 3 (diversificado)
Classes 3 20 20
Sinalizadores 1 (autor) 1 (autor) 1 (autor) + 2 sintéticos
mAP@0.5 0,333 0,9836 0,9114
FI1-Score — 0,9915 0,4702
Precision — 0,9924 0,3221
Recall — — 0,9993
Mean loU — 0,8868 0,8056
Train loss final 1,4249 ~0,30 0,2947
Val loss final 1,5319 ~0,40 0,2535
Gap 0,1070 -0,0273 0,0412
FPS 125,0 156,70 104,87
Inf. time (ms) 8,00 6,38 9,54
Epocas 100 1.495 1.000

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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A analise dos trés experimentos revelou uma progressao durante os experimentos.

O Experimento 1 apresentou a viabilidade técnica da arquitetura DETR para
reconhecimento de sinais em Libras, embora com acuracia limitada pelo dataset reduzido de

360 imagens e apenas 3 classes.

O Experimento 2 apresentou que, com volume de dados adequado e 20 classes, o
DETR-Custom foi capaz de atingir mAP@0.5 de 0,9836, superando os critérios da hipotese,

porém considerando os testes feitos em ambiente controlado.

O Experimento 3 confirmou que a introdugdo de variabilidade visual por meio de perfis
sintéticos manteve o desempenho do modelo dentro dos critérios estabelecidos pela hipotese de
pesquisa, com mAP@0.5 de 0,9114, valor inferior ao dos demais modelos avaliados em
ambiente controlado, YOLOvS 0,9205, Faster R-CNN 0,9800 e DETR Original 0,9980. Apesar
dessa diferenga, todos os modelos atenderam ao critério minimo definido na hipdtese
(mAP@0.5 > 0,80), confirmando a viabilidade do DETR-Custom para o reconhecimento dos 20

sinais de Libras propostos. Sendo dessa forma a hipdtese foi confirmada parcialmente.

O desenvolvimento alcangado partindo do experimento 2 para o experimento 3 indicou
um trade-off no comportamento do modelo, o Recall manteve-se em patamar elevado de 0,9993
e 0 mAP@0.5 atendeu ao critério da hipdtese, porém houve degradacdo significativa em
Precision para 0,3221 e FI-Score para 0,4702, reflexo do aumento de FP com a maior
variabilidade visual introduzida pelos perfis sintéticos, sendo que a adi¢ao de perfis sintéticos
¢ uma estratégia viavel para ampliar a diversidade do dataset sem necessidade de coleta de
dados com novos participantes reais, embora o impacto no comportamento do modelo,
especialmente no aumento de FP, deva ser considerado e mitigado em trabalhos futuros,
possivelmente por meio de ajuste no nimero de object queries ou de estratégias de filtragem

pos-deteccao.

A consisténcia da vantagem computacional ao longo dos trés experimentos indicou que
a eficiéncia do DETR-Custom se mostrou uma propriedade estavel da arquitetura, atendendo
aos requisitos minimos de velocidade definidos na hipdtese de pesquisa em todos os cenarios
avaliados, ainda que sem superar todos os baselines em termos absolutos quando trabalhado

em ambiente controlado.



147

4.8 Limitacoes e Discussiao

4.8.1 Limitacgoes do dataset

O dataset desenvolvido utilizado neste trabalho apresentou algumas limitagdes que
devem ser consideradas para a interpretagdo dos resultados, pois uma das limitagdes ¢, que
somente existe o video de um tUnico participante, o proprio autor, que foi transformado em
frames para desenvolver inicialmente o dataset, depois foram gerados mais alguns modelos
sintéticos para diminuir o viés de representacdo que pode restringir a capacidade de

generalizagdo do modelo para outros sinalizadores.

Os videos que originaram os frames foram gravados em ambiente controlado com
chroma-key e iluminagao controlada, o que pode ndo refletir as condi¢des reais de atendimento,

onde variacdes de iluminagao, oclusdes parciais e fundos complexos podem ocorrer.

A insercdo de fundos ruidosos gerados artificialmente nas imagens sintéticas e na
imagem do pesquisador mitiga parcialmente essa limitacdao, porém nao substitui a variabilidade

natural de cenarios reais.

Essas limitagdes foram inerentes ao processo de prova de conceito do presente estudo e
apontam para a necessidade de, em trabalhos futuros, coletar dados com multiplos sinalizadores

de diferentes biotipos e em ambientes variados.

A construcdo do dataset utilizando imagens sintéticas em sua composi¢do geradas por
intermédio de modelos de A pdde inserir um certo grau de viés, pois o processo que utiliza
Stable Diffusion com ControlNet ¢ FaceSwap, estdo sujeitos aos vieses nos dados de
treinamento desses modelos generativos, que podem favorecer determinados fenotipos, tons de

pele ou estilos de representagao corporal em detrimento de outros.

Embora os prompts utilizados tenham sido pensados para gerar diversidade étnica e
etaria, a limitagdo de somente trés perfis sintéticos restringe o nivel de variabilidade do dataset,
podendo gerar um modelo que apresenta desempenho inferior para individuos cujas

caracteristicas fisicas diferem consideravelmente dos perfis representados.
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Esse viés potencial reforcou a necessidade em trabalhos implementacdes futuras,
realizar a coleta de dados com sinalizadores variados, garantindo uma maior representatividade

demografica e diversidade nos estilos de sinalizagao.

A aplicacao da analise de cross-attention do decoder, descrita na sub-subsegao 3.5.5,
constitui uma estratégia para investigar se o modelo estd, de fato, utilizando as regides corretas
da imagem para suas predi¢des, ou se esta se apoiando em artefatos visuais como o background

da imagem, roupa ou outros elementos visuais de fundo.

4.8.2 Teste de robustez com fundos variados

Com o objetivo de verificar a robustez do modelo em situagdes de cenarios ruidoso, um
teste complementar foi conduzido com imagens cujos fundos ruidosos foram gerados segundo
o procedimento descrito na sub-subse¢do 3.3.1 e no Anexo C. As imagens nio integraram os
conjuntos de treinamento nem de validacdo, sendo que o modelo foi treinado e validado

unicamente com imagens de fundo verde (chroma-key).

O teste de robustez consistiu na avaliacdo dos mesmos checkpoints registrados ao longo
do treinamento, por meio do script de avaliagao independente descrito na subsecao 4.4, aplicado

ao subconjunto de imagens com fundos ruidosos.

A Tabela 27 apresenta a comparagdo entre os dois cendrios na época 1.000.

Tabela 27: Analise de robustez do modelo DETR-Custom sob diferentes condigdes de fundo.

Meétrica Fundo verde Fundo ruidoso Variagdo Interpretag@o
mAP@0.5 0,9114 0,4107 -50,1 p.p. Queda critica na precisdo geral
mAP@0.5:0.95  0,6008 0,0912 -50,9 p.p. Queda severa em /oU rigoroso
F1-Score 0,4702 0,5081 +3,8 p.p. Equilibrio precisdo/recall afetado
Precision 0,3221 0,5050 +18,3 p.p. Quase metade dos positivos sdo falsos
Recall 0,9993 0,5334 -46,6 p.p. Metade dos objetos ndo detectados
Mean IoU 0,8056 0,6267 -17,9 p.p. Menor impacto relativo (sobreposi¢ao)
FPS 104,87 626,2 +497,1%  Inferéncia mais rapida (menos processamento)

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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A queda acentuada nas métricas de detec¢do evidenciou que o modelo apresentou
elevada sensibilidade a variacdo de fundo, esse resultado era esperado uma vez que o
treinamento se restringiu a imagens de fundo verde, e o modelo ndo dispos de exemplos que

lhe permitissem dissociar o sinal do sinalizador das caracteristicas visuais do cenario.

A evolucdo das métricas ao longo das épocas no cenario com fundo ruidoso revelou
convergéncia mais lenta e com patamar inferior ao do cendrio controlado. O mAP@J0.5 alcangou
seu valor maximo de 0,4353 na época 590, menos da metade do registrado com fundo verde
0,9114. O mAP@0.5:0.95, que mensura a precisao das bounding boxes sob thresholds mais
rigorosos, limitou-se a 0,0912, sinalizando que a localizagdo espacial dos sinais sofre

degradagdo expressiva na presenga de fundos complexos.

O recall de 0,5334 mostrou que o modelo detectou pouco mais da metade dos sinais
quando exposto a fundos ruidosos, a precision de 0,5050 revela que cerca de metade das
detecgoes correspondem a FP, mantendo o padrdo de excesso de detecgdes ja observado no
cenario controlado (Precision 0,3221), agora combinado com a redugdo do Recall. Esses
valores traduzem a dificuldade do modelo em discriminar as regides de interesse como as maos

e tronco dos elementos visuais concorrentes presentes no fundo.

O Mean IoU de 0,6267, embora inferior ao do cenario controlado 0,8056, permanece
acima do threshold 0,50, o que sugere que, nos casos em que o modelo de fato detecta um sinal
em fundo ruidoso, a delimitacdo espacial da bounding box preserva sobreposi¢do razoavel com

a anotagao ground truth.

O aumento do FPS de 104,87 no cenario controlado para 626,2 no fundo ruidoso refletiu
a reducdo do volume de predi¢des geradas pelo modelo, uma vez que a etapa de pods-
processamento de detec¢des depende do numero de candidatos produzidos. Esse ganho de
velocidade, contudo, ndo representa melhoria de desempenho, sendo consequéncia da
incapacidade do modelo de identificar sinais com confianga suficiente em fundos nao

controlados.

Essa limitagdo apontou diretamente para a necessidade de incorporar imagens com
fundos variados ao conjunto de treinamento em trabalhos futuros. O dataset j& inclui imagens
com fundos ruidosos que ndo foram empregadas nesta etapa experimental, e sua integracdo ao

treinamento tende a elevar a robustez do modelo frente a variagdes de cendrio.

Em um contexto real de uso do sistema para teleatendimento de emergéncia, a

padronizacdo do fundo de captura, por exemplo, com superficie lisa ou chroma-key no posto de
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atendimento, pode configurar uma medida operacional factivel, capaz de atenuar essa limitagao

enquanto o modelo ndo dispuser de treinamento com maior diversidade de fundos.

4.8.3 Limitagoes da comparagdo com baselines

A comparagdo experimental descrita na subsegdo 4.5 apresentou uma limitagdo quanto
as condigdes de transfer learning, pois o YOLOVS e o Faster R-CNN foram inicializados com
pesos pré-treinados no COCO, um dataset voltado a detecgdo de objetos, ao passo que o
DETR-Custom e o DETR Original utilizaram apenas pesos provenientes do ImageNet, restrito

a classificacao de imagens, com o médulo Transformer treinado integralmente a partir do zero.

Essa diferenga implicou que os modelos inicializados com pesos do COCO ja possuiam
representacdes internas ajustadas a tarefa de detec¢do, o que lhes conferiu vantagem na

velocidade de convergéncia.

4.8.4 Recomendagoes para trabalhos futuros

A partir dos resultados obtidos e das limitagdes observadas neste estudo, sugeriram-se

as seguintes investigagoes futuras:

Incorporag@o de mais sintéticos, com a geragao de frames correspondentes aos 20 sinais
executados por avatares de caracteristicas distintas, tons de pele, idade, angulos de execugao
dos gestos, roupas, grau de iluminagdo. Tal estratégia elimina a exigéncia de submissdo a

comité de ética e favorece a diversificacdo do dataset.

Gravagdes com multiplos sinalizadores reais: sugere-se a captacdo de videos com, no
minimo, quinze sinalizadores de biotipos, faixas etdrias e estilos de sinaliza¢do diversos, em
ambientes heterogéneos, a fim de mensurar a capacidade de generalizacio do modelo sob

condicdes ao uso cotidiano.
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Crescimento do vocabulario reconhecido: recomenda-se a inclusdo progressiva de
classes para além das 20 vinculadas ao contexto de emergéncia, com monitoramento do

comportamento das métricas de desempenho a medida que o repertorio lexical se expande.

Incorporacao de informacdo temporal por meio de arquiteturas que processem
sequéncias de frames em vez de imagens estaticas, como redes recorrentes acopladas ao DETR,
de modo a capturar a direcdo do movimento em sinais que dependem dessa informacgao para
serem distinguidos. Os erros estruturais observados nesta pesquisa, especialmente as confusdes
persistentes entre os pares voltar e avangar, evidenciam que um Unico frame nao ¢ suficiente
para desambiguar sinais que compartilham a mesma CM e diferem apenas pela dire¢do do

gesto.

Investigacdo de configuragdes intermedidrias do DETR-Custom: indica-se a avaliacao
de arquiteturas com 2 a 4 camadas de encoder/decoder ¢ dimensdes ocultas intermediarias, de
modo a tragar uma curva entre capacidade representacional e custo computacional, assim

identificando a configura¢ao mais adequada a cada cenario de aplicagdo.

Fazer teste de inferéncia em hardwares diferentes ao de referéncia, sendo necessaria

validacao em dispositivos com recursos mais limitados.

Avaliagdo com multiplos sinais simultaneos por frame, cendrio que pode ocorrer em

comunicagdes mais complexas.

Avaliagdo com usuarios surdos, por meio da condugao de uso da solugdo com membros
da comunidade surda em cenario simulado de emergéncia, condicionados a aprovagdo prévia
de comité de ética, com o objetivo de verificar tanto a precisdo do reconhecimento quanto a

usabilidade da interface pelo publico-alvo.

4.9 Validaciao da Hipotese

A hipotese de pesquisa que o DETR-Custom alcangaria o reconhecimento de 20 classes
de sinais de Libras com mAP@0.5 > 0,80 e F1-Score médio > 0,80, a0 mesmo tempo em que

manteria FPS > 15 e laténcia < 50 ms.

A Tabela 28 consolidou os resultados da validagdo com base no Experimento 3, que

constitui a avaliacao mais rigorosa do estudo por incorporar variabilidade entre sinalizadores.
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Tabela 28: Validacdo dos critérios da hipotese — Experimento 3.

Critério Valor Obtido Margem Status
mAP@0.5 > 0,80 0,9114 +13,9% ATENDE
F1-Score>0,80 0,4702 -41,2% NAO ATENDE

FPS>15 104,87 7,0% ATENDE
Laténcia < 50 ms 9,54 ms 5,2x ATENDE

Fonte: Resultados da pesquisa (2025).

Dos quatro critérios da hipotese, trés foram atendidos no Experimento 3, e a hipotese de
pesquisa foi parcialmente confirmada. A analise individual de cada critério revelou os pontos

em que a arquitetura customizada se mostrou suficiente e aqueles em que demandou ajustes.

O mAP@0.5 confirmou-se com margem de 13,9% acima do threshold 0,80, atingindo
0,9114, indicando que o modelo identificou corretamente os sinais de Libras na maioria dos
casos sob o critério de loU > 0,5 evidenciando que o DETR-Custom, mesmo com encoder €
decoder reduzidos a uma tUnica camada e dimensdao oculta de 256, manteve capacidade

representacional suficiente para discriminar corretamente as 20 classes de sinais.

O FPS de 104,87 ultrapassou em 7,0 vezes o requisito minimo de 15 frames por
segundo, enquanto a laténcia de 9,54 ms se situou 5,2 vezes abaixo do limite estipulado de 50
ms, atendendo aos critérios de tempo real necessarios para uma aplicagdo assistiva, sustentando
a viabilidade do modelo em aplicagdes como o atendimento emergencial visado pelo trabalho,

e validaram o objetivo central da customizagdo proposta.

O FI-Score, ao contrario, foi refutado com valor de 0,4702 contra o threshold 0,80,
déficit de 41,2%, resultado proveniente do desequilibrio entre Recall 0,9993 e Precision 0,3221,
causado pelo elevado nimero de FP gerados pelo modelo no experimento 3 (2.962 FP contra
1.198 VP). Esse desequilibrio decorreu da combinacdo entre o nimero reduzido de object
queries da arquitetura customizada, calibrado para favorecer eficiéncia computacional, € a
maior variabilidade visual introduzida pelos perfis sintéticos no Experimento 3. O modelo
passou a propor mais deteccdes do que o necessario diante de cenarios visuais menos

previsiveis.

A comparagdo com as arquiteturas de referéncia (subsecdo 4.5) revelou que o
DETR-Custom apresentou desempenho competitivo em velocidade frente as arquiteturas
Transformer e CNN tradicionais, com o fator de 2,0x em relagdo ao DETR Original e 6,9x em
relagdo ao Faster R-CNN, mas ficou abaixo do YOLOvS 153,74 FPS tanto em velocidade

quanto em mAP@0.5 0,9205. Em precisdo de localizagdo sob loUs mais exigentes
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(mAP@0.5:0.95), o DETR-Custom apresentou o menor valor entre os quatro modelos

avaliados.

Os resultados apoiaram parcialmente a ideia central do trabalho. Uma versao
customizada do DETR, com redugdo de seis para uma camada de encoder e decoder e dimensao
oculta de 256, atingiu desempenho aceitavel em mAP@0.5 e velocidade competitiva, atendendo
aos requisitos minimos de uma aplicagdo assistiva em tempo real voltada ao atendimento de
emergéncia em ambiente controlado, ainda que com limitagdes em Precision e em precisao de

localizacao sob loUs estritos.

E relevante ressaltar que a validagdo dos critérios da hipotese foi conduzida em cenario
controlado com fundo verde padronizado. Um teste adicional de robustez (sub-subsecao 4.8.2)
demonstrou que o desempenho do modelo ¢ sensivel a variagdes de fundo, com mAP@0.5
reduzido para 0,4107 quando avaliado sobre imagens com fundos ruidosos ndo presentes no
treinamento. Essa constatacdo delimitou o escopo de aplicagdo dos resultados validados: os
critérios atendidos da hipdtese aplicam-se a cendrios com fundo controlado, como postos de
atendimento com fundo padronizado, e a generalizagdo para cendrios com fundos variados

requer a inclusao dessas condigdes no treinamento, conforme discutido na sub-subsecao 4.8.2.

4.10 Consideracoes finais do capitulo

Este capitulo apresentou trés experimentos progressivos que avaliaram o DETR-Custom
desde a prova de conceito até a comparagdo experimental com baselines consolidadas,

utilizando o mesmo dataset com imagens geradas em condigdes controladas.

O modelo atingiu mAP@0.5 de 0,9114 no experimento 3. Valor que supera o necessario
estipulado na hipotese, ao mesmo tempo, fica abaixo de todos os modelos concorrentes (DETR
Original 0,9980; Faster R-CNN 0,9800; YOLOvS 0,9205). Porém quando avaliado a dimensao
computacional o DETR-Custom entregou 104,87 FPS com laténcia de 9,54 ms, atendendo aos
valores estipulados na hipdtese (FPS> 15, laténcia < 50 ms). Apresentou desempenho 2,0 vezes
mais rapido que o DETR Original e 6,9 vezes mais veloz que o Faster R-CNN, porém nesse

quesito nao performou melhor que o modelo do YOLOWS.
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A utilizagdo de perfis sintéticos no experimento 3 demonstrou um trade-off nitido. O
recall se manteve elevadissimo 0,9993 e o mAP@0.5 cumpriu o critério da hipdtese, mas a
precision caiu para 0,3221 e o FI-Score recuou para 0,4702. Indicando que o aumento de
variabilidade visual inflou os F/P. A estratégia de ampliar o dataset com sintéticos ¢, sim, viavel,
mas o custo em precisdo precisara ser mitigado em trabalhos futuros, sob pena de inviabilizar

a aplicagc@o em cendrios reais com exigéncia de baixa taxa de alarme falso.

Dos quatro critérios estabelecidos na hipotese, trés foram satisfeitos no experimento 3,
mAP@0.5, FPS e laténcia. O F'I-Score ficou abaixo do threshold. A analise de cross-attention
do decoder, que detalhada na subsegdo 4.6 e subsecdo 4.8.2, confirma que o modelo concentra
a atencdo nas regides anatdmicas pertinentes ao sinal em ambiente controlado. Ao mesmo
tempo, expoe sensibilidade a mudangas de fundo e ao tipo de sinalizador, fragilidade do modelo

treinado que os numeros de precisdo ja haviam denunciado.

Trés limitagdes merecem ser comunicadas com clareza, o dataset, mesmo expandido
com sintéticos, ainda varia pouco. Validar o modelo com sinalizadores reais e diversificados ¢
um passo necessario; os baselines baseados em CNN (YOLOVS e Faster R-CNN) se ampararam
em pesos pré-treinados no COCO, ao passo que o DETR-Custom partiu de pesos do ImageNet
com o modulo Transformer treinado do zero, dessa forma a comparacdo direta, possui essa
diferenca de ponto de partida, e deve ser analisada com essa ressalva metodologica; a
sensibilidade do modelo a fundos ruidoso nao presentes no treinamento derrubou o mAP@0.5
para 0,4107, demarcando com precisdo o escopo atual do sistema, ambientes de fundo
controlado. Por fim, o vocabulédrio de 20 sinais, pensado para emergéncias, ¢ restrito pela
proposta do trabalho, investigar como a arquitetura se comporta com conjuntos maiores ou com

outros dominios de sinais demandara nova rodada de experimentos.
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5. FRONTEND DA APLICACAO

O Frontend do sistema foi desenvolvido utilizando-se a biblioteca React, na versao 19,
associada ao bundler Vite e ao framework de estilizagdo Tailwind CSS, o que resultou em uma
arquitetura de pagina unica (Single Page Application), alinhada a padrdes modernos do
desenvolvimento web. A navegacdo entre as telas ¢ gerenciada pela biblioteca React Router
DOM, com a configuragdo centralizada no componente App.jsx. A troca de dados com o
backend emprega a biblioteca Axios, a captura de video do dispositivo do usuario ¢ gerida pelo
pacote React-webcam, permitindo a conexao entre a interface e o modelo de reconhecimento

de gestos mantido no backend.

A estrutura interna do diretorio src/ segue o principio de separagdo de responsabilidades,
distribuido em trés camadas, a primeira camada de paginas (pages/), composta por oito telas
que correspondem aos estados navegacionais da aplicagdo, a segunda camada de componentes
(components/), que reune elementos reutilizdveis, entre os quais se destaca o
GestureTranscription.jsx, responsavel pela captura continua de frames via webcam e pelo envio
dessas imagens a AP de inferéncia para reconhecimento de sinais em Libras e a terceira camada
de recursos estaticos (assets/), reservada a midias e arquivos de suporte visual. Essa organizagao
em camadas contribui para a manutenibilidade do codigo e para a delimitagdo clara entre logica
de apresentacdo e logica de negocio, dois principios centrais na construcdo de interfaces

acessivelis e escalaveis.

Figura 16: Tela principal da aplica¢do do sistema.
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Fonte: Resultados da pesquisa (2025).
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6. CONCLUSAO

A pesquisa desenvolveu e avaliou uma prova de conceito para reconhecimento
automatico de sinais da Libras voltada ao atendimento emergencial. A fundamentacdo do
projeto foi adaptar a arquitetura DETR, nomeada de DETR-Custom para um modelo
computacionalmente leve, capaz de operar proximo do tempo real mesmo em hardware com

recursos limitados.

O trajeto metodologico incluiu a montagem de um dataset proprio com 20 sinais,
sinalizados pelo autor e anotados manualmente, depois diversificados utilizando perfis
sintéticos gerados por modelos generativos. Para preservar a integridade dos subconjuntos de
treino, validacdo e teste e conter o risco de data leakage, definiu-se um protocolo especifico de
divisdo. A arquitetura DETR-Custom partiu de uma simplificac¢do estrutural do DETR original,
com menos camadas no encoder ¢ no decoder, redugao da dimensdo oculta, de modo a

equilibrar eficiéncia computacional e acuracia dentro do dominio restrito da aplicagdo de teste.

A avaliacdo comparativa entre o desempenho determinado na hipodtese e o efetivamente
obtido pelas customizagdes propostas revelou uma confirmagao parcial. Treinado com o dataset
diversificado (autor + perfis sintéticos), o mAP@0.5, com threshold planejado de 0,80 obteve
0,9114, superando o planejado em 13,9%. O FPS minimo delimitado ¢ de 15 frames por
segundo e obteve-se 104,87, sete vezes acima do planejado. O teto de laténcia maxima
estipulado ¢ de 50 ms por imagem e obteve-se 9,54 ms, 5,2 vezes abaixo do limite. O F'/-Score
possui um threshold planejado de 0,80 e obteve 0,4702, déficit de 41,2% em relagdo ao
planejado. J& em comparacdo aos baselines, o DETR-Custom apresentou o menor mAP@0.5
entre os quatro modelos (0,9114 vs. 0,9980 do DETR Original, 0,9800 do Faster R-CNN e
0,9205 do YOLOvS). Em velocidade, superou o DETR Original (104,87 vs. 52,39 FPS) e o
Faster R-CNN (104,87 vs. 15,30 FPS), mas ficou abaixo do YOLOvS (104,87 vs. 153,74 FPS).
Em relagcdo ao tempo de inferéncia o DETR-Custom apresentou um desempenho superior em
relagdo aos modelos DETR Original (9,54 ms vs. 19,09 ms) e o Faster R-CNN (9,54 ms vs.
65,38 ms), mas ndo superou o YOLOVS (9,54 ms vs. 6,50 ms).

A andlise de interpretabilidade, ancorada nos mapas de cross-attention do decoder,
forneceu indicios qualitativos de que, com fundo controlado, o modelo direciona a atengdo para
as regioes anatomicamente pertinentes a execucao dos sinais. Quando se introduziram fundos

ruidosos, a sensibilidade a essa mudanga ficou evidente. A constatacao reforca a necessidade
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de incorporar diversidade de cendrios ao conjunto de treinamento para aplicagdes fora de

ambientes controlados.

A hipdtese de pesquisa confirmou-se parcialmente, pois o0 DETR-Custom atendeu a trés
dos quatro critérios quantitativos (mAP@0.5, FPS e laténcia), mas o F/-Score permaneceu
abaixo do patamar definido. Ainda assim, os resultados demonstram que customizar
arquiteturas Transformer para dominios especificos e vocabularios controlados pode gerar
solucdes adequadas a dispositivos com poucos recursos computacionais, mesmo que ajustes
adicionais sejam necessarios para equilibrar Precision e Recall em cenarios de maior

variabilidade visual.

O trabalho contribuiu na area tecnoldgica ao suprir uma lacuna da literatura, levando o
DETR ao reconhecimento de Libras em contexto pratico e propondo uma versao customizada
validada experimentalmente. A metodologia de construcdo de dataset com dados sintéticos
também representa um caminho replicavel para cenarios com escassez de amostras. Na area
social, a solucdo configura-se como tecnologia assistiva com potencial para reduzir barreiras
comunicacionais em situagdes de emergéncia, alinhando-se as ODS relativos a inclusdo e ao

acesso a justiga.
Algumas limitagdes precisam ser registradas.

O dataset foi construido a partir de um Unico sinalizador juntamente com mais trés perfis
sintéticos gerados por modelos generativos, embora a diversificagdo tenha ampliado a
variabilidade, o dataset permaneceu restrito a um numero reduzido de sinalizadores, biotipos e
estilos de sinalizagdo. Em teste com um perfil sintético diferente dos utilizados no treino do
modelo, com caracteristicas fisicas, roupas diferentes apresentou desempenho inferior no

experimento.

O treinamento e a validacdo foram conduzidos em fundo verde controlado (chroma-
key). O teste de robustez com fundos ruidosos (sub-subsecao 4.8.2) demonstrou uma queda de
desempenho, com mAP@0.5 caindo de 0,9114 para 0,4107. Os resultados desta pesquisa
aplicam-se a cenarios com fundo controlado, e a generalizagdo para ambientes mais complexos

requer a inclusdo dessas condi¢gdes no treinamento do modelo.

A redugcdo do numero de object queries, adotada para beneficiar a eficiéncia
computacional, contribuiu para o excesso de FP observado no Experimento 3. O desequilibrio
entre Recall (0,9993) e Precision (0,3221) evitou que o F'/-Score estabelecido na hipotese fosse

atingido. Ajustes na configuragdo de object queries e estratégias de filtragem pds-deteccao sao
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necessarios para que o modelo opere de forma equilibrada em cenarios de maior variabilidade

visual.

O vocabulério ficou restrito a 20 sinais associados ao contexto de atendimento
emergencial. Embora adequado para uma prova de conceito, esse escopo cobre uma fragao
pequena do 1éxico da Libras necessario para comunicagdo em cendrios reais. Adicionalmente,
o processamento independente de frames dificultou o reconhecimento de sinais que se
distinguem apenas pela direcdo do movimento, como os pares voltar e avancar, conforme

observado nos resultados.

A comparacdo com YOLOvS e Faster R-CNN foi conduzida sob condig¢do assimétrica
de transfer learning, pois esses modelos foram inicializados com pesos pré-treinados em

COCO, enquanto o DETR-Custom e o DETR Original utilizaram apenas pesos do ImageNet.

Finalmente, toda a avaliagdo ocorreu em ambiente simulado, sem validagdo com

usuarios surdos em cenarios reais de atendimento emergencial.

Os resultados obtidos e as limitagdes identificadas indicam frentes especificas de

continuidade para esta pesquisa:

a) Expandir e diversificar o dataset, incorporando videos de multiplos sinalizadores
reais e avatares sintéticos adicionais, com maior variedade de biotipos, angulos de
execugao e, sobretudo, fundos complexos e ndo controlados, para elevar a robustez

e a capacidade de generalizacdo do modelo.

b) Ajustar o nimero de object queries e investigar estratégias de filtragem pos-detecgdo
com o objetivo de reduzir FP e recuperar o equilibrio entre Precision e Recall,

viabilizando o critério de F/-Score em cenarios de maior variabilidade.

¢) Ampliar progressivamente o vocabulario para além do contexto emergencial basico
e examinar como o DETR-Custom se comporta diante de um espago de classes

expandido.

d) Investigar arquiteturas intermediarias, variando o numero de camadas e as
dimensdes ocultas, a fim de mapear o frade-off entre capacidade representacional e

custo computacional.

e) Realizar testes de usabilidade e de precisdo com membros da comunidade surda em
ambiente simulado de atendimento emergencial, mediante aprovacao de comité de

ética.
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f) Explorar técnicas de compressao de modelos e plataformas de hardware alternativas
para avaliar a viabilidade de execugdo do sistema em dispositivos moveis de menor

capacidade computacional.

Este trabalho demonstrou que um sistema de reconhecimento de sinais de Libras
baseado em uma arquitetura DETR customizada ¢ tecnicamente viavel, o artefato entregue,
software, modelo treinado, AP/ de comunicagdo e interface de simulagdo constitui uma prova
de conceito promissora. Os resultados obtidos estabelecem uma base para o desenvolvimento
de ferramentas assistivas mais robustas e de maior cobertura lexical, capazes de contribuir para

a constru¢ao de uma sociedade mais inclusiva.
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APENDICE A - PARAMETROS FONOLOGICOS E CONFIGURACOES DE SINAIS
EM LIBRAS

Este apéndice reune a descri¢ao dos cinco parametros fonologicos dos 20 sinais de
Libras selecionados para o estudo, conforme detalhado nas se¢des 2.1.2 e 2.1.4. Os parametros
documentados compreendem a Configuragdo de Mao (CM), o Ponto de Articulagdao (PA), a
Orientacdo da Palma (OM), o Movimento (M) e as Expressoes Nao Manuais (ENM), elementos

fundamentais para a caracterizacdo linguistica dos sinais analisados.

O descritivo completo encontra-se disponivel em repositorio aberto: SANTOS, R. W.
Descricao fonologica dos sinais de Libras para reconhecimento em atendimento emergencial.
Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em:
https://zenodo.org/records/21069763.

As figuras a seguir apresentam a representa¢do visual de cada um dos 20 sinais,

totalizando 20 figuras com a descricao sistematica dos cinco pardmetros fonologicos.

APENDICE B — SCRIPT DE TREINAMENTO

Este apéndice retine o script de treinamento utilizado para o desenvolvimento da
arquitetura DETR-Custom proposta nesta dissertacdo, conforme detalhado na sec¢dao 3.4. O
script automatiza o processo de treinamento do modelo, incluindo o carregamento do dataset
de sinais em Libras, a configuracdo dos hiperparametros, o ciclo de otimizagdo e o salvamento
dos pesos ao final de cada época, garantindo a reprodutibilidade dos experimentos e a

padronizacao das condigdes de treinamento.

O codigo-fonte completo e as dependéncias associadas encontram-se disponiveis em

repositorio aberto:
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SANTOS, R. W. Script de treinamento para detec¢do de sinais em Libras utilizando
arquitetura DETR-Custom. Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em:
https://zenodo.org/records/21069763.

APENDICE C - VERIFICACAO AUTOMATIZADA DE DATA LEAKAGE

Este apéndice apresenta o script automatizado utilizado para a verificagao de auséncia
de data leakage entre os subconjuntos de treino, validagdo e teste do dataset, conforme
procedimento metodologico descrito na se¢ao 3.3.4. O script compara os nomes de arquivo
entre os trés pares possiveis de partigdes (treino x validagao, treino x teste e validagao X teste),
retornando a mensagem "NENHUM DATA LEAKAGE ENCONTRADO" em caso de sucesso
ou, na hipdtese de deteccdo, a listagem completa dos arquivos duplicados, discriminados por

par de partigdes.

O codigo-fonte completo, que assegura a reprodutibilidade do procedimento de

validacdo, encontra-se disponivel em repositorio aberto:

SANTOS, R. W. Script de verificacdo automatizada de data leakage em dataset de
reconhecimento de sinais em Libras. Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763.
Disponivel em: https://zenodo.org/records/21069763.

A execugdo do script € realizada por meio do comando bash verify data leakage.sh,
sendo necessario o ajuste prévio da varidvel DATASET PATH para o diretorio local do dataset.
O arquivo completo encontra-se no diretorio scripts/verificacao/ do repositorio, juntamente com

instrucoes de uso e exemplos de saida esperada.

APENDICE D — EXEMPLOS DE IMAGENS ANALISADAS PARA MAPAS CROSS-
ATTENTION

Este apéndice retine exemplos das imagens utilizadas na analise de interpretabilidade

por cross-attention do decoder, conforme apresentado na se¢do 4.6 da dissertagdo. O material
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estd organizado em trés categorias, correspondentes as condi¢des experimentais avaliadas:
imagens com fundo chroma-key (imagens/fundo verde/), imagens com fundos ruidosos
gerados via prompts (imagens/fundo ruidoso/) e imagens com fundo ruidoso acrescidas de

terceiro elemento sintético (imagens/fundo ruidoso sintetico/).
O material completo encontra-se disponivel em repositério aberto:

SANTOS, R. W. Imagens analisadas para mapas de cross-attention em reconhecimento
de sinais de Libras. Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em:
https://zenodo.org/records/21069763.

ANEXO A - IMAGENS DO PORTAL RAIS E METODO DE CONSULTA

Este anexo retine o fluxo de consulta ao Painel de Informagdes da Relacdo Anual de
Informagdes Sociais (RAIS), gerido pelo Ministério do Trabalho e Emprego (MTE), acessado
em 2025, utilizado para o levantamento quantitativo de intérpretes de Libras formalmente
registrados no Brasil. Os registros documentados compreendem as etapas de acesso ao sistema,
a selecdo dos filtros de busca para a ocupagdo de intérprete de lingua de sinais e a leitura do

quantitativo retornado.
O painel encontra-se disponivel em:

https://app.powerbi.com/view?r=eyJrljoiNjk3M2IwZDYtOGQzMSO00YmE1LWE3M2
MtZWRjODAANTK3YTQ2liwidCI6IjNIY zkyOTYSLTVhNTEINGYXxOC04Y WMSLWVmO
ThmYmFmYTk30CJ9

SANTOS, R. W. Procedimento de consulta ao Portal RAIS para levantamento de
intérpretes de Libras. Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em:
https://zenodo.org/records/21069763.
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ANEXO B — PESQUISA DAS IMAGENS SINTETICAS NO GOOGLE IMAGENS

Este anexo retine o resultado do procedimento de verificagdo realizado no buscador
Google Imagens para validacdo das imagens sintéticas geradas, com o objetivo de assegurar
que ndo correspondam a pessoas reais, conforme descrito na secdo 3.3.1 da dissertagcdo. Os
registros documentados compreendem as etapas de busca reversa por imagem para cada uma
das representacdes sintéticas utilizadas no estudo, confirmando que nenhuma delas corresponde
a individuos reais, o que assegura a natureza sintética do dataset ¢ a conformidade ética da

pesquisa.

Os resultados das buscas reversas encontram-se arquivados em trés arquivos PDF no

repositorio aberto do estudo:

SANTOS, R. W. Verificagdo de imagens sintéticas via Google Imagens. Zenodo, 2026.
DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em: https://zenodo.org/records/21069763.

ANEXO C — PROMPTS DE GERACAO DE FUNDOS RUIDOSOS

Este anexo retine o conjunto de prompts utilizados para a geracao sintética dos fundos
ruidosos empregados no estudo, elaborados com o auxilio do modelo de inteligéncia artificial
Gemini (Google) e renderizados no Google Labs ImageFX (modelo Imagen), conforme

descrito na secao 3.3.1 da dissertacao.

Os prompts documentados compreendem descrigdes textuais detalhadas de cenarios
visuais, organizados por categorias tematicas — incluindo Ambientes Urbanos, Comercial e
Varejo, Condi¢des Climaticas e Atmosféricas, Construgdo e Obras, Cultural e Histodrico,
Desastres e Resgate, Energia e Servicos Publicos, Espacos Educacionais, Esportes e Estadios,
Feiras e Espetaculos, Forcas de Seguranca e Militar, Industrial e Manufatura, Médico e
Hospitalar, Natureza e Paisagens, Pesquisa Cientifica e Laboratorios, Reciclagem e Residuos,

Restaurantes e Gastronomia, Tecnologia e Estidios, e Transporte e Aviacao.


https://zenodo.org/records/21069763
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Cada prompt foi estruturado com os campos: nimero de identificacdo, categoria, titulo
descritivo e especificagdo visual detalhada, contendo elementos como texturas, condi¢des de
iluminacdo, padrdes geométricos, cores predominantes e desafios especificos de segmentagdo
(por exemplo, reflexos especulares, fios finos, fumaga, padrdes repetitivos e baixo contraste).
O objetivo foi garantir diversidade e controle sistematico nas varidveis de fundo para uma

avaliagdo robusta do modelo de detecgao.

O conjunto completo de prompts encontra-se arquivado em formato estruturado (CSV)

no repositorio aberto do estudo:

SANTOS, R. W. Prompts elaborados com Gemini para geragao de fundos ruidosos no
Labs ImageFX. Zenodo, 2026. DOI: 10.5281/zenodo.21069763. Disponivel em:
https://zenodo.org/records/21069763.



