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Resumo:
A Lingua Brasileira de Sinais é um sistema linguistico legitimo e natural, utilizado pela comunidade
surda brasileira, de modalidade gestual-visual e com estrutura gramatical independente da Lingua
portuguesa falada no Brasil (Azeredo, 2006).
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN) é uma classe de redes neurais
artificiais multicamadas (Perceptron Multicamadas), consiste numa rede com uma ou mais camadas
ocultas entre a camada de entrada e a camada de saida. Para analise e classificacdo de imagens em uma
Perceptron Multicamada a entrada pode contar uma dimensao muito alta, por que a arquitetura da rede
ndo leva em consideracdo a estrutura espacial, ela trata os pixels de entrada no mesmo nivel
independente da distancia entre eles. Uma CNN usa conceito de campo receptivo local com base no
funcionamento do cortex visual biolgico (Hubel, D. H. et al Wiesel, 1962).
Para treinamento criou-se um script para transformar o dataset de imagens em um arquivo csv. Cada
linha no arquivo corresponde a um vetor, seu primeiro valor representa a classe, ou seja, a letra que sera
treinada, e as demais informac6es sdo os pixels da imagem, exceto pela primeira linha que deve conter
o0 cabecalho. Ao realizar a leitura da imagem para preencher o arquivo csv, as imagens passaram por um
redimensionamento, do qual foi alterado o nimero de canais, passando de 3 (RGB) para 1 em preto e
branco, ficando com a dimensao 64x64x1. A Rede foi implementada em python utilizando a biblioteca
Keras. A rede que melhor teve resultados foi a CNN com 04 camadas convolucionais.
A funcdo ReLU é definida como f(x) = max(0, x), onde x é o valor do neurénio. Ao aplicar essa funcéo
tem-se um pequeno problema de desativacdo precoce de neurénios. A ReLLU pode ser corrigida com a
funcéo Leaky ReL U, onde temos f(x) = max(ax,x), onde x é o valor do neurdnio e @ uma constante de
valor baixo, normalmente entre 0,01 e 0,2. A derivada da fungdo na regido negativa ainda é positiva
diferentemente da ReLU e assim € evitado desligamentos precipitados de neurénios, sendo possivel
obter melhores resultados e mais caracteristicas da imagem analisadas nas demais camadas. Essa
alteracédo trouxe uma melhoria no treinamento da rede em comparacgdo com valores de perda, no entanto
decidiu-se manter o uso da LReLU.
Estrutura criada, parametros treinamento definidos. A rede tem 500 épocas, foi utilizada a funcéo Early
Stopping, com objetivo observar a partir de uma época definida se o valor de perda se mantém estavel
para finalizar o treinamento de forma antecipada, evitando treinar excessivamente 0 modelo antes que
comece a aprender alguma regularidade aleatéria contida no dataset, problema conhecido como
overfitting, ou que o modelo seja incapaz de capturar a variabilidade dos dados (JABBAR, KHAN,
2014), chamado de underfitting.
O arquivo csv foi importado e dividido em duas partes, treinamento e validacdo. Para melhorar o
processo de treinamento durante as épocas foi utilizado o método de validacdo cruzada com o parametro
validation split, foi definido, 20% das imagens seriam utilizadas para validar o modelo.
Ao todo foram realizados quatro (4) testes alterando a estrutura da rede, treinados inicialmente com uma
camada convolucional, chegando até quatro camadas do modelo final.
No geral as quatros estruturas apresentaram alta acuracia e baixa perda na fase de treinamento, mas ao
inserir novas imagens, que nao fizeram parte do treinamento, a diferenca de acurécia entre os modelos
ficou mais evidente. Nos testes em real time o modelo ndo obteve a mesma acuréacia do que nos testes
controlados com o dataset criado.
Nos resultados obtidos observou-se pontos de melhoria. Ocorreu uma generalizacdo durante o processo
de reconhecimento devido ao dataset estar muito padronizado, sendo necessario ampliar e diversificar
ambientes e luminosidade.
E sabido que muitas palavras em LIBRAS possuem movimentos e expressdes faciais, dessa forma o
modelo aqui proposto deve ser aperfeicoado para anélise de imagens com movimento e reconhecimento
de palavras, termos e expressfes por meio da aplicacdo novas técnicas para obtencdo dos resultados
desejados.
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