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Resumo

No Brasil, os surdos representam cerca de 5% da populacdo, aproximadamente 9.7
milhdes de brasileiros. Apesar da Lingua de Sinais Brasileira (Libras) ser uma das lin-
guas oficiais do Brasil, o conhecimento e dominio de Libras entre pessoas nio surdas é
um obstdculo, gerando barreiras linguisticas no acesso a direitos basicos, especialmente
no acesso a servigos de saude. Isso motivou o desenvolvimento de politicas governamen-
tais que obrigam os prestadores de servicos a fornecer intérpretes de Libras para viabilizar
0 acesso a esses servicos por parte da comunidade surda. Todavia, esse tipo de solugdo
apresenta um custo de implantacdo e manutencao muito alto. Nessa perspectiva, se faz
necessdario o desenvolvimento de pesquisas e metodologias automatizadas para tradugao
automdtica de Libras. Assim, neste trabalho, propusemos uma metodologia para tra-
ducgdo continua de Libras. A solug¢do proposta ndo requer nenhum hardware adicional,
baseando-se inteiramente em imagens ou sequéncias de imagens (videos). Além disso,
foi introduzida um novo conjunto de dados para reconhecimento continuo de Libras, con-
tendo 10500 videos de 105 sentencas distintas no contexto de triagem clinica. Os experi-
mentos computacionais obtiveram um WER de 21,62 e uma acurdcia méxima de 92,68 %,
para um conjunto de testes com amostras e intérpretes nunca vistos pelo modelo durante
0 treinamento.

Palavras-chave: Acessibilidade, Libras, Aprendizado Profundo, Sequéncia-para-sequéncia,
Traducido Automdtica.






Abstract

In Brazil, the deaf represent about 5% of the population approximately 9.7 million
Brazilians. Despite the Brazilian Sign Language (Libras) being recognized as an offi-
cial language in Brazil, the knowledge and mastery of Libras among the non-deaf is an
obstacle, which ends up creating language barriers in accessing basic rights, especially
in accessing health services. This has motivated the development of government poli-
cies that oblige service providers to provide Libras interpreters to enable access to these
services by the deaf community. However, human-based approaches have a high imple-
mentation and maintenance cost. From this perspective, it is necessary to develop research
and automated methodologies for automatic translation of Libras. Thus in this work, we
proposed a methodology for continuous translation of Libras. The proposed methodology
does not require any additional hardware, relying entirely on images or image sequences
(videos). In addition, a new dataset for Continuous Sign Language Recognition (CSLR)
was introduced, containing 10500 videos of 105 distinct sentences in the context of cli-
nical screening. The evaluation experiments achieve a WER of 21.62, while maximum
accuracy of about 92.68% for a set of tests with videos and signers never seen by the
model during training.

Keywords: Accessibility, Libras, Deep Learning, Sequence-to-sequence, Machine
Translation.






Sumario

Sumario

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Simbolos e Abreviaturas

1

Introducao

1.1 Motivac@o . . . . . . . . e e e e e

1.2 Tema, Problema e Hipétese de Pesquisa . . . . . . .. ... ... ....
1.2.1 Hipétesede Pesquisa . . . . . . ... .. ... ... .......

1.3 Contribuicd0 . . . . . . . . . e e

L4 ESCOpO. . . . o o i i e e

1.5 EstruturadoTexto. . . . . . . .. ... ...

Embasamento Teorico

2.1 Linguade Sinais . . . . . . . . . . ...
2.2 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . ... .. ... .. .......
2.3 Sequéncia-para-Sequéncia. . . . . . . ... e e
2.3.1 Redes Neurais Recorrentes . . . . . . ... ... .........
232 RNN . e
2.3.3 Modelo Sequéncia-para-sequéncia . . . . . . . ... ... ...
2.3.4 Redes Neurais Transformadoras . . . . ... ... ........
2.3.5 Vision Transformers . . . .. ... ... ... ... .......
23.6 Funcdodecusto. . . .. ... .. ... ... ..
237 Regularizacdo . . . . . . . .. ...
24 ConsideracOes . . . . . . . . . e e e e

Trabalhos Relacionados
3.1 Contextualizagdo no Estadoda Arte . . . .. ... ... .........
32 Consideragdes . . . . . . ... .o e e e

Formalizacao do Sistema de Traducao

4.1 Tradugdo Automdticade Libras . . . . . .. ... ... ... .......
4.1.1 Inteligéncia . . . . . . . . . ...
412 Video . . . . . .

11
14
14
14
17
22
25
26
27
28

29
29
34



4.1.3
4.14

Glosa . . . . . . . e
CorpusParalelo . . . . .. ... ... ... .. ... ... ...

4.2 Etapas no Processo de Traducao Automadtica . . . . . . . . .. ... ...

4.2.1
422
423
424
4.2.5
4.2.6
4.2.7

Aquisi¢do de Dados Visuais . . . . .. ...
Pré-processamento de Imagens . . . . . . ... ...
Extracdo de Caracteristicas . . . . . . . . . . ... ... .....
Reconhecimento de Sinais . . . . . . ... ... ... .. ....
Glosa e Tradugao Intermedidria . . . . .. ... ... ......
Tradugdo para Portugués . . . . . .. ... .. ... .. .....
Refinamentos usando LLMs . . . . . ... .. ... ... ....

4.3 Consideracdes . . . . . . . i e e e e e e e

5 Implementacao
5.1 Basededados . . . . . . . . . .. ... e

5.1.1
5.1.2
5.13
5.14

Planejando e Criando a Basede Dados . . . . . . . .. ... ...
Pré-processamentodedados . . . . . . ... ..o
Processo de aumentacdo de dados . . . . . .. ... ... L.
Divisdiodabasededados . . . . . .. ... ... ... ...

5.2 Arquiteturas . . . ... .. e e e

5.2.1
5.2.2

Seq2seqcom GRU . . . . ... ... ... o oL,
Seq2seq com Redes Neurais Transformadoras . . . . . . .. . ..

5.3 Meétricasde Avaliagdo . . . . . . . ... Lo
54 Treinamento . . . . . . . . . ...

54.1
54.2

Fine-tuningdo LLaMA . . . . . . . .. .. ... ... ......
Resumo da Implementagdo . . . . . . ... ... ... ......

6 Experimentos e Resultados
6.1 Resultados . . . . . . . . . . ..

6.1.1
6.1.2

Impacto do Mecanismo de Atencao Visual . . .. ... .. ...
Refinamentocom LLM . . . . . . ... ... ... ... ...

6.2 Discussdes Sobre o Experimento e Resultados . . . . . . ... ... ...

7 Conclusao

7.1 Propostas para Trabalhos Futuros . . . . . . ... ... ... .......

Referéncias bibliograficas

43
43
43
44
45
46
47
47
51
56
57
58
58

61
61
64
65
67

69
70

71



Lista de Figuras

1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
29
2.10

4.1

5.1
52
53
54
5.5
5.6
5.7
5.8
59

6.1
6.2
6.3

Alfabeto manual de Libras. Fonte: . . . . .. ... ... ... ...... 2
Verbos direcionais em Libras. Fonte: . . . . .. ... ... ... .... 10
Componentes de uma tipica rede neural convolucional. Fonte: Autor . . . 13
Diagrama de uma célula recorrente. Fonte: Autor . . . . . ... ... .. 15
Diagrama de uma célula LSTM. Fonte: Autor . . . . . . ... ... ... 16
Diagrama de uma célula GRU. Fonte: Autor . . . . . . ... ... .... 17
Modelo Seq2Seq. Fonte: Autor . . . . . . .. ... ... ... ... ... 18
Fluxo de transformag¢des do modelo Seq2Seq. Fonte: Autor . . . . . . . . 19
Redes Neurais Transformers. Fonte: . . . . . .. .. ... ... ..... 23
Mecanismo Self-attention Mmulti-head. Fonte: . . . . . . .. ... ... 24
Rede Neural Vision Transformer. Fonte: . . . . . . ... ... ... ... 26
Tradugdo automadtica. Autor . . . . . . . . . ... ... 35
Projeto do conjunto de dados. Fonte: Autor . . . . .. ... ... .... 44
Processo de tokenizacdo e vetorizacdo das sentencas. Fonte: Autor . . . . 45
Processo de aprendizado de mdquina supervisionado. Fonte: Autor . . . . 47
Arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor . . . . ... ... ..... 48
Codificador da arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor . . . . . .. 48
Decodificador da arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor . . . . . . 49
Arquitetura Seq2seq com RNT. Fonte: Autor . . . .. ... ....... 52
Codificador da arquitetura com RNT. Fonte: Autor . . . . ... .. ... 53
Decodificador da arquitetura com RNT. Fonte: Autor . . . . . . ... .. 54

Métricas de treinamento e validacao para arquitetura Seq2Seq. Fonte: Autor 62
Métricas de treinamento e validacao para arquitetura RNT. Fonte: Autor . 62
Evolugdo do fine-tuning do LLaMA-3B para traducio da glosa em portu-

gués. Fonte: Autor . . . . . . .. ... 65

11






Lista de Tabelas

3.1
4.1

5.1
5.2
5.3

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

Trabalhos selecionados e suas métricas. . . . . . . . . . . . . . . . ... 33

Exemplos de textos em portugués e suas respectivas representacoes em

glosa. . ... 37
Transformagdes aplicadas aos dados de treinamento . . . . . . . ... .. 46
Especificagdo dos Hiperparametros . . . . . . . . .. ... ... ..... 57
Especificacoes do Hardware . . . . . . .. ... ... ... ....... 59
Métricas dos modelos estudados. . . . . . ... ... 61
Acuricia para diferentes métodos de regularizagdo. . . . . .. ... ... 63
Métricas dos modelos estudados. . . . . . .. ... 64

Exemplos de tradugdes de glosa para portugués usando o LLaMA adaptado. 66
Comparagao da métrica BLEU entre o conjunto de validacao generalista
do VLibras e um conjunto de dados especifico para o contexto da saide. . 66






Lista de Simbolos e Abreviaturas

AM:

ASL.:

BLEU:

CE:
CNN:
DL:
GPU:
GRU:
IA:

IBGE:

Libras:

LN:
LS:

LSF:

LSTM:

Mask:
MLP:
MSA:
MSE:
NLP:
PE:

PLN:

Aprendizado de Maquina
Lingua Americana de Sinais
Bilingual Evaluation Understudy
Cross-Entropy

Convolutional Neural Network
Deep Learning

Graphics Processing Unit

Gated Recurrent Neural Networks
Inteligéncia Artificial

Instituto Brasileiro de Pesquisas Geogréficas
Lingua Brasileira de Sinais
Layer Normalization

Lingua de Sinais

Lingua Francesa de Sinais
Long-short Time Memory
Miscara

Multi Layer Perceptron
Multi-Head Self Attention

Mean Squared Error

Natural Language Processing
Positional Encoding

Processamento de Linguagem Natural

vil



RNN:
RNT:

ViT:

ViViT:

WER:

WHO:

Recurrent Neural Network
Rede Neural Transformadora
Vision Transformers

Video Vision Transformers
Word Error Rate

World Health Organization



Capitulo 1

Introducao

A Lingua de Sinais Brasileira (Libras) € o meio de comunicagdo principal e, muitas
vezes, 0 Unico meio de comunicagdo disponivel para muitas pessoas, resultando em bar-
reiras de interac@o entre surdos e ndo-surdos. Essa assimetria gera problemas de acesso a
servigos bdsicos que sdo, muitas vezes, direitos fundamentais do ser humano, como edu-
cacgdo, seguranga e principalmente saide. A traducdo automdtica de lingua de sinais € um
campo de estudo muito importante, pois viabiliza uma melhor integracdo e comunicagdo
dessa parcela da populagdo, proporcionando-lhes uma melhor inclusdo social, garantindo,
assim, oportunidades iguais de acesso a bens e servigos.

Neste contexto, o presente trabalho propde uma solugdo baseada em video para a tra-
ducgdo automdtica de Libras, com o objetivo de viabilizar uma comunicag¢do bidirecional
entre surdos e nao-surdos e, com isso, melhorar o acesso de pessoas com deficiéncia au-
ditiva a servicos bdsicos, particularmente no contexto de saide.

Este capitulo apresenta a motivacao deste trabalho na Secdo 1.1, a definicdo do pro-
blema, as premissas e hipoteses de pesquisa na Se¢do 1.2, as contribui¢cdes na Secao 1.3,
a defini¢do do escopo do trabalho na Secdo 1.4 e, por fim, na Se¢do 1.5 € apresentada a
organizacdo deste documento.

1.1 Motivacao

Os surdos sdo considerados uma minoria linguistica por utilizarem como principal
meio de comunicagdo e expressao uma lingua de sinais, o que gera barreiras no acesso
a educacdo, saude e lazer, além de limitar a interacdo social, motivando discussdes e
estudos com o objetivo de proporcionar inclusdo social, educacional e de saude a esta co-
munidade, uma vez que representam um quantitativo significativo da populacao (de Souza
et al. 2017). No Mundo, de acordo com o Relatério Mundial sobre Audicdo (do inglés,
World Report on Hearing) de 2021 da Organizagdo Mundial da Sadde (do inglés, World
Health Organization - WHO) existem aproximadamente 1,5 bilhdes de pessoas com al-
gum nivel de deficiéncia auditiva, das quais 403 milhOes apresentam perda auditiva sig-
nificativa, o que representa cerca de 5,37% de toda a populagio mundial (WHO 2021).
No Brasil, segundo o censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica

Uhttps://www.who.int/publications/i/item/world-report-on-hearing



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

(IBGE)?, h4 aproximadamente 10 milhdes de brasileiros com algum tipo de deficiéncia
auditiva. Essa parcela representa cerca de 5,1% da populagdo brasileira, dos quais 2,7
milhdes apresentam um nivel de surdez profunda.

Esses dados, aliados ao fato de que os surdos sdo uma comunidade minoritéria lin-
guistica e cultural (de Souza et al. 2017) mostram que muitas pessoas surdas podem estar
enfrentando barreiras de comunicacdo, acesso a informacao e servigos publicos, especi-
almente servigos de saude. Uma das razdes para essa dificuldade € que as pessoas surdas
comunicam-se naturalmente através de linguas gestuais-visuais (ver Figura 1.1), denomi-
nadas linguas de sinais, e as linguas orais representam apenas uma “segunda lingua”.

A B C c D
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v 71
J K I | N U
) i (IS
(] P Q R s
T u v w x
Y Z

Figura 1.1: Alfabeto manual de Libras. Fonte: (Secco & Lino Ferreira da Silva Barros
2009)

As linguas de sinais (LS) sdo, de fato, linguas naturais e completas, com gramatica,
vocabuldrio e dialetos préprios, sendo dotadas de todas as fungdes sociais e mentais de
uma lingua falada, esse status foi consolidado desde a década de 60 com o trabalho pio-
neiro de (Stokoe 2005). As linguas de sinais, assim como todas as linguagens naturais,
surgem naturalmente. Por exemplo, Libras ndo € uma representacio mimica ou gestual da
Lingua Portuguesa, mas sim uma lingua diferente, apresentando todos os elementos lin-
guisticos necessdrios para tal classifica¢do, delimitada por um contexto cultural préprio e
diverso. No Brasil, formalmente, a Libras foi reconhecida como meio legal de comunica-
cdo e expressdo em todo territério nacional através da Lei N° 10.4363, de 24 de Abril de
2002.

As LS sdo naturais porque vém da interagdo natural e do convivio entre surdos, sendo
dotadas de capacidade para expressar e transmitir qualquer conceito concreto ou abstrato.
Cada pais apresenta sua propria lingua de sinais. No Brasil, a Lingua Brasileira de Sinais
(Libras); nos Estados Unidos, a Lingua Americana de Sinais (ASL); e na Franca, a Lingua
Francesa de Sinais (LSF), e assim por diante. Entretanto, as LS podem apresentar origens
histéricas e influéncias em outras LS, como, por exemplo, a Libras, que compartilha in-
fluéncias da LSF. Uma outra caracteristica compartilhada com linguas orais € a existéncia

Zhttps://cens02010.ibge.gov.br/
3http://www.planalto.gov.br/ccivily3 /leis /2002 /110436.htm



1.1. MOTIVACAO 3

de regionalismos. Isso significa que existem sinais que variam de acordo com a regido, a
idade e até o género de quem se comunica.

Problemas de comunicacdo interpessoal estdo presentes em todo o sistema de saude
brasileiro e tornam-se mais significativos quando englobam barreiras culturais e de lin-
guagem (Dias et al. 2017). Essa barreira € especialmente séria no contexto de sadde, ja
que uma comunicagdo eficiente entre o paciente e o profissional de saide é uma etapa
fundamental para o atendimento, diagndstico e acompanhamento do tratamento médico.
Apesar da Lei N° 10.436, de 24 de Abril de 2002, tornar o ensino de Libras obriga-
tério para cursos de licenciatura e eletivo para os demais cursos das diversas areas do
conhecimento, sdo poucos os profissionais que estdo aptos a manter uma comunicagao de
qualidade em Libras.

A problematica de integra¢do da comunidade surda também ganhou bastante atencao
do legislativo brasileiro. Projetos de leis como PLS 465/2017%, ainda em tramita¢io no
Congresso, altera a Lei N’ 10.0483, de 8 de novembro de 2000, torna obrigatdrio a oferta
de intérpretes de Libras em institui¢des publicas e concessiondrias de servigos publicos de
assisténcia a satide. Além disso, a PLS 155/2017°, obriga reparticdes puiblicas, empresas
concessiondrias de servigos publicos e instituicdes financeiras, os bancos, a contar com
intérpretes da Lingua Brasileira de Sinais.

Neste contexto, com a atuag¢do do poder publico, essa demanda social acarreta uma
demanda por solu¢des prontas para o mercado, pois a ndo adequagdo as normas pode re-
sultar em problemas juridicos e impactos negativos para empresas que, porventura, ndo
sigam as leis. Todavia, o cumprimento dessas leis estd sujeito a problemas de implan-
tacdo e manutengao das politicas de acessibilidade, tendo em vista que isso demandaria
uma quantidade consideravel de intérpretes humanos, além de um custo consideravel para
manter essa politica de acessibilidade operacional. Portanto, € necessdrio um processo de
pesquisa e desenvolvimento de novas ferramentas e tecnologias que possam suprir essa
demanda de forma economicamente vidvel.

Portanto, a questdo a ser investigada serd a traduc@o automatica continua de Libras
para a Lingua Portuguesa, um tema bastante pesquisado na literatura brasileira e mundial,
porém ainda em aberto, ndo havendo um método ou metodologia totalmente aceito e,
principalmente, ndo existindo solu¢des que atendam o usudrio final. Ou seja, a problemé-
tica investigada possui um forte apelo social, j4 que terd como objetivo final a facilitacao
do acesso a servicos de saude por parte da populagdo surda no Brasil.

O problema de traducdo automdtica de Libras ndo € trivial além de toda a comple-
xidade linguistica. Pessoas diferentes t€ém velocidades diferentes de reprodugdo, aliado
ao fato de que Libras € uma lingua relativamente nova, sem uma norma culta estabele-
cida. Esses fatos adicionam dificuldades a solucdo da traducdo continua de Libras, pois
exigem que um componente de inteligéncia seja altamente capaz de aprender as informa-
cOes espaciais e temporais nas sequéncias de sinais, sendo um problema que apresenta
intersec¢do entre as dreas de visdo computacional e processamento de linguagem natural.

Assim, esta tese apresenta uma investigacao sobre a viabilidade de uma arquitetura de

“https://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/-/materia/131721
>http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/I10048.htm
Ohttps://www25.senado.leg.br/web/atividade/materias/-/materia/129246



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

aprendizado profundo para traducdo continua de Libras, almejando uma forma de comu-
nicacdo dinamica e bidirecional, considerando que a tradug¢do do portugués para Libras
ja foi amplamente pesquisada, com solucdes puiblicas, como VLibras’ e privadas, como
Hand Talk® disponiveis para a sociedade e, portanto, possibilitar uma maior integrago
dessa parcela da populacdo a servigcos de satde. Essa arquitetura serd unificada em uma
arquitetura de aprendizado profundo treindvel fim-a-fim e, por fim, a tradugdo sera con-
tinua, ja que deverd tratar a dependéncia temporal e contextual que as linguas naturais
apresentam, o que significa que converte uma sequéncia de sinais em uma sequéncia de
texto.

Na literatura cientifica, especialmente no contexto brasileiro, estudos envolvendo a
traducdo automdtica de Libras baseados em técnicas computacionais ndo sdo inéditos;
porém, existe uma lacuna de resultados e, consequentemente, solu¢des maduras o sufici-
ente para serem aplicadas em cendrios reais, ou seja, que tragam um beneficio tangivel
para a sociedade e para pessoas surdas, que, muitas vezes, t€ém enorme dificuldade em ter
acesso aos seus direitos fundamentais.

No contexto de servicos médicos, essa barreira € evidenciada no contexto atual de pan-
demia da Covid-19, causada pelo virus SARS-CoV-2, em que a demanda por atendimento
médico aumentou drasticamente e foi parcialmente convertida em consultas médicas re-
motas (por exemplo, telessatide ou telemedicina); portanto, espera-se que uma solucio
automética de traducdo continua de Libras possa ajudar na comunicagdo entre um profis-
sional da saide que ndo domina Libras e um paciente surdo.

1.2 Tema, Problema e Hipotese de Pesquisa

A presente tese aborda a traducdo automadtica da Lingua Brasileira de Sinais no con-
texto da saude, com o objetivo de reduzir as barreiras de comunicacdo enfrentadas por
pessoas surdas durante o atendimento médico. Com base na motivacdo destacada acima
e com o objetivo de esclarecer o problema em questdo, foi formulada uma questdao de
pesquisa relacionado a essa tarefa, que resume o problema abordado neste trabalho. O
questionamento refere-se a possibilidade de traduzir automaticamente Libras para o por-
tugués, a partir de um video ou sequéncia digital de imagens. Finalmente, qual € a eficicia
de um tradutor automético em um cendrio de vocabulario médico?

Esse questionamento envolve a utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial para a
tradugdo automatica de sentengas em Libras no contexto da satide, especialmente em situ-
acOes nas quais um intérprete de Libras ndo esta disponivel. O objetivo é desenvolver um
processo eficaz, capaz de fornecer traducdes precisas e compreensiveis a partir da capta-
¢do dos sinais através de uma sequéncia de imagens (video) de uma pessoa executando
os gestos, sem a necessidade de dispositivos adicionais, como luvas de captura de movi-
mento ou sensores especializados. A hipdtese deste trabalho € investigar se um sistema
de traducdo automatizada pode ser eficaz ao utilizar apenas a andlise visual dos sinais,
garantindo precisdo e acessibilidade para contextos criticos, como o ambiente de saude,

Thttps://www.gov.br/governodigital/pt-br/vlibras
8https://www.handtalk.me/br/
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em que a comunicagdo precisa e rapida é essencial.

Considerando esses aspectos e visando solucionar o problema em questao, propomos
o seguinte questionamento: € possivel realizar a traducao automaética de Libras utilizando
técnicas de inteligéncia artificial (IA) e visdo computacional, caso profissionais de saude
ndo estejam disponiveis? Assim, este trabalho concentra-se na abordagem desse questio-
namento, a partir do qual podemos formular a hipétese colocada a seguir.

1.2.1 Hipoétese de Pesquisa

A hipoétese formulada e discutida ao longo deste trabalho, visando responder os ques-
tionamentos de pesquisa previamente apresentados, pode ser expressa da seguinte forma:

E possivel realizar a traducdo automdtica da Lingua Brasileira de Sinais para o por-
tugués brasileiro utilizando uma estratégia de traducdo continua baseada em inteligéncia
artificial.

A demonstracao e validacao da hipétese proposta neste trabalho envolvem a definicao
e desenvolvimento de um sistema de tradu¢do automatica fundamentado na aplicagcdo
de técnicas de inteligéncia artificial, bem como técnicas de processamento de imagens e
visdo computacional, que possibilita a interpretacao dos sinais a partir de um video de uma
pessoa executando os gestos. Esse sistema visa realizar a traducdo automética de Libras
para o portugués brasileiro, de forma continua, sem necessitar de interven¢do humana, a
partir de um video, utilizando uma arquitetura baseada em aprendizado profundo.

1.3 Contribuicao

A contribui¢do Unica deste trabalho € a proposta de uma solu¢do de tradugdo automa-
tica para sentencas em Lingua Brasileira de Sinais no contexto da sadde, particularmente
util em situagdes nas quais um intérprete profissional nao estd disponivel. O resultado
final consiste em um sistema para a tradu¢do automatizada de Libras, com o objetivo de
reduzir as barreiras de acesso a servicos de saide. Este € um problema cotidiano enfren-
tado pelas pessoas com deficiéncia auditiva. Para alcancar essa proposta principal, uma
série de estudos e desenvolvimentos foi realizada. Esses esforcos resultaram em técni-
cas, metodologias, e outras contribui¢des parciais, que também podem ser consideradas
como sendo resultados relevantes desta tese e foram implementados e testados ao longo
do doutorado, destacando-se:

1. Realizacdo de uma extensa revisdo da literatura sobre as principais estratégias rela-
cionadas a traduc@o automdtica de linguas de sinais para linguas escritas ou orais,
possibilitando uma compreensao aprofundada dos desafios e solugdes existentes.

2. Concepgdo e implementacdo de uma abordagem para a tradu¢@o automatica conti-
nua de Libras para linguas escritas ou orais, buscando viabilizar um sistema capaz
de realizar tradugdes com precisdo e fluidez, essencial no contexto dindmico dos
atendimentos em saude.

3. Criagao e organizacdo de bases de dados especificas para o problema do reconhe-
cimento continuo de sinais da Lingua Brasileira de Sinais, incluindo a coleta e a
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anotacdo de videos que representam o uso de Libras no contexto da satde, garan-
tindo um conjunto de dados robusto e adequado ao treinamento dos modelos de
IA.

4. Realizacdo de avaliacOes quantitativas e qualitativas para medir a acuricia, precisao
e capacidade de generalizacao da solucdo proposta no reconhecimento continuo de
sinais. Essa avaliacdo foi essencial para validar a eficdcia do sistema, identificando
suas limita¢cdes e oportunidades de melhoria.

Esses resultados foram fundamentais para a constru¢do da solucdo principal, além
de destacarem a relevancia da pesquisa, proporcionando uma tecnologia que promove a
inclusdo, além de garantir a acessibilidade de pessoas com deficiéncia auditiva ao sistema
de satde, superando as barreiras comunicacionais de maneira automatizada e eficaz.

1.4 Escopo

Para tentar validar nossa hipétese de pesquisa, este trabalho concentra-se no desen-
volvimento de um sistema de tradu¢do automatica da Lingua Brasileira de Sinais, voltado
especificamente para o contexto da saide. A escolha do dominio de aplicacdo, restrito
ao ambiente de satde, busca reduzir a complexidade inerente a traducdo automaética de
uma lingua visual-espacial para uma lingua oral ou escrita. A comunicagdo em Libras
apresenta um vasto repertorio de sinais, variacdes regionais e significados contextuais.
Esses fatores tornam o reconhecimento e a tradu¢do um desafio significativo. Assim, ao
restringir a aplicacdo ao contexto da sadde, é possivel focar em um conjunto de sinais
e expressdes que, embora complexos, apresentam maior previsibilidade e especificidade.
Essa delimitacdo reduz a quantidade de varidveis a serem consideradas, facilitando tanto o
desenvolvimento de modelos mais precisos quanto a cria¢ao de bases de dados especificas
que atendam as necessidades do sistema de saude.

Além disso, a aplicac@o deste sistema destina-se a situagdes em que um intérprete de
Libras ndo est4 disponivel e ndo tem como objetivo substituir o trabalho de um intérprete
humano. O sistema foi concebido como um recurso complementar, que busca garantir o
acesso a comunicacdo em circunstancias em que um intérprete ndo pode estar presente,
contribuindo, assim, para a inclusdo e o atendimento adequado das necessidades dos pa-
cientes surdos. Dessa forma, pode ser utilizado em diferentes contextos do setor de saude,
como consultas médicas, atendimentos em hospitais, farmécias e postos de saide. Isso
promove uma comunica¢do mais acessivel e eficaz entre profissionais da satide e pacientes
com deficiéncia auditiva.

Com essa delimitagdo do escopo, € possivel ndo s6 reduzir a complexidade dos dados
de entrada e, consequentemente, o custo computacional associado ao treinamento dos
modelos, mas também garantir que o sistema atenda com mais eficiéncia as necessidades
criticas de comunicac¢do no ambiente de saude.
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1.5 Estrutura do Texto

Ap6s este Capitulo de introdugdo, a continuacio deste trabalho estd estruturada como
descrito a seguir. O capitulo 2 apresenta o embasamento tedrico, com a fundamentagao
necessdria para o desenvolvimento deste estudo. O capitulo 3 apresenta os trabalhos re-
lacionados com a tradug¢ao automatica de lingua de sinais para linguas orais. O capitulo
4 descreve a solugdo proposta neste trabalho e os principais componentes. O capitulo 5
descreve os aspectos implementacionais dos métodos utilizados para efetivagcdo do traba-
lho, incluindo detalhes da base de dados utilizada e as arquiteturas possiveis visionadas.
O capitulo 6 apresenta os resultados parciais obtidos até entdo sdo exibidos e discutidos.
Por fim, o capitulo 7 da lugar as consideracdes finais, os problemas encontrados, bem
como as limitagdes do trabalho e um cronograma proposto para o término do trabalho.
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Capitulo 2

Embasamento Teorico

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos que fundamentam este tra-
balho. Inicialmente, serdo expostas as principais caracteristicas, propriedades e conceitos
relacionados as linguas de sinais, especialmente a Lingua Brasileira de Sinais (Libras).
Em seguida, os sistemas de traducdo automatica serdo apresentados, destacando as prin-
cipais estratégias e métodos utilizados. Por fim, os principais conceitos relacionados ao
aprendizado profundo serdo apresentados.

2.1 Lingua de Sinais

As Linguas de Sinais (LS) s@o uma forma de comunicagdo que se desenvolveu como
alternativa a fala entre surdos e mudos. Contudo, embora muitas pessoas surdas possuam
a capacidade de fala, principalmente aquelas cuja deficiéncia auditiva foi adquirida apds
a primeira infancia, além de habilidades de comunicac¢do ndo verbal para se comunicar
com pessoas ouvintes, tais métodos de comunicagdo sdo geralmente inadequados para
comunicacao dentro da comunidade surda. Portanto, as maos se tornaram o principal
meio de comunicacao dentro dessas comunidades.

As LS sdo as linguas naturais das comunidades surdas, se configurando como a lin-
gua principal e as vezes como a Unica lingua que essa parcela da populacdo usa para
comunicacdes do dia a dia. As Linguas de Sinais sdo expressas através da combinacao de
um alfabeto manual, expressdes corporais, expressoes faciais € movimentos, sendo que
a variagdo de um tnico componente pode alterar completamente o significado do que se
deseja-se comunicar.

A Lingua de Sinais tem como meio propagador o campo gesto-visual, o que a di-
ferencia da lingua oral, que utiliza o canal oral-auditivo. Além dessa diferenca, também
apresenta antagonismos quanto as regras constitutivas. No entanto, a lingua de sinais deve
ser respeitada como lingua, pois assume a mesma funcao da lingua oral, a comunicagdo
(Dizeu & Caporali 2005). Assim como as linguas orais, cada pais tem sua lingua de si-
nais propria, formada e constantemente se adequando aos seus contextos socio-culturais,
sendo essa forma padrdao podendo ainda ser modificada por regionalismos e, com isso,
agregando outra caracteristica das linguas naturais, a sua nao estaticidade.

Diferente do que muitos imaginam as Linguas de Sinais ndo sdo simplesmente mimi-
cas e gestos soltos, utilizados pelos surdos para facilitar a comunicacdo, qualificacdo que
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s6 foi desconstruida recentemente a partir dos anos 60, inicialmente através do trabalho
de (Stokoe 2005), que argumentou que as linguas de sinais tem status de lingua, pois
elas sdo compostas pelos niveis linguisticos: o fonoldgico, o morfoldgico, o sintdtico e o
semantico.
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1sPERGUNTAR, 2sPERGUNTAR 3sPERGUNTAR;,- 3sPERGUNTAR;,
Eu pergunto a vocé Voce me pergunta  Ele pergunta a ele Ele pergunta a eles

Figura 2.1: Verbos direcionais em Libras. Fonte: (Felipe 2006)

Os sinais sdo formados a partir da combina¢do do movimento das maos com um deter-
minado formato em um determinado lugar, podendo este lugar ser uma parte do corpo ou
um espaco em frente ao corpo (Ramos 2004). Além disso, os sinais de uma lingua de si-
nais sdo compostos por diferentes fonemas, que sdo unidades basicas ou componentes no
qual um sinal pode ser decomposto. Para (Buttussi et al. 2007), cada sinal € unicamente
identificado pelos seguintes cinco fonemas:

1. Configuraciao de mao: esse parametro representa a posicdo e forma das maos e
dedos durante a reprodugdo de um sinal. Para (Felipe 2008), na Libras existem 64
configuracdes de mao. Cada configuracdo pode ser executada pela mao dominante
ou usando as duas maos, dependendo do sinal.

2. Ponto de Articulacao: representa a parte do corpo onde os sinais sao realizados,
sendo delimitada pela extensdo mdxima dos bragos do emissor, podendo estar lo-
calizado em alguma parte do corpo ou em um espago neutro vertical (do meio do
corpo até a cabeca) e horizontal (a frente do emissor).

3. Movimento: representa a forma em que a mao ¢ movimentada durante a execugao
do sinal, embora existam sinais estdticos em algum local e que ndo necessitam de
movimento para serem caracterizados.

4. Orientacao: representa a orientacio ou direcdo do movimento, ou seja, € o plano
em que a palma da mdo esta orientada.

5. Expressoes nao manuais: sdo expressoes faciais e corporais que podem ser usadas
como um trago diferenciador.

Dessa forma, um sinal de Libras € produzido pela combinacao desses 4 ou 5 fonemas,
sendo importante ressaltar que sinais de uma lingua de sinais, como em Libras, com sig-
nificados distintos, podem ter mais de um componente em comum e serem diferenciados
por um unico fonema. Esses elementos sdo conhecidos como articuladores em linguistica
(Malaia et al. 2018), sendo as maos os articuladores primérios de Libras (Karnopp 1999).

Os surdos possuem uma lingua prépria ndo compreendida pela maioria, as linguas
de sinais, vivendo assim numa condi¢do de bilinguismo, ou seja, os surdos sdo minorias
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linguisticas por se organizarem em associagdes onde o fator principal de integracdo € a
utilizacdao de uma lingua gestual-visual.

A Lingua de Sinais Brasileira (Libras) foi reconhecida através da Lei 10.436', de
24 de Abril de 2002, como sendo um meio legal de comunicacio e expressdo para a
comunidade de surdos brasileira. Sendo definida como o sistema linguistico de natureza
visual-motora, com estrutura gramatical propria, constituem um sistema linguistico de
transmissao de ideias e fatos, oriundos de comunidades de pessoas surdas do Brasil.

Libras € uma lingua de fato e direito, portanto, é candidata natural para aplicacdo de
tradugdo por maquina ou traducdo automatica, sendo um dos campos mais ativos da drea
de inteligéncia artificial. Um artefato de traducio por maquina € um software projetado
para realizar a traducdo de uma lingua fonte para uma lingua destino. Apenas recente-
mente, com o advento do aprendizado profundo, que esses softwares conseguiram atingir
padrdes de qualidade proximos da traducdo humana.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (do inglé€s, Convolutional Neural Network - CNN)
representam uma das arquiteturas de Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning -
DL) mais conhecidas e aplicadas, tendo aplicacdes nas dreas de visdo computacional, pro-
cessamento de linguagem natural, reconhecimento de padrdes, e rastreamento de objetos,
entre outras aplicagdes. As CNNs sdo particularmente adequadas para o processamento
de dados que possuem uma topologia 2D, em formato de grade (matrizes), tais como ima-
gens ou videos, e mais recentemente t€ém sido usadas para tarefas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN).

Uma rede neural pode ser entendida como sendo um processador distribuido massiva-
mente paralelo, composto de unidades de processamento simples que t€ém uma propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e disponibiliz-lo para uso. Os menos
céticos dizem que elas "assemelham-se"ao cérebro em dois aspectos fundamentais: i) o
conhecimento € adquirido pela rede de seu ambiente por meio de um processo de aprendi-
zado ou treinamento. ii) as for¢as de conexao entre os neurdnios, conhecidas como pesos
sindpticos, sdo usadas para armazenar o conhecimento adquirido (Haykin 2009).

Sua arquitetura é composta por unidades bésicas chamadas de perceptrons, um mo-
delo matematico apropriado para representar o neurdnio biolégico. As entradas do per-
ceptron corresponderiam aos dendritos, que possuem pesos ajustdveis via treinamento, e
as saidas, aos axonios. A saida ou processamento do neurdnio (Equacao 2.1) € computada
através da aplicacdo de uma fungdo de ativacdo sobre a soma ponderada das entradas do
perceptron e do viés com 0s seus respectivos pesos sindpticos, que gera um valor na saida
do neur6nio (Haykin 2009).

N

y=0 WO+ZW,'x,~ 2.1)
i=0

Thttp://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/2002/110436.htm
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As arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, considerando interliga¢do e disposicao
dos neurdnios, e ainda a constitui¢do de suas camadas, podem ser divididas em:

* Redes feedforward (alimentacdo para frente);
¢ Redes convolucionais;
* Redes recorrentes.

As redes feedforward representam o tipo de rede neural mais bdsica, sendo caracte-
rizadas por um fluxo unidirecional de dados (alimentacdo para frente), ou seja, a partir
dos dados de entrada, toda a informacgdo € propagada para frente, camada por camada,
até atingir a camada de saida da rede. Dependendo do tipo de problema que estd sendo
modelado, essa arquitetura pode possuir uma topologia simples ou de camadas multiplas.

Assim como as redes neurais cldssicas (Gardner & Dorling 1998), as redes CNNs
também sdo bioinspiradas, tendo seu funcionamento e organizagdo inspirados no cortex
visual humano. Neur6nios individuais responderiam a estimulos apenas em areas res-
tritas do campo visual chamadas de campos receptivos. As cole¢des desses campos se
sobrepdem para cobrir toda a drea visivel. Sendo naturalmente capazes de modelar de-
pendéncias espago-temporais através da aplicacdo de filtros de convolucao. Vale lembrar
que convolugdo é também a operacdo matemdtica usada para implementar o computo
de valores de correlagdo, que alguns cientistas evidenciam que pode ocorrer em forma
massiva no cortex cerebral (Marr 1982).

As redes CNN se diferem das redes neurais classicas feedforward pelo uso da ope-
racdo de convolucdo ao invés da multiplicacio matricial. Nessa topologia de rede, a
entrada € processada utilizando campos receptivos locais, aproveitando trés ideias impor-
tantes que podem melhorar um sistema de aprendizado de maquina: interacdes esparsas,
pesos compartilhados e representacdes equivariantes. Além disso, uma arquitetura con-
volucional usual ainda apresenta etapas de subamostragem espacial e normalizagdo, que
tém como objetivo reduzir a dimensionalidade espacial das representagdes e aumentar a
capacidade de aprendizado de cada camada individual da rede, respectivamente (LeCun
et al. 2015).

A operacao de convolugao € definida pela Equagao 2.2 para uma varidvel continua 7 e
pela Equacdo 2.3 para uma varidvel discreta ?;.

s(t) = (xw)(r) = / x(a)w(t —a)da 2.2)

(o)

s(ta) = (xxw)(tg) = Y, x(a)w(tq—a) (2.3)
a=—o0
onde x e w sdo funcdes reais de ¢ e t;. No contexto das redes CNNs, é mais comum usar a
forma discreta da equagdo da convolugdo. A principal aplicagdo das redes CNNs € para o
processamento digital de imagens, portanto, a operacdo de convolugdo é expandida para
2 dimensodes (2D):

S, j) = (K=0)(i,j) =YY 1(i+m,j+n)K(m,n) (2.4)
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onde S(i, j) denota a convolugdo do kernel K sobre a imagem /, indexado pela linha i e
coluna j, m e n indexam a linha e coluna do kernel K, respectivamente. Nesta formulacao,
o rebatimento do kernel da operacdo de convolugdo € desprezado. Portanto, essa operacao
¢ referida algumas vezes na literatura como correlacao cruzada.

Além da operacao de convolucdo, um tipico bloco convolucional apresenta algumas
operacoes adicionais. Tipicamente, essas operacdes sdo camadas de ativagio ndo-lineares
e as camadas de agrupamento (Figura 2.2). As camadas de ativa¢do ndo lineares sdo ca-
madas que aplicam fung¢des diferencidveis nao-lineares, sendo introduzidas para conferir
a rede a capacidade de aproximar relagdes que aparentemente sao ndo-lineares. Ja as ca-
madas de agrupamento ou camadas de subamostragem (do inglés, Pooling layers), sao
responsaveis por realizarem uma redugdo de dimensionalidade através de uma sumariza-
cdo estatistica do volume de entrada.

Entrada

v

Camada Convolucional

Convolugao

v

Ativagao nao-linear

v

Camadas de
Agrupamento

v

Préoxima Camada

Figura 2.2: Componentes de uma tipica rede neural convolucional. Fonte: Autor

Blocos convolucionais produzem mapas de caracteristicas (do inglés, feature maps),
que nada mais sdo do que representacdes particulares da entrada que enfatizam deter-
minadas partes da entrada. Essas representacdes sao de natureza hierdrquica, ja que as
caracteristicas sdo herdadas das camadas posteriores. Essa caracteristica faz com que as
redes CNN sejam conhecidas como extratores de caracteristicas ou codificadores. Ou
seja, blocos convolucionais pegam uma imagem como entrada € promovem um processo
de reducdo de dimensionalidade, gerando uma representacdo (embedding) que pode ser
usada para alimentar camadas completamente conectadas ou mesmo outras arquiteturas
de redes neurais, tais como as redes recorrentes.
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2.3 Sequéncia-para-sequéncia

Esta é uma classe particular de redes neurais artificiais que € especialmente ttil para
lidar com sequéncias, como por exemplo, sequéncias de texto ou de video. Primeiro,
apresentaremos as Redes Neurais Recorrentes e, em seguida, descreveremos a arquitetura
mais popular para tradu¢cdo automdtica: modelos sequéncia-para-sequéncia (do ingl€s,
sequence to sequence - (Seq2seq). Apresentaremos também algumas das melhorias que
tém sido propostas na literatura e que utilizamos neste trabalho, em particular os chama-
dos mecanismos de atencao.

2.3.1 Redes Neurais Recorrentes

Existem vérios tipos de problemas que ndo podem ser totalmente caracterizados por
dados pontuais ou estaticos devido a natureza sequencial desses dados, tipicamente séries
temporais, tais como: sinais elétricos, indicadores da bolsa de valores, sentencas de lin-
guagem natural, ou videos, todos os quais requerem informagdes temporais para serem
devidamente caracterizados.

Esses tipos de problemas nao podem ser modelados por redes neurais cldssicas do
tipo perceptron multicamadas (PMC ou Multi Layer Perceptron - MLP), pois esse tipo
de arquitetura ndo possui a capacidade de reter informacdes anteriores. Ou seja, sdo mo-
delos sem memoria, e dada a natureza desses problemas, o estado atual tem correlacdao
com pontos anteriores. Logo, fez-se necessdrio o desenvolvimento de uma nova arquite-
tura que tivesse a capacidade de contornar esse problema. Para isso, foram desenvolvi-
das e introduzidas as Redes Neurais Recorrentes, do inglés, Recurrent Neural Network -
RNN (Goodfellow et al. 2016).

2.3.2 RNN

Uma rede neural recorrente ¢ um modelo baseado em aprendizado profundo para pro-
cessamento de dados sequenciais. Suas principais caracteristicas sao a existéncia da pro-
priedade de memoria e da capacidade de ndo requerer entradas e saidas com tamanhos

fixos (Sherstinsky 2018) (Figura 2.3). Dado um conjunto de entradas xl,xz, ..., X" um
conjunto de ativagdes a’,al,... a™ e um conjunto de saidas y!,y?,...,y", as equacdes
que governam uma RNN sao definidas por:
a; = tanh(Wya;—1 +Wyx; +b
‘ (Whay—1 +Wx, +by) 2.5)

e = Wsay

onde Wy, Wy e Wy sdo as matrizes de pesos e by € o vetor de vieses. E possivel observar
que o cdlculo da ativacdo no tempo a; também leva em consideracdo a ativagdo do tempo
a;_1, dando assim a propriedade de memoria das RNN, pois todas as informagdes anteri-
ores também pesardo na predi¢do no tempo y¢. A ativagao no tempo ag € inicializada com
um vetor de zeros.
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Figura 2.3: Diagrama de uma célula recorrente. Fonte: Autor

Apesar de que, teoricamente, as redes RNN conseguem usar informagdes passadas
para fazer predicdes no presente, ou seja, possuem memoria, na pratica, essa capaci-
dade de memorizacio é profundamente afetada por um problema conhecido como dis-
sipacdo do gradiente (do inglé€s, vanishing gradient problem). Esse problema, para fins
praticos, pode ser visto como a dificuldade da rede em propagar informacdes. Ou seja,
a informacdo do tempo t ndo necessariamente requer afirmacdes de estados imediatos
t—1,t—2...t—10, mas sim de estados que j4 foram apresentados a um tempo conside-
ravel t — k e que provavelmente ja foram dissipados durante o processo de treinamento da
rede.

Para contornar esse problema foi desenvolvido na literatura um novo tipo de modelo
de rede recorrente denominado redes neurais com memoria de longo prazo (do inglés,
Long-short Time Memory - LSTM) tendo como principal caracteristica a capacidade de
lidar com longas dependéncias temporais e, portanto, amenizando o problema de dissipa-
cdo do gradiente (Goodfellow et al. 2016).

LSTM

Introduzidas por (Hochreiter & Schmidhuber 1997), as redes LSTM tém como sua
principal caracteristica a capacidade de processar sequéncias mais longas e complexas.
Essa capacidade € obtida com a adi¢do de portdes (do inglés, gates) que permitem contro-
lar o fluxo de informagdo entre as células, permitindo a rede aprender quando manter ou
esquecer determinada informacdo. Uma célula de uma rede LSTM (Figura 2.4) é derivada
da célula RNN (Figura 2.3). Porém, introduzindo os conceitos de portdo de atualizagdo
(do inglés, update gate) e portao de esquecimento (do inglés, forget gate). Esses por-
tdes tém como principal objetivo regular a quantidade de informacdo que serd mantida e
passada entre as células.

Dada a sequéncia x1,X3,...,Xm, ht_1 € ¢;_1, onde m € o comprimento da sequéncia,
x; € RY ¢ o vetor obtido pela concatenagdo de caracteristicas, hy_1 e ¢¢_1 sdo os estados
ocultos e o estado anterior da célula LSTM (h, e ¢, sdo iniciados com vetores com zeros),
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Xt

Figura 2.4: Diagrama de uma célula LSTM. Fonte: Autor

o novo estado oculto e novo estado da célula sdo computados pelo uso das seguintes
expressoes:

¢ = tanh(Welhy,, x:) + be)
ir = 6(Wilhy;,x:] + b;)

Jfi = G(Wf[hlwxl] +bf)
01 = S(Wolhy, xi] +b,)

Cr =1 xCr+ frxci—

hy = tanh(c;) * o

(2.6)

sendo ¢ a fungdo de ativacdo sigmoide e * denotando o produto de Hadamard. W,
Wi, Wo, W, € RNTOXN o536 matrizes de pesos e by, bi, be, be € RN sdo os vetores de
vieses. As matrizes de pesos e vetores de vieses s@o inicializados randomicamente e sao
atualizadas (aprendem) por um processo de otimiza¢do durante a fase de treinamento, N
¢ o tamanho da camada LSTM e d é a dimensao do vetor de caracteristicas de entrada.

GRU

As redes do tipo Unidade Recorrente Fechada (do inglés, Gated Recurrent Neural
Networks - GRU) (Chung et al. 2014), sdo uma alternativa as redes LSTM. Esse tipo de
rede € bastante similar a rede LSTM, sendo que os portdes de entrada i; e de esquecimento
fi sdo unificados em um tnico portdo de atualizacdo z¢. J4 o portdo de saida o¢ € removido
e substituido por um portdo de reinicializacdo (reset) r:

= G(Wz[htz,x,] + bz)
= G(Wr[hti,x;] + br) 2.7)
he =z x hy—1 + (1 — z¢) * tanh(Wy[r, * by, x; ] + by,)

sendo © a func¢do de ativacdo sigmoide e * denotando o produto de Hadamard. W,, W,
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he1

\_ J

Tt

Figura 2.5: Diagrama de uma célula GRU. Fonte: Autor

Wy, € RN+ XN 54 matrizes de pesos € by, by, by € RN s30 vetores de vieses. Matrizes
de pesos e vetores de vieses sdo inicializados randomicamente e aprendem por um pro-
cesso de otimizagdo durante a fase de treinamento, N € o tamanho da camada GRU e d é
a dimensdo do vetor de caracteristicas de entrada.

Uma rede GRU também € caracterizada por ter como saida seu proprio estado oculto
h¢ (ver Figura 2.5). Uma consequéncia natural do menor niimero de portdes sdo um menor
numero de parametros treindveis, portanto, apesar de apresentaram resultados parecidos,
GRU sao, no geral, mais faceis de serem treinadas, ou seja, apresentam um menor custo
computacional.

As redes LSTM ou GRU sdo uma das arquiteturas de aprendizado profundo mais
usadas para fins praticos, sendo uma das principais técnicas utilizadas na area de Proces-
samento Lingua Linguagem Natural e um dos principais fatores que trouxeram ganhos
expressivos na qualidade de servigos de traducdo automatica de texto. E, mais recen-
temente, passou a ter grande uso em modelos de classificacdo de ag¢des ou descri¢ao
de cenas a partir de video através das arquiteturas sequéncia-para-sequéncia (do inglés,
sequence-to-sequence - Seq2Seq).

2.3.3 Modelo Sequéncia-para-sequéncia

Os modelos de sequéncia a sequéncia (seq2seq)(Sutskever et al. 2014) mais comuns
sdo os modelos compostos de um codificador (do inglé€s, encoder) e um decodificador (do
inglés, decoder), que geralmente usam uma rede neural recorrente (RNN) para codificar
a sentenca de origem (entrada) em um tunico vetor, usualmente denominado na literatura
como vetor de contexto. Podemos pensar no vetor de contexto como sendo uma repre-
sentacdo abstrata de toda a sentenga de entrada. Este vetor € entdo decodificado por uma
segunda RNN que aprende a reconstruir a sentenga alvo (saida) gerando uma palavra de
cada vez. Uma representacdo usual de uma arquitetura Seq2Seq pode ser vista a seguir:
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Good morning < eos >

T T T

hy — z

i 1 | T f i f

< 508 > Bom dia < eos > < 508 > Good morning

Figura 2.6: Modelo Seq2Seq. Fonte: Autor

Descricao
O conjunto de treinamento consiste em uma lista de pares (x,z), onde X = Xy, ...,XT
¢ uma sequéncia origem de comprimento T ; e y = yy,...,yT € uma sequéncia destino de

comprimento. Dado x aprendemos para prevery.

Os vetores Vy e Vy sdo os vocabuldrios de origem e destino, e | V| e | Vy| seu respectivo
tamanho. Ey € RIVx*m ¢ Ey € RIVyI™ g50 as matrizes de embeddings? das sequéncias de
origem e destino. Essas matrizes sdo inicializadas aleatoriamente e treinadas em conjunto
com os demais parametros do modelo.

Codificador (Encoder)

O bloco de codificagdo € usualmente formado por uma rede recorrente, sendo mais
comum o uso de redes LSTM ou GRU, j4 que essas duas classes de redes recorrentes sao
mais resilientes ao problema da dissipa¢do do gradiente.

A rede recorrente do codificador recebe a sequéncia h(t) e produz outro vetor de
contexto denominado z(t). A cada passo de tempo, a entrada para o codificador é o
embedding da entrada atual e(x¢), bem como o estado oculto do passo de tempo anterior
h¢_1, e o codificador emite um novo estado oculto hy. Podemos pensar no estado oculto
como uma representagdo vetorial do video até o instante de tempo t. Portanto, podemos
representar o codificador como:

hy = encoder(e(x;),h;—1) (2.8)

Projeciio de um vetor de alta dimensdo (esparso) em um vetor de baixa dimenso.
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Figura 2.7: Fluxo de transformacdes do modelo Seq2Seq. Fonte: Autor

Decodificador (Decoder)

O bloco do decodificador € formado por outra rede recorrente, usualmente do mesmo
tipo usado pelo codificador. De posse do vetor de contexto hy = z, podemos comecar a
decodificé-lo para obter a sentenca destino (tradugdo). A cada passo de tempo t, a entrada
para o decodificador é o embedding d, da palavra atual d(y¢), bem como o estado oculto
do passo de tempo anterior s¢_1, onde o estado oculto inicial do decodificador sy, é o
vetor de contexto z, ou seja, o estado oculto inicial do decodificador € o estado oculto do
codificador final s9 =z = hy. Assim, semelhante ao codificador, podemos representar o
decodificador como:

sy = decoder(d(y;),si—1) (2.9)

No decodificador, precisamos ir do estado oculto s para uma palavra real, portanto,
a cada passo de tempo t, usamos para prever, 0 que pensamos ser a proxima palavra na
sequéncia, para isso é usada uma camada linear f:

Vo= f(st) (2.10)
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Funcio objetivo

A fung¢@o da rede recorrente € estimar a probabilidade condicional p(yy, ...,y X1, .., XT),

onde xp,...,X¢ € a sequéncia de entradae yyp, ...,y € a sequéncia de saida, os comprimen-
tos da sequéncia de entrada T’ e da sequéncia de saida T podem ser diferentes, portanto,
o modelo pode ser formalizado como:

P(y/x) HP)’z i|X) 2.11)

Sendo cada distribuicdo p(¥; = y¢|X) representada com um softmax sobre todos os
tokens do vocabuldrio. O processo de otimizacdo de uma rede Seq2Seq € feito através da
minimizacao do logaritmo da probabilidade de uma tradugdo correta y dado uma sequén-
cia de origem Xx:

T/
loss(x,y) = —log- P(y|x) = — Y logp(2 = z|x) (2.12)
l—l
Z loss(x,y) (2.13)
x,ye€D

onde D € o batch de treinamento. No processo de inferéncia, as tradugdes sao produzidas
a partir da traducao mais provavel, sendo dada por:

¥ = argmax p(y|x) (2.14)
y

Apesar da arquitetura Seq2seq ter resultados expressivos para traducdo automatica ela
apresenta um problema conhecido como bottleneck problem. Esse problema é causado
pela necessidade de capturar toda a informacdo da entrada em um tnico vetor de con-
texto hy = z de tamanho fixo, conforme o tamanho da entrada aumenta, fica mais dificil
comprimir toda a informacao importante da entrada nesse vetor. Consequentemente, seu
desempenho diminui com frases longas, pois 0 modelo acaba esquecendo partes importan-
tes. Esse problema pode ser enderegado dotando o modelo com a capacidade de enxergar
todos os estados ocultos a qualquer momento, sendo essa a ideia bdsica dos mecanismos
de atencdo.

Mecanismos de Atencao

O conceito de mecanismo de atencdo foi introduzido por Bahdanau et al. (2015) e se
tornou um conceito predominante na literatura das redes neurais, sendo um componente
essencial em diversas arquiteturas que vieram a surgir. Primeiro, na area de PLN (Vaswani
et al. 2017, Radford et al. 2019a) e posteriormente na drea de visdo computacional (Xu
et al. 2015, Hu et al. 2017). Assim como as redes neurais, o conceito de aten¢do tam-
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bém tem inspiracao bioldgica, ja que o nosso sistema visual tende a focar seletivamente
em algumas partes da imagem, enquanto ignora informacdes irrelevantes para algum de-
terminado contexto. Por exemplo, durante a execu¢do de um sinal de libras, as maos e
0 rosto recebem mais atenc¢do, pois como Vvisto na Secdo 2.1, estes sdo os dois grandes
elementos de um sinal.

O modelo de atencdo proposto por Bahdanau et al. (2015) foi concebido tendo a ar-
quitetura Seq2Seq como contexto. Basicamente, uma rede recorrente (codificador) pega
uma sequéncia de fokens X = X1, ..., Xt € faz a codificacdo dessa entrada em um vetor de
contexto h =hy, ... ht, que por sua vez é decodificado por outra rede recorrente (deco-
dificador) em uma sequéncia de saiday =yy,...,yt. Em cada posi¢do de tempo t, h¢ e s¢
sdo os estados ocultos do codificador e decodificador, respectivamente.

Nesse contexto, o mecanismo de atenc¢ao permite o decodificador acessar toda sequén-
cia codificada h = hy, ... hy. Em outras palavras, a sequéncia codificada é ponderada por
um vetor de contexto ¢;, priorizando posicdes em h onde existe informacao mais relevante
para predi¢do do préximo foken da sentencga. O vetor de contexto ¢; pode ser definido atra-
vés da férmula:

T
Ci = Z (Xl'jhj (2-15)
j=1

A distribui¢do de aten¢do o;; de cada posicdo & € calculado como:

exp(e;;
= T# (2.16)
il exp(eir)
onde,
ejj = vitanh(W,s;_1, Uah;) (2.17)

Além do mecanismo de atencao aditivo, também existe um mecanismo de atencdo de
carater multiplicativo proposto por (Luong et al. 2015). Sua principal diferenga € o uso
de uma fungdo agregativa multiplicativa e;;:

eij = SlTWaljlj (218)

Mecanismos de aten¢do podem ser generalizados (Chaudhari et al. 2021). Para isso, a
atencao pode ser vista como o processo de mapeamento de uma sequéncia de chaves, ou
keys (K), para uma distribui¢do de aten¢do o de acordo com uma consulta, ou query (q),
onde as chaves sdo os estados ocultos h; e uma consulta (query) € um tnico estado oculto
do decodificador sj_1. Nesta formulagdo, a distribuigdo de atenc¢@o oyj enfatiza as chaves
que sdo relevantes para a tarefa principal em relacdo a consulta q como:
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A(q,K,V) =Y pla(ki,q)*vi (2.19)

i

A varidvel a indica a fun¢do de alinhamento e p a fun¢do de distribui¢do, sendo res-
ponsdveis por indicar como as chaves e a consulta sio combinadas para produzir pesos de
atencdo. A funcdo de alinhamento € uma rede feedforward, sendo responsavel por apren-
der os pesos de atengdo oyj em fungdo dos estados h; e sj € produzir escores de energia €j;.
A funcdo distribuicao, por sua vez, converte os escores de energia em pesos de atencao,
sendo a e p fun¢do diferencidveis. Ao longo do tempo, foram introduzidas diversas for-
mulagdes diferentes de fungdes de alinhamento a e de p, algumas destas projetadas para
cendrios e tarefas especificas.

Para algumas tarefas, por exemplo, classificacdo de texto ou andlise de sentimento, a
entrada é uma sequéncia de tokens X = Xq,...,Xt. Porém, a saida ndo ¢ uma sequéncia,
podendo ser uma classe ou valor numérico. Nesse contexto, o mecanismo de atenc¢do pode
ser usado para aprender quais sao os tokens mais importantes dessa sequéncia. Para isso,
Yang et al. (2016) propde o modelo de auto-atencao (no inglés, self-attention), chamada
também de intra-atencdo, sendo a rede caracterizado por relacionar diferentes posi¢oes
(tokens) de uma tnica sequéncia. Ou seja, as consultas q e as chaves k pertencem a mesma
sequéncia. Este € um dos principais conceitos de outra arquitetura do tipo Seq2Seq, que
¢ a arquitetura conhecida como Transformers (Vaswani et al. 2017).

2.3.4 Redes Neurais Transformadoras

Antes de Vaswani et al. (2017) introduzirem as Redes Neurais Transformadoras (do
inglés, Transformer Neural Network), as redes recorrentes foram o bloco fundamental
das arquiteturas Seq2Seq. Porém, essa configuracdo herda um problema crénico que
atinge as redes recorrentes: o vanishing gradient problem, que torna dificil lidar com
dependéncias temporais longas, exigindo o uso conjunto de redes recorrentes (LSTM
ou GRU) e mecanismos de atencdo. Nesse contexto, a premissa bdsica que motivou a
concepcao das Redes Neurais Transformadoras (RNT) € que se os mecanismos de aten¢do
podem acessar qualquer estado oculto, entdo as redes recorrentes podem ser removidas
e, em vez disso, contando inteiramente com um mecanismo de aten¢do para modelar as
dependéncias globais entre entrada e a saida.

Mecanismo de Self-Attention Multi-Head

Na rede neural do tipo transformer, nao existe apenas um unico bloco de atencao. No
seu lugar, existe um mecanismo denominado Mecanismo de Auto-atengdo Multi-cabeca
(no inglés, Multi-Head Attention), que computa a atencdo considerando varios aspec-
tos distintos da entrada. Ou seja, cada “cabega” tem sua opinido, enquanto 0 processo
de decisdo ¢ realizada através de um voto equilibrado de todas as “cabegas” do modelo
transformer (ver Figura 2.9).

Para aprender representacdes diversas da entrada, cada “cabeca” é uma transformacao
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Figura 2.8: Redes Neurais Transformers. Fonte:Vaswani et al. (2017)
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Figura 2.9: Mecanismo Self-attention Mmulti-head. Fonte:(Vaswani et al. 2017)

linear Unica da representacio da entrada visto como um conjunto de matrizes: Q, Ke V.
A matriz Q € uma matriz que contém um conjunto de consultas (query), K € uma matriz
de chaves (key), V é a matriz de valores (value) e d é a dimensdo do vetor chave. No
contexto de uma arquitetura Seq2seq, as matrizes Q e V fazem o papel do estado oculto
(hidden state) do codificador e decodificador, respectivamente.

T
Attention(Q,K,V) = (%) Vv (2.20)
k

Codificaciao Posicional

Ao contrario das redes recorrentes ou mesmo das redes convolucionais, as redes trans-
formadoras ndo possuem a habilidade natural de modelar a ordem da sequéncia original
(informagdo posicional). A informacdo de posi¢do e a ordem de um elemento em uma
sequéncia sdao fundamentais para modelagem de linguagens, jd que a mesma € usada para
representar relacOes gramaticais ou mesmo semanticas entre elementos de uma sentenca.
Para isso, € introduzido o conceito de Codificagao Posicional (do inglés, Positional Enco-
ding - PE), que basicamente consiste na introducdo de informacao sobre a posicao relativa
ou absoluta dos fokens da sequéncia original:

PE (s 2i) = sin(pos 100007/ Anoaer (2.21)
PE (5 2i+1) = €05(pos/ 100007/ @nede 2.22)

onde pos € a posicdo e i € a dimensdo. Ou seja, cada dimensado da codificacdo posicional
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corresponde a uma senoide. Os comprimentos de onda formam uma progressao geomé-
trica de 2w a 1000027. Portanto, a codificagao posicional pode ser vista como um vetor
Pt contendo pares de senos e cossenos para cada frequéncia, tendo a mesma dimensao de
embedding do modelo dpyedel-

Sin((,l)ll‘)
cos(m11)
pr = : (2.23)
sin(®y/2t)
| cos(®q/2t) | ,

Um efeito colateral da remog¢do das redes recorrentes e suas recorréncias € a capaci-
dade de uma melhor paralelizacdo, ou seja, as RNT tem um desempenho computacional
muito superior em um ambiente de computagdo massivamente paralelo baseado em pro-
cessadores gréificos (GPUs).

As Redes Neurais Transformers (RNT) tornaram-se o estado da arte em diversas tare-
fas de processamento de linguagem natural. Sendo o curso natural a expansdo do conceito
de redes baseadas inteiramente em mecanismos de atencao para outras dreas da Inteligén-
cia Artificial, em especial, para a drea de Visdo Computacional, surgiram, entdo, uma
classe de redes denominada Transformadores Visuais (no inglés, Vision Transformers -
ViT). Essas redes sdo caracterizadas pela substituicao dos blocos convolucionais por blo-
cos baseados em mecanismos de atencao.

2.3.5 Vision Transformers

Introduzida primeiramente por Dosovitskiy et al. (2020), a arquitetura Vision Trans-
formers pouco difere das RNT. Sua tnica grande diferenca € a introdu¢@o do conceito
de patch embedding, que nada mais é que uma transformacao necessdria para alimentar
uma rede RNT usando uma imagem como entrada. Para isso, uma imagem x € RH*WxC
¢ convertida em um sequéncia unidimensional (1D) de patches x, € RNX(PZC), sendo
(H, W) aresolugdo da imagem, C o niimero de canais, (P,P) a resolucdo de cada patch da
imagem, e N = HW/ P? o niimero resultante de patches, servindo como o comprimento
efetivo da sequéncia de entrada da RNT. A rede transformadora usa um vetor latente de
tamanho constante D em todas as suas camadas. Entdo, os patches sao convertidos em um
sequéncia unidimensional (1D) e mapeados para D dimensdes, através de uma projecdo
linear treindvel (Eq. 2.24 a 2.26).

20 = [Xetass: oE; 2E; .. s xXVE] + Epos, E€RPOPE,, e RNDXD (204)
2, = MSA(LN (z¢_1)) +2_1, (=1...L (2.25)
2 = MLP(LN(z,)) +z,, (=1...L (2.26)

y=LN(z)) (2.27)
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A rede RNT, por padrio, € uma arquitetura Seq2Seq, ou seja, uma sequéncia de en-
trada € codificada por um codificador, que por sua vez é decodificada em uma sequéncia
de saida por um decodificador, porém, a rede ViT é composta apenas de um codificador
(Ver Figura 2.10). Portanto, o comprimento da sequéncia de entrada € igual ao com-
primento da sequéncia de saida (nimero de patches). Porém, ndo € vidvel aplicar uma
camada de classificagdo na sequéncia de saida. Para isso, é introduzido um parametro
ficticio X455, conhecido também como token class. O token class é apenas um nimero
que é colocado em cada sequéncia 18 = Xcass» Usado para representar o entendimento y
(Eq. 2.29) sobre toda a imagem (de patches projetados).

Até agora, o modelo ndo tem informacdo sobre a posicdo original dos patches. Preci-
samos passar essa codificacdo posicional Xpe, para isso € introduzido pardmetro treindvel
na forma de vetor unidimensional Xpe € RN+Dxdsize  pyy fim, o codificador da RNT con-
siste em camadas alternadas de self-attention multi-head MSA (Eq. 2.27) e perceptron
multicamadas MLP (Eq. 2.28). Normalizacdo de camadas (ou layers normalization)
(LN) € aplicada antes de cada bloco, e conexdes residuais sao aplicadas ap6s cada bloco.

Transformer Encoder

4 .
L x o
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MLP
Head
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Figura 2.10: Rede Neural Vision Transformer. Fonte: Dosovitskiy et al. (2020)

2.3.6 Funcao de custo

As funcdes de custo sdo usadas para aprender os pardmetros que melhor explicam
o conjunto de dados disponiveis (amostra), sendo um dos aspectos mais importantes no
projeto de uma rede neural. A maioria das redes neurais modernas sdo treinadas usando
a maxima verossimilhanca. Isso significa que a funcdo de custo é simplesmente a proba-
bilidade logaritmica negativa (Goodfellow et al. 2016). Esta funcdo de custo € pode ser
definida por:
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J(8) = —Ei ywpiunal 08 Pmoder (1) (2.28)

Equivalentemente descrita como a entropia cruzada entre os dados de treinamento e a
distribui¢ao do modelo:

CE(plt) = =Y ti-logpi (2.29)

onde #; € a distribui¢do de probabilidade desejada (dados) e p; € a distribuicdo de proba-
bilidade obtida, computada com a fun¢do softmax (modelo).

Outra fun¢do bastante usada € o erro médio quadrético:

1 & 1\
MSE = — Y (vi—5i) (2.30)
i=

A funcdo de custo total usada para treinar uma rede neural geralmente apresenta um

termo de regularizacao.

2.3.7 Regularizacao

Meétodos de aprendizado profundo aprendem a partir de dados e um dos maiores pro-
blemas que esses métodos encontram € o problema de sobre-ajuste, como o proprio nome
diz, esse problema pode ser caracterizado como um sobre-ajuste do modelo aos dados de
treinamento, ndo sendo capaz de generalizar para novas amostras que nio foram vistas
pelo modelo durante o treinamento. Esse problema € abordado através de métodos de
regularizacdo.

Nesse contexto, regularizacdo € definida como qualquer modificacdo que fazemos em
um algoritmo de aprendizado que visa reduzir seu erro de generalizacdo, mas ndo seu
erro de treinamento (Goodfellow et al. 2016). Muitas das abordagens de regularizacao
sdo baseadas em um processo de penalizagdo aplicado sobre a fun¢do objetivo do modelo.
Uma funcao objetivo regularizada pode ser definida como:

J(8:X,y) = J(8;X,y) + 0 (8) (2.31)

Onde a € [0,%0) é um hiperparimetro que pondera a contribuicéo relativa do termo de
penalidade da norma, Q, em relagdo a fungdo objetivo padrio J(x,0). Definir o como 0
resulta em nenhuma regularizagdo. Valores maiores de o correspondem a mais regulari-
zacdo (Goodfellow et al. 2016). Uma das penalidades mais usadas € conhecida como L1
ou Lasso, onde Q(0) é a soma dos valores absolutos dos pardmetros ||w||;:

J(8:X,y) = J(8:X,y) +o[wl]; (2.32)



28 CAPITULO 2. EMBASAMENTO TEORICO

Outra penalidade bastante usada é a norma L2 ou Ridge, onde a penalidade Q(6) é a
soma dos quadrados dos parametros 3||w||3:

- 1
T(0:X,y) = J(8:X,y) + 0| [w][3 (2.33)

Sendo a regularizacdo L2 mais usada na regularizacdo de redes neurais, neste con-
texto, ela é também conhecida como decaimento dos pesos, j4 que a mesma torna 0s
pesos cada vez menores e proximos a zero. Uma outra estratégia de regularizacdo pro-
pria das redes neurais € conhecida como Dropout (Srivastava et al. 2014), onde durante
o treinamento da rede, camadas ocultas sdo desligadas aleatoriamente com uma probabi-
lidade p, de maneira temporaria, ou seja, a complexidade do modelo é temporariamente
reduzida, tornando o treinamento mais robusto.

Formalmente, suponha que um vetor de u especifique quais unidades incluir, e J (0, u)
define o custo do modelo definido pelos pardmetros 0 e mdscara u. Entdo o treinamento
de dropout consiste em minimizar E,J(0,u). O valor esperado contém muitos termos,
mas podemos obter uma estimativa ndo enviesada do seu gradiente por valores amostrais
de u (Goodfellow et al. 2016).

2.4 Consideracoes

Neste Capitulo, discorremos sobre a fundamentacao tedrica necessdria para a carac-
terizagcdo da problemadtica de estudo. Isto €, sobre todos os elementos que serdo tratados
no ambito do presente trabalho, seja sobre a temdtica de estudo em si, ou sobre os demais
elementos que fazem parte da metodologia, que sera apresentada no Capitulo 5.

Como esta tese tem sua metodologia fundamentada em técnicas ou modelos de reco-
nhecimento de acdes baseados em aprendizado profundo, procurou-se fazer uma revisao
sucinta das principais abordagens que obtiveram sucesso e podem ser aplicadas ao pro-
blema de traduc¢do automaética continua de sentencas de Libras.

No proximo capitulo, seréd apresentada uma selecao de trabalhos relacionados ao tema
deste trabalho, com o objetivo de mostrar o estado da arte. Serdo abordadas as diferentes
técnicas de aprendizado de miquina que j4 foram aplicadas na resolu¢do desse problema,
bem como trabalhos que serviram de inspirac@o para a metodologia que serd apresentada
no 5 desta tese.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Um grande niimero de trabalhos sobre aprendizado profundo voltado para acessibi-
lidade vem sendo desenvolvido nos dltimos anos. Entre esses, o reconhecimento e a
traducdo automdtica de Lingua de Sinais se destacam como uma das dreas de pesquisa
mais ativas e desafiadoras. Nesse contexto, sdo apresentados alguns trabalhos relevantes
que situam e caracterizam o estado da arte da pesquisa.

3.1 Contextualizacao no Estado da Arte

O problema de reconhecimento automético das Linguas de Sinais (do inglés, Sign
language recognition - SLR) tem como objetivo a tradugdo de sinais a partir de uma
sequéncia de imagens digitais (videos) em um conjunto ordenado de glosas de sinais.
Tradicionalmente, os métodos de SLR sdo subdivididos em duas categorias distintas: re-
conhecimento de lingua de sinais isolado (do inglés, Isolated Sign Language Recognition -
ISLR) (Huang et al. 2019, Zhang et al. 2016, Yin et al. 2016, Koller et al. 2016) e reconhe-
cimento de lingua de sinais continuo (do inglés, Continuous Sign Language recognition -
CSRL) (Huang et al. 2018, Guo et al. 2018, Camgoz et al. 2018b, Stoll et al. 2018), sendo
que o primeiro faz a traduc@o de um sinal para uma palavra, e o segundo faz a tradugdo
de um conjunto de sinais em uma sentenca, tendo assim uma maior aplicabilidade pratica
(Wei et al. 2019).

As arquiteturas para CSRL sdo usualmente caracterizadas pelo acoplamento de Redes
Neurais Convolucionais (LeCun et al. 2015) que servem como codificadores fazendo a
compressao da dimensdo de cada quadro do video. Por sua vez, a saida das redes nor-
malmente alimenta Redes Recorrentes, tais como as LSTM (Hochreiter & Schmidhuber
1997) ou € usada em outras abordagens baseadas em modelos Seq2Seq (Sutskever et al.
2014), que atuam como decodificadores. Desta forma, € possivel modelar atributos espago-
temporais e produzir saidas com tamanhos varidveis, que sao as denominadas caracteris-
ticas intrinsecas do problemas de traducao.

Um dos desafios neste tipo de trabalho € que os sinais consistem de trés partes prin-
cipais: atributos manuais envolvendo gestos feitos com as maos, atributos ndo manuais,
tais como expressoes faciais ou postura corporal, que podem fazer parte de um sinal ou
modificar o significado de um sinal, e um alfabeto manual, na qual palavras sdo escritas
na linguagem verbal local. Naturalmente, essa € uma simplificacio excessiva, a lingua de
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sinais € tdo complexa quanto qualquer lingua falada e cada lingua de sinais possui deze-
nas de milhares de sinais, diferindo por pequenas alteracdes da mao, forma, movimento,
posi¢do, recurso ou contexto ndo manual.

O processo de reconhecimento de sinais em lingua de sinais pode ser categorizado
nos seguintes estdgios: aquisi¢ao de dados, pré-processamento, segmentacao, extracdo de
caracteristicas e classificagdo (Cheok et al. 2017). Contudo, no contexto do aprendizado
profundo, esse processo € simplificado e automatizado, dado que as redes convolucionais
(CNNs) englobam os estdgios de segmentagdo, extracdo de caracteristicas e classifica-
cdo. A literatura apresenta diversas técnicas para a classificacdo de sinais, geralmente
agrupadas em classificadores lineares, redes neurais e classificadores probabilisticos.

Na literatura, existem vdrios trabalhos que estdo abordando a tradu¢do automadtica a
partir de texto ou dudio em linguagens faladas em animagdes (ou videos) em lingua de
sinais (de Aragjo et al. 2012, Araujo et al. 2014, Huenerfauth 2004, Huenerfauth 2008,
Lopez-Ludefa, Morcillo, Lopez, Ferreiro, Ferreiros & Hernandez 2014, Lépez-Ludefia,
Morcillo, Lépez, Barra-Chicote, Cordoba & Hernandez 2014, Morrissey & Way 2013,
Shoaib et al. 2013). Alguns outros trabalhos envolvem o reconhecimento de conteidos
em linguagens de sinais (por exemplo, videos ou imagens) em linguagens orais (Cheok
et al. 2017, Akmeliawati et al. 2007, Binh & Ejima 2005, Cooper et al. 2011, Pigou et al.
2015, Masood et al. 2018). No entanto, algumas dessas solucdes geralmente requerem
alguns sensores ou hardware adicionais (por exemplo, luvas, bracadeiras, entre outros), o
que dificulta o uso em um cendrio real (Jani et al. 2018, Bessa Carneiro et al. 2016, Wu
et al. 2016, Kaya et al. 2018, Kau et al. 2015, Galicia et al. 2015, Chuan et al. 2014).

Abordagens multimodais ou multifluxos surgem como uma abordagem natural para
problemas que podem ser decompostos em subproblemas (Kelly et al. 2009, Kumar,
Gauba, Pratim Roy & Prosad Dogra 2017, Jiang et al. 2021). Por exemplo, no contexto
do reconhecimento, classificacdo ou traducdo de Libras, sabe-se que um sinal de Libras é
caracterizado por configuragdo das maos, posi¢cao da mao no corpo, pelo seu movimento,
orientagdo, movimento corporal e pelas expressdes faciais, podendo esses componentes
serem abordados com técnicas especializadas.

A deteccdo e classificacdo dessas diferentes partes sdo abordadas em diferentes es-
tudos e apresentam técnicas e arquiteturas distintas na literatura. Portanto, ¢ natural a
concepcdo de arquiteturas especializadas para um dominio especifico composta de dife-
rentes fluxos, cada uma especializado em determinado sub-problema ou atributo desse
dominio (Cheng et al. 2016). Por exemplo, arquiteturas baseada em fluxos 6ticos (do in-
glés, optical flow) podem ser empregadas para atacar o fonema de movimento, ja que este
modela uma representacdo do movimento aparente entre frames consecutivos (Simonyan
& Zisserman 2014, Lim et al. 2016, Kishore et al. 2016), ou mesmo arquiteturas especi-
alizadas em deteccao de postura corporal como o OpenPose (Cao et al. 2018) ou Media-
Pipe (Lugaresi et al. 2019), usada para lidar fonemas de expressdes ndo manuais (Goyal
et al. 2013, Ko et al. 2019, Moryossef et al. 2020).

Esse tipo de abordagem sofre com seu alto custo computacional, uma vez que os
modelos sdo grandes e complexos. Tornando, na maioria das vezes, invidvel a aplicacio
pratica desses modelos. Uma outra limitacdo, no ponto de vista da otimizacao, € que esses
modelos ndo modelam ou otimizam o problema de forma global, tornando o processo de
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otimizacdo (treinamento da rede neural) mais dificil e ineficiente.

No contexto brasileiro, pesquisas envolvendo o reconhecimento continuo de Libras
nao sdo inéditas, porém, tais pesquisas acabam sendo limitadas pela auséncia de conjunto
de dados abertos e suficientemente robustos para o contexto de aprendizado profundo.
Yauri Vidalon & De Martino (2015) propds um sistema automdtico de reconhecimento
de sinais baseado em keypoints usando Modelos Ocultos de Markov (HMMs). J4 Souza
et al. (2021) apresentou uma abordagem automadtica de reconhecimento de sinais para
auxiliar a comunicagdo entre pacientes surdos, falantes da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras) e médicos. O reconhecimento € realizado por uma cascata de duas redes neurais.
A primeira, uma rede neural convolucional, codifica a entrada visual e extrai informagdes
relevantes. A segunda, uma rede neural recorrente, aprende a mapeamento dos features
extraidos para palavras do portugués brasileiro. Em relacdo a avaliacdo, o método utili-
zado € a avaliac@o automatica, o sistema proposto atingiu uma acuréacia de 91%. Apesar
da acurécia ser boa, o experimento foi realizado com um conjunto de dados contendo
apenas 280 videos, limitando a relevancia estatistica do experimento.

Adaloglou et al. (2020) apresentaram uma solucio de traduc@o continua de Lingua
de Sinais Grega para trés dominios: educacdo, saide e seguranca publica. Para isso foi
introduzido um novo corpus com 10,295 sentengas e 331 sentencas Unicas. A metodologia
aplicada foi baseada na rede I3D introduzida por Carreira & Zisserman (2017) e redes
recorrentes bidirecionais (Huang et al. 2015). A solugdo atingiu um WER de 60,68% no
conjunto de testes. O trabalho demonstra a viabilidade da transferéncia de aprendizado
de uma arquitetura de video (I3D) treinada para propdsito geral aplicada no contexto de
LS.

No trabalho de (Camgoz et al. 2018a), fo1 apresentado uma nova abordagem para a
traducdo automatica de Lingua de Sinais usando metodologias recentes em tradug@o au-
tomadtica, em especial baseado nas arquiteturas Seq2Seq2 (Sutskever et al. 2014) e com
o uso de mecanismos de atencdo (Bahdanau et al. 2015, Luong et al. 2015). Os experi-
mentos computacionais foram realizados sobre conjunto de dados PHOENIX 14T (Koller
et al. 2015), constituido de 1066 sinais diferentes, com um vocabulédrio de 1066 glosas
e 2887 palavras diferentes na Lingua de Sinais Alema. A solugdo proposta foi avaliada
usando a métrica BLEU e atingiu um BLEU-4 de 19,26 no conjunto de testes.

Outro trabalho nessa linha, € o de Ko et al. (2019), que utilizou uma arquitetura
Seq2Seq (Sutskever et al. 2014) baseada em redes GRU (Chung et al. 2014) para traducdo
da Lingua de Sinais Coreana, sendo também introduzido um novo conjunto de dados de-
nominado KETI, contendo 14,672 videos e 105 sentencas distintas. Um diferencial desse
trabalho € o uso de informacdo postural provida pelo OpenPose (Cao et al. 2018) aliado
ao uso de diferentes mecanismos de atencdo (Bahdanau et al. 2015, Luong et al. 2015).
O modelo proposto alcangou uma acuricia de traducdo de 55,28% para o conjunto de
validagdo para frases que podem ser usadas em situacdes de emergéncia.

No trabalho de Rodriguez et al. (2020), um modelo Seq2Seq foi usado para o pro-
blema de tradug@o da Lingua Sinais de Colombiana (LSC), sua arquitetura é baseada em
redes recorrentes do tipo LSTM (Hochreiter & Schmidhuber 1997). Essa abordagem tem
como diferencial o uso de um codificador especial, que inclui a modelagem de movimento
através do uso de fluxo 6tico e dois mecanismos de seflf-attention cinematicos para depen-
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déncias temporais curtas e longas. Os experimentos computacionais foram realizados em
um novo conjunto de dados, contendo 39 sentencas gesticuladas por 13 intérpretes distin-
tos, totalizando 1020 sentengas. Para avaliacao do trabalho, foi usado a métrica BLEU-4,
atingindo um BLEU maximo de 35,81 para o conjunto de testes.

Apesar de muitos trabalhos promissores, as arquiteturas de CSRL sao altamente de-
pendentes de redes recorrentes e, estas, sofrem com o problema cronico do desapare-
cimento (ou dissipacdo) do gradiente. Esse problema foi abordado através da introdu-
cdo de mecanismos de atencdo (Bahdanau et al. 2015, Luong et al. 2015), que evoluiu
para as arquiteturas de Redes Neurais Transformers (RNT) (Vaswani et al. 2017), que
rapidamente se tornou o estado-da-arte para diversos problemas de processamento de
linguagem natural (PLN), através das arquiteturas BERT (Devlin et al. 2018) e GPT-
3 (Brown et al. 2020). Posteriormente, o conceito de RNT foi expandido para proble-
mas de Visao Computacional, através de introducao das redes Vision Transformers (ViT)
(Dosovitskiy et al. 2020). Novamente, houve um enorme salto na literatura com a arqui-
tetura ViT apresentando resultados superiores a arquiteturas baseadas em redes convolu-
cionais (Trockman & Kolter 2022, Ranftl et al. 2021, Yuan et al. 2021)

Mais recentemente, a arquitetura ViT foi expandida para classificacdo de videos atra-
vés da arquitetura ViViT introduzida por Arnab et al. (2021). Essa arquitetura usa dois
transformers distintos, um para atributos espaciais e outro para classificagdo de atributos
temporais, conseguindo assim modelar um atributo espaco-temporal. Apesar de ter sido
recém introduzida, a mesma ja apresenta resultados competitivos com arquiteturas clas-
sicas, sendo assim natural o surgimento de pesquisas de traducdo automatica para lingua
de sinais baseadas em redes do tipo RNT.

No trabalho de De Coster et al. (2020), um modelo baseado em RNT foi usado para
reconhecimento da Lingua de Sinais Flamenga, foi aplicado uma combinagao de features
gerados por uma rede ResNet-34 (He et al. 2015) pré-treinada na ImageNet e keypoints
gerados pelo OpenPose (Cao et al. 2018). A rede principal € uma rede Transformer com
duas cabecas, usando uma dimensao de codificacdo de 512. Os experimentos computacio-
nais foram realizados no conjunto de dados (Herreweghe et al. 2015), sendo composto de
100 classes e 104 glosas, executados por 67 intérpretes nativos. A metodologia proposta
obteve uma acurécia de 74,4% para um conjunto de testes.

Camgoz et al. (2020b) propuseram uma arquitetura para reconhecimento e traducao
de LS. A arquitetura aplicada baseia-se na rede Transformer e em Classifica¢cdo Temporal
Conexionista (CTC) (Graves et al. 2006) para vincular os problemas de reconhecimento e
tradu¢do em uma Unica arquitetura unificada. Os testes computacionais foram realizados
sobre o corpus PHOENIX14T (Koller et al. 2015), sendo constituido de 1066 sinais dife-
rentes, com um vocabulério de 1066 glosas e 2887 palavras diferentes na Lingua de Sinais
Alema. A solucdo proposta atingiu um WER de 24,84, resultado este 2 vezes superior ao
estado da arte anterior. A principal contribui¢do deste trabalho, além de ser o primeiro
trabalho a aplicar a arquitetura RNT para o contexto de LS, é o fato da arquitetura ser
unificada, servindo tanto para reconhecimento, quanto para tradugdo de LS.

A pesquisa de Camgoz et al. (2020a) propds uma arquitetura multimodal baseada na
arquitetura RNT para tradugdo de LS. A rede ao todo conta com 3 canais, dois canais ba-
seados em imagens, um focado na mao e outro no rosto do intérprete e um terceiro canal
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baseado em keypoints, mapeando expressdes manuais € ndo manuais usadas na formacao
dos sinais. O conjunto de dados utilizado foi o PHOENIX14T (Koller et al. 2015), cons-
tituido de 1066 sinais diferentes, com um vocabulédrio de 1066 glosas e 2887 palavras
diferentes na Lingua de Sinais Alemd. O destaque deste trabalho € caracterizado pela
capacidade de modelar relagdes inter e intra-contextuais entre diferentes elementos for-
madores de sinais (fonemas) na prépria rede redes neural Transformer ao mesmo tempo
em que mantém informagdes especificas do canal.

Yin (2020) introduziu uma arquitetura baseada em RNT que consegue ao mesmo
tempo traduzir videos para texto e glossa para texto. Novamente, o conjunto de dados
usado foi o PHOENIX14T (Koller et al. 2015), constituido de 1066 sinais diferentes, com
um vocabuldrio de 1066 glosas e 2887 palavras diferentes na Lingua de Sinais Alema.
A rede usada neste trabalho foi a GPT-2 (Radford et al. 20195). Um outro resultado im-
portante deste trabalho foi que a traducao de video para texto teve resultados superiores a
tradugdo de glosa para texto, contrariando o consenso que a tradu¢do de glosa para texto
representava um limite superior para traducdo de video para texto.

Bianco et al. (2022) introduziu um novo conjunto de dados para a Lingua de Sinais
Argentina (LSA), contendo 14.880 videos de sentengas extraidas do canal CN Sordos no
YouTube, acompanhados de anotacdes de rétulos e pontos-chave para cada sinalizador.
A arquitetura aplicada baseia-se na rede Transformer, utilizando keypoints como entrada.
Para a avaliacdo do trabalho, foi utilizada a métrica WER, alcangando um BLEU maximo
de 93,92 no conjunto de testes.

Tabela 3.1: Trabalhos selecionados e suas métricas.

, . Resultados
M¢étodos Ano  Arquitetura Acc WER BLEU
(Yauri Vidalén & De Martino 2015) 2015 HMMs - - -
(Camgoz et al. 2018a) 2018 Seq2Seq - - 19,26
(Ko et al. 2019) 2019 Seq2Seq 55,28% - -
(Rodriguez et al. 2020) 2020 Seq2Seq - - 35,81
(Yin 2020) 2020 RNT - 21,0 22,23
(Camgoz et al. 2020a) 2020 RNT - - 20,69
(Camgoz et al. 2020b) 2020 RNT - 24,84
(De Coster et al. 2020) 2020 RNT 74,7% - -
(Adaloglou et al. 2020) 2020 I3D+BLSTM - 60,68 -
(Souza et al. 2021) 2021 CNN+RNN 91,00% - -
Bianco et al. (2022) 2022 RNT - 93,92 -

Na Tabela 3.1 estdo sintetizados os principais trabalhos relacionados ao tema deste
trabalho. De maneira geral, as pesquisas brasileiras sdo concentradas no problema de
reconhecimento isolado de sinais e dependentes de hardware especifico (Yauri Vidalén
& De Martino 2016, Abreu et al. 2016, Kumar, Gauba, Roy & Dogra 2017, Cerna et al.
2021), sendo a érea de traducdo continua mais carente de pesquisas e a falta de base
de dados um dos maiores limitadores para evolu¢do das pesquisas da area no ambito
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nacional.

3.2 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados alguns estudos e metodologias que podem ser
aplicados ao problema de traducao automdtica de Libras. Até o momento desta revisdo da
literatura, ndo foram encontrados trabalhos ou solucdes que apresentem uma combinagio
dessas caracteristicas: centrado no contexto da satde e da Libras, usando a arquitetura
Seq2Seq baseada em redes transformers e mecanismos de aten¢do visual, que aborda
diferentes fonemas de Libras, de forma especializada, com potencial para ser aplicado na
pratica clinica e com experimentos computacionais realizados sobre uma base de dados
com volumes de dados representativos.



Capitulo 4

Formalizacao do Sistema de Traducao

A Libras € uma linguagem visual-espacial, ou seja, utiliza a visdo e o espago para
compreender e produzir os sinais que formam as palavras. Em nosso trabalho, assumi-
mos, portanto, que o sistema de traduc¢do automética de Libras para portugués, tem como
entrada um video (sequéncia de imagens), contendo uma sequéncias de sinalizacdes em
Libras executadas por um sinalizador A saida desejada € um conjunto de fokens, que
podem representar tanto palavras da lingua portuguesa quanto glosas, ou seja, traducao
simplificada de morfemas de Libras para a lingua portuguesa. Uma representacio geral,
em alto nivel, de tal sistema € apresentada na Figura 4.1.

Tradugao automatica

Componente de Inteligéncia

~ Video ) Aprendizado 5 Portugués
(Sequéncia de imagens) profundo

Figura 4.1: Traducdo automdtica. Autor

Assim, neste Capitulo, serdo abordados os conceitos e as defini¢des envolvidos com
a traducdo automadtica de Libras, usados neste trabalho, necessdrios para compreender
melhor o sistema proposto.

4.1 Traducao Automatica de Libras

Tradug¢do automdtica (ou traducao por computador) € o processo de traducao realizado
sem a interven¢do humana entre uma lingua fonte e uma lingua alvo, usando exclusiva-
mente métodos automatizados assistidos por computador. No contexto do trabalho, lingua
fonte € a Lingua de Sinais Brasileira (Libras), ou seja, é a lingua que o sistema compu-
tacional vé para, a partir dela, fazer a tradug@o para outra lingua (a lingua alvo), a lingua
Portuguesa.
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4.1.1 Inteligéncia

A parte principal do sistema de traducao automadtica € seu componente de inteligéncia.
Neste trabalho, como indicado anteriormente, o componente de inteligéncia adotado é ba-
seado na arquitetura sequéncia-para-sequéncia (Seq2Seq). Basicamente, este componente
usa um modelo de aprendizado profundo especializado em mapear uma sequéncia fonte
(sequéncia de imagens) em uma sequéncia alvo (sequéncia de tokens), fazendo assim a
traducdo entre as sequéncias. Formalmente, a arquitetura Seq2Seq produz um modelo
probabilistico para tradu¢do, dado por:

P(y/x) Hp Vi = »|X) (4.1)

onde cada distribui¢do p(¥; = y¢|X) representada com um soffmax sobre todos os tokens
do vocabuldrio. O modelo probabilistico de tradu¢do sabe como um foken y pode ser
traduzido dado uma imagem X, contendo uma sinalizacdo de Libras. Esse modelo é
construido durante uma etapa de otimizacdo. O processo de otimizag¢do ou treinamento
de uma rede Seq2Seq € feito através da minimizacao do logaritmo da probabilidade de
uma tradugdo correta y dado uma sequéncia de origem X:

T/
loss(x,y) = —log-P(y|lx) = Zlogp 2 = zt|x) 4.2)
1—1
Z loss(x,y) 4.3)
,y€ﬂ7

onde D é o conjunto (batch) de treinamento. O conjunto de treinamento consiste de
uma lista de pares (x,z), onde X = Xy, ..., Xt é a sequéncia origem, de comprimento T; e
Y =V¥1,..-,¥T € a sequéncia destino, de comprimento T. Vx e Vy sdo os vocabularios de
origem e destino, e [Vy| e [Vy| seus respectivos tamanhos. Ex € RIVxIxm ¢ £, € RIVylxm
sdo as matrizes de embeddings das sequéncias origem e destino. Essas matrizes sdo inici-
alizados aleatoriamente e treinadas em conjunto com os demais parametros do modelo.

Nesse contexto, os vocabuldrios de origem e destino sdo o conjunto de fokens unicos
que podem ser encontrados no conjunto de dados de treinamento. Mais precisamente, 0s
tokens representam as palavras ou simbolos usadas para compor as diferentes sentengas
do conjunto de dados. No processo de inferéncia, ou decodificacdo, as traducdes sdao
produzidas a partir da tradu¢ao mais provavel dada por:

y=arg myaxp(y|x) 4.4)

ou seja, dado uma sequéncia de sinaliza¢des em Libras x, qual € a melhor sentenca (mais
provavel) y em lingua Portuguesa. Essa decodificacao pode ter uma natureza gulosa, onde
apenas a sentenca de maior probabilidade € retornada, ou pode ter uma natureza heuristica
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usando o métodos de busca.

4.1.2 Video

Um video, neste contexto, € uma sequéncia de imagens em movimento que captura
a execugdo de sinais de Libras por um intérprete ou um sinalizador. Os videos sdo utili-
zados como meio de entrada para os modelos de traducdo automadtica, fornecendo dados
visuais que representam a linguagem gestual em um formato que pode ser analisado por
algoritmos de processamento de imagem e aprendizado de maquina. No ambito da tra-
dugdo automatica, o video deve ser processado em tempo real ou quase em tempo real,
permitindo a identificagdo continua dos gestos e sua conversdao em linguas orais ou es-
critas. Para garantir a eficdcia do sistema, € fundamental que os videos sejam de alta
qualidade, apresentando boa ilumina¢do e dngulos adequados que permitam a captura
clara dos sinais executados.

4.1.3 Glosa

A glosa é um termo empregado no contexto da linguistica e da traducdo de linguas de
sinais que se refere a representacao simbodlica ou anotacao dos sinais, geralmente em uma
lingua oral ou escrita, como o portugués (de Albuquerque 2021). A glosa tem o objetivo
de representar de forma simplificada os sinais, utilizando palavras-chave ou rétulos para
descrever os elementos visuais e gestuais do sinal, incluindo sua estrutura gramatical.
Cabe destacar que a glosa ndo € uma traducao direta nem uma transcri¢do detalhada dos
sinais, mas sim uma convencao que descreve de maneira aproximada os significados e
fungdes dos sinais, sem captar completamente a complexidade visual, espacial e prosddica
da lingua de sinais em questao.

Tabela 4.1: Exemplos de textos em portugués e suas respectivas representagdes em glosa.

Portugués Glosa
Estou com muita dor. EU DOR(+) [PONTO]
Estou com muita dor de barriga. EU DOR&BARRIGA(+) [PONTO]
Preciso de ajuda urgente. PRECISAR 2S_AJUDAR_1S URGENTE [PONTO]
Meus desmaios t€m se tornado regulares. | MEU DESMAIAR TER FURACAO REGULAR [PONTO]
Minha lingua estd inchada e vermelha. MEU LINGUA&ORGAO INCHAR VERMELHO [PONTO]

A Tabela 4.1 exemplifica como textos em portugués sio representados por suas res-
pectivas glosas, evidenciando a estrutura gramatical da Libras. A glosa captura aspectos
importantes da gramdtica dessa lingua de sinais, como o uso de verbos direcionais, que
expressam a relacdo entre os sujeitos € os objetos da acdo. Por exemplo, na expres-
sdo “PRECISAR 2S_AJUDAR_1S”, onde “2S"e “1S” referem-se aos pronomes “vocé”
e “eu”, respectivamente. Além disso, a glosa demonstra o uso de intensificadores, como
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em "EU DOR(+)". Neste caso, o simbolo “(+)” indica uma intensificacdo da dor, refor-
cando a gravidade da situacdo. A desambiguacao de contexto também € uma caracteristica
marcante, como ilustrado em “DOR&BARRIGA”, onde a combinagdo de sinais permite
distinguir entre a dor em geral e a dor especifica de barriga, proporcionando clareza na
comunicacdo. Essa andlise evidencia a riqueza e a complexidade da gramatica da Libras,
refletindo a necessidade de uma traducdo que respeite suas particularidades e nuances.

4.1.4 Corpus Paralelo

Um corpus paralelo € um conjunto de dados que contém duas ou mais linguas ou
formas de representacdo linguistica, permitindo a andlise e a comparacdo de textos em
diferentes idiomas ou sistemas de linguagem. No contexto da Lingua Brasileira de Sinais
(Libras), um corpus paralelo de video, portugués e glosa se refere a um conjunto de videos
que apresentam sinais em Libras acompanhados de suas transcricdes em portugués e em
forma de glosa.

* Videos: Os videos devem capturar a execugdo de sinais em Libras por um intér-
prete ou sinalizador, representando sentencas ou frases de forma clara e visivel.
A qualidade do video deve ser suficiente para permitir a identificacdo dos gestos,
expressoes faciais e outros elementos paralinguisticos que sdo cruciais para a inter-
pretacdo da lingua de sinais.

* Transcricao em Portugués: Para cada video, hd uma transcri¢do correspondente
em portugués, que representa o conteido verbal que estd sendo comunicado por
meio dos sinais. Esta transcri¢do deve ser precisa e contextualizada, garantindo que
o significado original da mensagem em Libras seja mantido.

* Glosa: Além da transcricao em portugués, o corpus inclui a glosa dos sinais, que
fornece uma representacdo detalhada dos gestos e da estrutura gramatical de Libras.
A glosa ¢ feita utilizando palavras em portugués, organizadas de maneira que cap-
turem a ordem dos sinais, expressoes faciais e outros elementos que fazem parte da
comunicac¢do em Libras.

4.2 Etapas no Processo de Traducio Automatica

A traducdo automdtica de Libras para uma lingua oral, como o portugués, ou glosa,
envolve uma série de etapas complexas e interdependentes. Cada uma dessas etapas de-
sempenha um papel crucial para garantir que o sistema seja capaz de reconhecer, inter-
pretar e traduzir os sinais de maneira precisa e contextualizada. Essa tarefa envolve as
seguintes etapas: 1) aquisi¢do de dados visuais; 2) pré-processamento de imagens; 3) ex-
tracdo de caracteristicas; 4) reconhecimento dos sinais; 5) glosa e traducdo intermediéria;
6) traducdo para portugués.
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4.2.1 Aquisicao de Dados Visuais

A primeira etapa consiste na aquisicdo dos dados visuais, que sdao obtidos a partir de
videos ou sequéncias de imagens digitais. Esses videos devem capturar de forma clara e
continua os sinais em Libras realizados por um intérprete ou usudrio. A qualidade dos vi-
deos € um fator critico nesta fase, pois impacta diretamente a precisdo do reconhecimento
dos gestos. Os videos devem ser capturados em boas condi¢des de iluminagdo e com um
fundo que permita destacar os movimentos do sinalizador.

A etapa de aquisicdo de dados ndo deve ser vista apenas como um processo de cap-
tura passiva de video, mas como uma etapa estratégica que visa maximizar a qualidade
das informacgdes visuais. A precisdo e a robustez das etapas subsequentes, como o pré-
processamento dos dados e o reconhecimento dos gestos, dependem diretamente da cla-
reza, continuidade e detalhamento das imagens capturadas. Portanto, uma captura ina-
dequada de dados visuais compromete todo o pipeline do sistema de reconhecimento,
gerando impactos na acurdcia dos resultados finais.

4.2.2 Pré-processamento de Imagens

Na fase de pré-processamento de imagens, os videos sdo preparados para o reconhe-
cimento dos sinais. Essa etapa envolve operacdes de filtragem e normalizagdo, que visam
melhorar a qualidade das imagens, reduzir o ruido e isolar os gestos do intérprete do res-
tante do cendrio. Técnicas como conversao para escala de cinza, suavizagdo, segmentacao
e normalizagao de iluminagdo sdo aplicadas para garantir que os sinais sejam adequada-
mente destacados, o que facilita o trabalho das etapas posteriores.

A segmentacao é uma das operacdes mais criticas dentro do pré-processamento, pois
ela isola os gestos do sinalizador, separando-os do fundo ou de outras partes do corpo que
ndo sdo essenciais para o reconhecimento. Diversas técnicas podem ser empregadas para
segmentar as maos e os bracos do sinalizador, como algoritmos baseados em cor da pele,
andlise de movimento ou métodos mais sofisticados, como segmentacdo por aprendizado
profundo.

4.2.3 Extracao de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas ¢ uma das etapas mais importantes do processo. Aqui,
sdo identificadas e extraidas informagdes visuais relevantes, como a posicdo das maos,
a orientacao dos dedos, os movimentos corporais e as expressoes faciais do sinalizador.
Técnicas de Visdao Computacional e Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo frequen-
temente utilizadas para identificar padrdes visuais e capturar as caracteristicas relevantes
dos gestos em cada quadro do video. A extracdo de caracteristicas permite que os modelos
entendam a estrutura dos sinais e a linguagem corporal.

O processo de extracdo de caracteristicas transforma uma imagem ou sequéncia de
imagens em uma representacdo tensorial ou embedding, que pode ser utilizada em mode-
los de linguagem e em etapas subsequentes do processo de traduc@o. Essa representacao
permite que os modelos compreendam ndo apenas a estrutura dos sinais, mas também
a informac@o gesto-visual que caracteriza a comunica¢do em Libras. Por exemplo, a
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identificac@o precisa da posicao das maos e dos movimentos corporais pode influenciar
significativamente a interpretacdo e a traducdo dos sinais, garantindo que o significado
original seja preservado.

Em suma, a extrac@o de caracteristicas forma a base sobre a qual a traducdo automa-
tica de Libras é construida. Ela permite que as miquinas "vejam"e "entendam"os gestos
de forma semelhante ao que um humano faria, respeitando as especificidades da comuni-
cacdo em Libras.

4.2.4 Reconhecimento de Sinais

ApOs a extracdo de caracteristicas, o proximo passo € o reconhecimento dos sinais.
Nesta fase, um modelo de aprendizado de maquina, geralmente baseado em redes neu-
rais profundas, classifica as caracteristicas extraidas em sinais especificos da Lingua de
Sinais. Essa etapa envolve o treinamento dos modelos com grandes volumes de dados
rotulados, ou seja, videos de Libras e suas transcri¢cdes, permitindo que o sistema aprenda
a diferenciar os sinais de maneira precisa. O reconhecimento ndo se limita apenas ao
movimento das maos, mas inclui também expressdes faciais € movimentos corporais, que
sdo elementos fundamentais em Libras.

4.2.5 Glosa e Traducao Intermediaria

Uma vez que os sinais foram reconhecidos, o préximo passo é a glosa. A glosa en-
volve a conversao dos sinais reconhecidos em uma forma escrita intermediaria, utilizando
palavras em portugués que representam os gestos feitos em Libras. Essa etapa ndo € a
traducgdo final, mas uma representacdo textual dos sinais que mantém a ordem e estrutura
da lingua de sinais. A glosa serve como uma base para a traducao final e ajuda a preservar
os aspectos gramaticais da lingua de sinais que precisam ser levados em consideracgao.

4.2.6 Traducao para Portugués

Com base na glosa, o sistema entdo realiza a traducdo para o portugués, convertendo
a sequéncia de palavras da glosa em uma frase fluida e correta em portugués. Essa etapa
envolve ajustar a gramdtica e a sintaxe para a estrutura da lingua portuguesa, levando em
consideracdo as diferencas semanticas e contextuais. O objetivo € garantir que o sentido
original seja mantido e que a mensagem seja compreensivel em portugués.

4.2.7 Refinamentos usando L1.Ms

A tradugdo automdtica de Libras para o Portugués passa por uma etapa intermedidria
de conversdo dos sinais gestuais em uma forma escrita conhecida como glosa. A glosa
preserva a estrutura gramatical de Libras, porém, para que a tradugdo atinja uma forma
fluente em Portugués, é necessario converter essa glosa em uma traducao final que res-
peite as regras e a fluidez da lingua portuguesa. Recentemente, o uso de Modelos de
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Linguagem de Grande Escala (LLMs, do inglés Large Language Models) tem se mos-
trado uma abordagem promissora para realizar essa tarefa, devido a sua capacidade de
gerar e transformar textos de maneira contextualizada, fluente e coerente.

Os LLMs, como o GPT-3 e o LLaMA (Large Language Model Meta Al), sdo mode-
los baseados em arquiteturas de Transformers treinados em vastas quantidades de dados
textuais, o que lhes permite captar padrdes semanticos, sintdticos e pragmaticos das lin-
guas naturais. Esses modelos sao capazes de realizar diversas tarefas de processamento de
linguagem natural, incluindo traducdo, sumarizacao e geracao de texto, o que os torna fer-
ramentas adequadas para a conversao de glosas em sentengas corretas e gramaticalmente
precisas no Portugués.

A etapa de conversdo de glosa em uma traducdo final apresenta desafios especificos
devido as diferencas entre as estruturas gramaticais de Libras e do Portugués. Libras,
assim como outras linguas de sinais, possui uma gramadtica visual-espacial distinta, com
ordem sintdtica e uso de pronomes, verbos direcionais e intensificadores que podem di-
ferir significativamente da estrutura verbal e escrita do Portugués. A glosa, por sua vez,
¢ uma representacdo textual direta dos sinais de Libras, mantendo essa estrutura origi-
nal e, frequentemente, ndo sendo suficiente para gerar uma tradugdo fluente ou de facil
compreensao.

Os LLMs, ao serem aplicados nessa tarefa, podem ajudar a “refinar” essa glosa,
transformando-a em uma sentenca mais fluente em Portugués. Por exemplo, um mo-
delo LLM pode receber a glosa “EU DOR&BARRIGA(+)”, que corresponde a sentenca
em Libras “Estou com muita dor de barriga”, e gerar diretamente a tradu¢do final em Por-
tugués de forma coerente e fluente. Isso é possivel porque os LLMs conseguem capturar
o significado dos elementos da glosa e reestruturar a frase conforme as regras da lingua
portuguesa.

O uso de LLMs para essa tarefa oferece vdrias vantagens. Primeiramente, eles sdo
capazes de lidar com as ambiguidades presentes na glosa, como a fusdo de conceitos
ou a presenca de multiplos significados para um mesmo sinal. Em segundo lugar, es-
ses modelos podem melhorar a naturalidade das tradugdes, eliminando a necessidade de
intervencdo humana para ajustar a fluidez do texto. Por fim, sua capacidade de realizar
aprendizado contextual permite que as tradugdes resultantes sejam adaptaveis a diferentes
dominios, como o médico, juridico ou educacional, onde os sinais podem ter conotacdes
especificas.

Um exemplo relevante no contexto dos LLMs € o LLaMA, desenvolvido pela Meta
Al O LLaMA foi treinado em uma grande quantidade de dados textuais multilingues e
€ capaz de executar diversas tarefas de PLN com alto grau de precisdo, incluindo tradu-
cdo de idiomas e geracdo de texto. Sua arquitetura, baseada em Transformers, o torna
particularmente eficaz em tarefas que exigem uma compreensao profunda de contexto e a
producdo de respostas coerentes em uma linguagem natural.

Quando aplicado a tarefa de conversao de glosa em Portugués, o LLaMA pode ser
ajustado para reconhecer as nuances da glosa de Libras e realizar a reestruturacao ne-
cessdria para que a frase resultante esteja de acordo com as convengdes gramaticais do
Portugués. Por exemplo, o LLaMA pode lidar com verbos direcionais tipicos de Libras,
como “2S_AJUDAR_1S”, onde “2S"e “1S” se referem aos pronomes “vocé” e “eu”, res-
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pectivamente, e reestruturar essa informacao para gerar uma frase fluida em Portugués,
como “Vocé€ pode me ajudar?”’. Além disso, o modelo pode interpretar corretamente in-
tensificadores como “(+)” e realizar a traducdo semantica correta.

4.3 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos, defini¢des e etapas que caracterizam
o problema e a proposta de solu¢do para a tradugdo automatica da Lingua Brasileira de
Sinais (Libras) para o Portugués. Neste sentido, foram definidos o processo de tradugao
automética de Libras para o Portugués, bem como os insumos necessdrios a execucao e
as etapas envolvidas nesse processo.

Uma solucdo de traducdo automatica de Libras baseada em inteligéncia artificial e
visdo computacional deve integrar esses processos de maneira coesa, visando garantir
a eficdcia e a precisao das tradugdes. Para tanto, foram planejadas etapas de aquisicao e
projeto da base de dados, pré-processamento dos dados, defini¢do das arquiteturas neurais
de traducdo automética, avaliacdo automética e treinamento dos modelos.

O préximo capitulo descreverd a implementacdo da solucdo, fundamentando-se no
embasamento do Capitulo 2 e nas defini¢cdes, conceitos e proposta de solugcdo apresenta-
das neste capitulo, e detalhando como cada uma das etapas planejadas serd executada.



Capitulo 5

Implementacao

Neste Capitulo, descrevemos os detalhes de implementacdo da solugdo proposta no
Capitulo anterior (Cap. 4) para traduc¢do automaética de Libras.

A Secdo 5.1 apresenta a base de dados e o pré-processamento desenvolvido para solu-
cdo proposta. A Secdo 5.2 apresenta a arquitetura usada na solucao proposta. A Secdo 5.3
apresenta as métricas computacionais para avaliacdo do solu¢do desenvolvida. A Secdo
5.4 apresenta as configuracdes e parametros de treinamento do modelo.

5.1 Base de dados

Inicialmente, detalha-se o processo de aquisi¢do e pré-processamento dos dados. Con-
siderando a auséncia de bases de dados publicas disponiveis na literatura especifica sobre
traducdo automadtica de Libras, especialmente no dominio da satide, desenvolveu-se uma
base de dados propria, com o suporte de especialistas em Libras para assegurar preci-
sdo linguistica. A base foi criada para atender as necessidades deste trabalho e contém
100 amostras de video para cada uma das 105 sentengas selecionadas, totalizando 10.500
videos. Todo o contetdo € oriundo do dominio da satde.

5.1.1 Planejando e Criando a Base de Dados

A selecao dos intérpretes foi realizada com o objetivo de representar a variabilidade ét-
nica brasileira, com diferentes tonalidades de pele, perfis corporais e faixas etarias. Essas
amostras foram capturadas a partir de uma camera de celular em qualidade HD (1080p)
a 30 fps, em ambientes de gravacdo padronizados, contendo ao todo 10.500 videos. O
ambiente de gravacdo foi configurado com fundo branco, o intérprete posicionado a 40
cm dele, a ciAmera colocada a uma altura de 1,5 metros e a uma distincia de 2,5 metros
do intérprete.

Cada video foi gravado por um dos 10 participantes selecionados, em 10 sessodes dis-
tintas, a fim de garantir uma variacdo amostral. O desenvolvimento da base de dados,
conforme ilustrado na Fig. 5.1, inicia-se com a defini¢do das sentengas baseadas em ce-
ndrios de triagem clinica, seguida da traducdo para glosa e da identificacdo dos sinais
utilizados em cada gravagao.
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Figura 5.1: Projeto do conjunto de dados. Fonte: Autor

Um dos principais desafios enfrentados durante o desenvolvimento da base foi lidar
com o fendmeno do regionalismo, caracteristico tanto da Libras quanto de outras linguas
naturais. Esse fendmeno refere-se a existéncia de variagdes regionais de sinalizagdo para
representar 0 mesmo conceito, seja ele abstrato ou concreto. Embora fosse ideal captu-
rar a maior variabilidade linguistica possivel, tal abordagem demandaria uma quantidade
consideravel de recursos, além de estender o tempo necessario para a coleta e tratamento
dos dados. Para mitigar essa limitacdo, optou-se por utilizar sinais de aceitacdo ampla
em grande parte do territério nacional. Essa decisdo fundamentou-se na experiéncia e
no conhecimento especializado dos intérpretes e profissionais de Libras envolvidos no
projeto.

A partir da lista de sentencas validadas, deu-se inicio a etapa de gravac¢do dos videos
que compdem a base de dados, seguida por etapas de validagdo da qualidade dos videos
produzidos até a consolidacao final do corpus de dados. Apds a validagdo da base, foi
necessdrio preparar e transformar esses dados para que estivessem aptos a serem utilizados
no processo de aprendizado de maquina supervisionado.

5.1.2 Pré-processamento de dados

O conjunto de videos foi transformado em um conjunto de frames, o niimero de frames
extraidos de cada video foi fixado em 40. Para cada frame, a regido de interesse, retangulo
ao redor do intérprete foi recortada usando o YOLO' (Redmon et al. 2015). Esse processo
€ necessdrio para reduzir a quantidade de informacdo desnecessdria e ajudar o modelo
durante as etapas de treinamento e inferéncia. Por fim, os frames recortados tiveram suas
dimensdes padronizadas em 128x128 pixels, resultando em uma dimensao de entrada para
a rede de (batch_size, 40,128,128, 3). As sentencas foram entdo divididas em blocos de
tokens unicos, processo conhecido como tokenizacio (Webster & Kit 1992), e vetorizadas
para uma representacdo numérica inteira (Figura 5.2). Essa sequéncia de processos é
necessdria para diminuir o custo computacional e melhorar o desempenho do modelo.

Redes neurais usualmente requerem um tensor com dimensio fixa; no entanto, senten-
cas em Libras e, consequentemente, seus videos, possuem duragdes variadas, resultando
em um numero ndo padronizado de frames. No contexto de arquiteturas Seq2Seq, esse
problema ¢ tratado com técnicas de preenchimento (do inglés, padding), nas quais o ten-
sor de entrada é padronizado pela adi¢ao de um token <pad>. Esse token é ignorado no

Uhttps://github.com/ultralytics/yolov5
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processo de treinamento por meio de uma mascara na fungdo de perda, de modo que sua
adicao ndo interfere no aprendizado da rede. Entretanto, para reduzir o custo computaci-
onal dos experimentos, optou-se pelo uso de amostragem: videos com nimero de frames
T < 40 passam por superamostragem, e videos com nimero de frames T > 40 passam
por subamostragem.

Eu estou doente

Tokens ——> <S0S> Eu estou doente <eos> <pad>
Tokens
vetorizados 1 3 4 5 2 0

Figura 5.2: Processo de tokenizagdo e vetorizacdo das sentencgas. Fonte: Autor

Durante o processo de tokenizac¢do, também sdo adicionados alguns tokens especiais:
<so0s>, <eos> e <pad>, que indicam, respectivamente, o inicio da sentenga, o final da sen-
tenca e um token de preenchimento. Este Gltimo tem como objetivo garantir que todas as
entradas tenham um tamanho fixo. Por exemplo, se a rede espera sentengcas com 50 tokens
e a sentenca atual tiver 5 tokens, entdo serdo adicionados 45 tokens <pad> a esquerda dos
tokens originais da sentenca.

Ao final do pré-processamento, o conjunto de treinamento consiste em uma lista de
pares (X,y), onde x =Xj,...,XT ¢ uma sequéncia de frames de comprimento T =40 e
Y =¥1,---,¥1 € uma sequéncia de tokens de comprimento T = 50. Vy € o vocabuldrio de
tokens e | Vy| seu respectivo tamanho.

5.1.3 Processo de aumentacao de dados

ApOs o pré-processamento, as imagens geradas passam por um processo de aumen-
tacdo de dados (no inglés, data augmentation). Esse processo consiste, essencialmente,
na ampliagdo artificial do volume de dados por meio da geracdo de novas instancias com
base nas ja existentes no conjunto de dados. A geracdo dessas novas instancias ocorre
por meio da aplicagdo de técnicas de processamento digital de imagens, nas quais ruidos
artificiais sdo introduzidos para simular variagdes de iluminacdo, perda de foco, distor-
cOes espaciais, entre outros artefatos tipicos de gravacdes realizadas com celulares em
condicdes ndo controladas. Além disso, também sao aplicadas transformacdes lineares
com parametros aleatdrios, como rotacdes, deslocamentos e variacdes de escala.

Esse processo € essencial para adicionar maior variabilidade durante o treinamento da
rede, aumentando, assim, a resisténcia do modelo contra o sobreajuste. A transformacao
de espelhamento vertical é particularmente relevante, pois um mesmo sinal em Libras
pode ser executado com a alternancia entre as maos direita e esquerda. Essa etapa assume
ainda mais importancia em redes do tipo Transformers, que possuem uma quantidade sig-
nificativa de parametros treindveis, tornando-as especialmente suscetiveis ao sobreajuste.
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Tabela 5.1: Transformacdes aplicadas aos dados de treinamento

Transformacao Variacao ou parametros | Justificativa
Rotagdo (-20,20) Variabilidade
Translacdo (-50,50) Variabilidade
Recorte aleatério (64, 64) Variabilidade
Desfocagem c=(0.1,5) Perda de foco
Contraste (-25,25) Variagao de luz
Intensidade (-15,15) Variagdo de luz
Espelhamento vertical p=0.5 Variabilidade

Dessa forma, o aumento de dados contribui para melhorar a generalizacio do modelo,
tornando-o mais robusto a varia¢des nos dados de entrada durante o processo de inferén-
cia. Isso permite que o modelo desempenhe de maneira mais eficaz ao lidar com dados
nao vistos, reduzindo a chance de erros causados por pequenas variagdes nas condigdes
dos videos ou nas execucdes dos sinais.

5.1.4 Divisao da base de dados

O processo de divisdao da base de dados para o treinamento buscou ser o mais condi-
zente possivel com o método cientifico e, principalmente, resiliente ao problema de so-
breajuste, garantindo, assim, que os resultados obtidos representem a real capacidade de
generaliza¢do do modelo, ou seja, que ndo sejam camuflados pelo problema supracitado.

Portanto, para todos os experimentos computacionais que serdo realizados, 70% dos
videos que compdem a base (cerca de 7350 videos) serdo destinados ao treinamento dos
modelos de aprendizado profundo, 20% a etapa de validacdo e 10% a etapa final de testes.
Para o processo de teste, o intérprete utilizado ndo deverad ter sido visto pelo modelo em
nenhum momento durante o treinamento; essa escolha tem como finalidade atestar a real
capacidade de generalizacdo dos modelos.

Os dados resultantes do processo de pré-processamento estao prontos para serem usa-
dos no processo de aprendizado de maquina supervisionado (ver Fig. 5.3). Esse processo
¢ composto de uma etapa de modelagem, onde serd selecionado um algoritmo, também
referido como modelo ou arquitetura, esse modelo serd treinado, processo de otimizagao
responsdvel por minimizar ou maximizar as métricas de avaliagdo, sobre um conjunto de
dados rotulados, com exemplos de entrada X = Xy,...,Xt € saida y =yy,...,yT, isto &,
pares de videos de Libras (sequéncia de imagens) e suas respectivas traducdes (tokens).
Por fim, a etapa de predi¢@o, usa o modelo treinado para realizar tradugdes sobre novos
dados. Portanto, o componente mais importante para esse processo de aprendizado super-
visionado de tradu¢do automética € o modelo ou arquitetura, que representa o componente
de inteligéncia do sistema.

A préxima secdo abordard a arquitetura do modelo, que desempenha um papel funda-
mental no processo de aprendizado supervisionado para a traduc¢do automética de Libras.



5.2. ARQUITETURAS 47

Dados
Y
Modelagem Construgéo do
modelo
Y
Avaliagdo do modelo > Otimizagao do
modelo
A
Predicao
Novos dados Respostas

Figura 5.3: Processo de aprendizado de maquina supervisionado. Fonte: Autor

5.2 Arquiteturas

Nesta secdo, serdo discutidas as diferentes abordagens arquiteturais, suas caracteris-
ticas e como elas influenciam a eficicia do sistema na realizacdo de traducdes precisas e
confidveis. A escolha da arquitetura adequada € crucial, pois determina a capacidade do
modelo de capturar a complexidade dos sinais em Libras e gerar tradu¢des de qualidade
a partir de novos dados.

5.2.1 Seq2seq com GRU

A primeira arquitetura descrita serd uma arquitetura Seq2Seq (Sutskever et al. 2014)
baseada GRU com mecanismos de aten¢do (Luong et al. 2015) e ateng@o visual (Zhang
et al. 2018). Essa arquitetura serd usada como referéncia para as demais arquiteturas.
Uma visdo geral da arquitetura pode ser visualizada na Figura 5.4.

Encoder

O bloco de codificador (Ver Figura 5.5) é formado por trés componentes: um back-
bone?, uma médulo de atencao visual e uma rede GRU. O backbone é um extractor de
features, isto é, uma rede CNN-2D pré-treinada sobre o conjuntos de dados ImageNet
3, para isso, a camada final responsével gerar uma distribuicio de probabilidade (classi-
ficacdo) é removida para se ter acesso ao mapa de features gerado pela ultima camada
convolucional. Portanto, o backbone realiza a compressao de dimensdo de cada frame do
video I(t) em um vetor 1D h(t), transformacao sumarizada a seguir:

%A rede principal (bdsica) usada para extrair caracteristicas da imagem de entrada
3https://www.image-net.org/
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Figura 5.4: Arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor

Jenn(I(t)) = h(1) (5.1)

Em seguida, esse mapa de features alimenta um modulo de autoatencdo visual. Esse
componente € responsavel por aprender a ponderacdo do mapa de features, permitindo
que a rede identifique quais regides de uma imagem sdo mais relevantes para o contexto
de uma tradugdo especifica. Dessa forma, a arquitetura pode focar nas dreas da imagem
que contém informagdes cruciais, melhorando a qualidade e a precisdo das tradugdes
geradas.

Figura 5.5: Codificador da arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor
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Por fim, a rede GRU recebe a sequéncia h(t) e produz outro vetor de contexto deno-
minado z(t). A cada passo de tempo, a entrada para o codificador GRU € o embedding
do mapa de features do frame atual fcnn(I(t)), bem como o estado oculto do passo de
tempo anterior hy_1, € o codificador GRU emite um novo estado oculto h¢. Podemos pen-
sar no estado oculto como uma representacdo vetorial do video até o instante de tempo t.
Portanto, podemos representar o codificador como:

hy = encoder(fenn(1()),hi—1) (5.2)

Uma vez que o frame final, tenha sido passada para o GRU através da camada de
embedding, usamos o estado oculto final h¢, como o vetor de contexto z, ou seja, hy = z.
Esta ¢ uma representacdo vetorial de todo o video (sequéncia de frames). Portanto, a
func¢ao do codificador é produzir uma representacao vetorial do video, em uma dimensao
fixa e usualmente menor do que a dimensao original dos dados. Para o experimento foram
estudados vetores de embeddings* com dimensdes 256, 512 ou 768.

Decoder

O bloco de decodificador (Ver Figura 5.6) é formado por dois componentes: um mo-
dulo de atencdo e uma rede GRU. De posse do vetor de contexto hy = z, podemos comecar
a decodificd-lo para obter a sentenga destino (tradug¢do). A cada passo de tempo t, a en-
trada para o decodificador é o embedding d, da palavra atual d(y¢), bem como o estado
oculto do passo de tempo anterior s¢_1, onde o estado oculto inicial do decodificador s,
€ o vetor de contexto z, ou seja, o estado oculto inicial do decodificador € o estado oculto
do codificador final sy =z = h¢. Assim, semelhante ao codificador, podemos representar
o decodificador como:

Figura 5.6: Decodificador da arquitetura Seq2seq com GRU. Fonte: Autor

sy = decoder(d(y;),si—1) (5.3)

“Projecdo de um vetor de alta dimensdo (esparso) em um vetor de baixa dimenso.
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No decodificador, precisamos ir do estado oculto s para uma palavra real, portanto,
a cada passo de tempo t, usamos para prever, 0 que pensamos ser a préxima palavra na
sequéncia, para isso € usada uma camada linear f:

Vi =f(s1) 5.4)

O médulo de atencdo tem seu funcionamento baseado no calculo um vetor de atencao
a, um vetor com a mesma dimensao da sequéncia de entrada. Esse vetor tem a proprie-
dade que cada elemento estd entre O e 1 e a soma de todos os elementos do vetor deve
serigual a 1. Essa camada tem como entrada o estado oculto do decodificador, s¢_1, € to-
dos os estados ocultos do codificador empilhados em ambas as dire¢des h (bidirecional),
resultando em um vetor de atencao as.

Funcio objetivo

A fun¢@o darede RNN € estimar a probabilidade condicional p(y|x), onde x = Xxy,...,X;
¢ a sequéncia de entrada (sequéncia de frames) e y =yy,...,yt € a sequéncia de saida, os
comprimentos da sequéncia de entrada T’ e da sequéncia de saida T podem ser diferentes,
porém, limitados por Tax =40 € T;nax = 50, respectivamente, portanto, o0 modelo pode
ser formalizado como:

P(y/x) Hp Y = y|X) (5.5)

Sendo cada distribuicdo p(¥; = yt|X) representada com um softmax sobre todos os
tokens do vocabuldrio. O processo de otimizagdo da rede é feito através da minimizagao
do logaritmo da probabilidade de uma traducdo correta y dado uma sequéncia de origem
X:

T/

loss(x,y) = —log-P(y|x) = Zlagp 2 = zt|x) (5.6)
L= 5 Z loss(x,y) (5.7
x,yeD

onde D € o batch de treinamento. No processo de inferéncia, as tradugdes sdo produzidas
a partir da traducao mais provavel dada por:

y=arg myaxp<yIX) (5.8)
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5.2.2 Seq2seq com Redes Neurais Transformadoras

A préoxima arquitetura que foi estudada (Ver Fig.5.7) é uma arquitetura Seq2Seq ba-
seada em Redes Neurais Transformadoras (RNT), como explicado na Secdo 2, as redes
transformadoras sdo um tipo de rede totalmente baseada em mecanismos de atencdo e,
atualmente, o estado da arte para vérios problemas de processamento de linguagem natu-
ral.

Para que fosse possivel usar essa arquitetura foi utilizada redes CNN para fazer o em-
bedding do video (sequéncia de imagens). Novamente foi utilizada uma rede ResNet-18
pré-treinada sobre o conjunto de dados ImageNet, onde sua camada completamente co-
nectada foi removida para se ter acesso ao mapa de features gerado pela ultima camada
convolucional. Portanto, o processo de embedding converte uma entrada com dimensao
(40,128,128,3) em um tensor de dimensdo (40,d;;), onde dgize ¢ a dimensdo de em-
bedding, podendo assumir os valores de 256, 512 ou 768. A rede apresenta, ao todo, 6
blocos codificadores e 6 blocos decodificadores, cada um contendo 8 cabecas (blocos de
atencao).

Encoder

O bloco de codificador é formado por trés componentes: um backbone, um médulo
de atencdo multi-cabeca e uma rede feedforward. O backbone € um extractor de features,
isto €, uma rede CNN-2D pré-treinada sobre o conjunto de dados ImageNet, para isso,
a camada final responsavel por gerar uma distribuicdo de probabilidade (classifica¢do) é
removida para se ter acesso ao mapa de features gerado pela dltima camada convolucional.
Portanto, o backbone realiza a compressdo de dimensdo de cada frame do video I(t) em
um vetor 1D h(t), transformagio sumarizada a seguir:

Jenn(I(t)) = h(t) (5.9)

Em seguida, esse mapa de features alimenta o médulo de aten¢do multi-cabega. Esse
componente permite que o modelo atenda conjuntamente a informacdes de diferentes su-
bespacos de representacdo em diferentes posicdes. Para esse experimento, foi usado 6
codificadores empilhados (Ver Figura 5.9). Todos os codificadores t€ém a mesma arqui-
tetura, sendo formados por um bloco de autoaten¢do e uma rede feedforward. Para o
experimento, foram estudados vetores de embeddings com dimensdes 256, 512 ou 768.
As dimensdes de saida sdo fixadas para facilitar o uso de conexdes residuais entre os
blocos de atencdo e a rede feedforward.

Decoder

O decodificador consiste em todos os componentes acima mencionados mais dois
novos. Como antes: A sequéncia de saida € alimentada em sua totalidade e os embeddings
de palavras sao calculados, entdo a codificacdo posicional é aplicada novamente e os
vetores sao passados para o primeiro bloco do decodificador.
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Figura 5.7: Arquitetura Seq2seq com RNT. Fonte: Autor
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O bloco decodificador também ¢é formado por 6 blocos iguais em sequéncia. Se-
melhante ao codificador, sdo empregadas conexdes residuais em torno de cada uma das
subcamadas, seguidas de normalizacdo de camada.

Além disso, a camada de auto-atencdo do decodificador é modificada para evitar que,
durante o processo de treinamento, onde o modelo tem acesso a toda sequéncia de to-
kens, sejam usadas informagdes posteriores ao tempo atual t, ou seja, informacdes do
futuro. Neste trabalho, foram usadas 8 camadas de atencdo (ou cabecgas), sendo que cada
cabec¢a produz saidas de dimenséo dgje /8. A saida final é transformada através de uma
camada linear final e as probabilidades de saida sdo calculadas com a funcao softmax. As
probabilidades de saida predizem o préximo token ¥ na sentenca de saida.

A

¥ = argmax p(y|x) (5.10)
y

As redes transformers sdo altamente suscetiveis ao problema de sobreajuste, ou seja,
quando o modelo aprende excessivamente os padrdes especificos do conjunto de trei-
namento e perde capacidade de generalizacdo. Para mitigar esse problema, aplica-se a
técnica de dropout, que consiste em “desativar’ aleatoriamente uma fragao dos neurénios
durante o treinamento, evitando que o modelo dependa demais de conexdes especificas.
Um dropout de 0.1 € aplicado na geracdo do embedding e um dropout de 0.2 € aplicado
no codificador e no decodificador.

Funcio objetivo

A fungdo da rede é estimar a probabilidade condicional p(y|x), onde x = Xxy,...,X¢ é
a sequéncia de entrada (sequéncia de frames) e y =yi,...,yt € a sequéncia de saida. Os
comprimentos da sequéncia de entrada T’ e da sequéncia de saida T podem ser diferentes,
porém, limitados por Tax =40 € T;nax = 50, respectivamente, portanto, o0 modelo pode
ser formalizado como:

Tl
P(y/x) =[] rG: = y|X) (5.11)
t

Sendo cada distribuicdo p(¥; = yt|X) representada com um softmax sobre todos os
tokens do vocabuldrio. O processo de otimizagdo da rede ¢ feito através da minimizagao
do logaritmo da probabilidade de uma traducdo correta y dado uma sequéncia de origem
X:

T/
loss(x,y) = —log-P(y|x) = — Y logp(Z = z|x) (5.12)
i=1

1
L= D Z loss(x,y) (5.13)
x,y€D
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onde D € o batch de treinamento.

5.3 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliac@o s@o essenciais para medir a eficiéncia dos modelos dos mo-
delos estudados. As métricas de avaliacdo que serdo usadas sdo as principais métricas
usadas para avaliacdo de traducio automdtica (BLEU) e para reconhecimento continua de
lingua de sinais (WER).

A métrica WER (do inglés, Word Error Rate) é a métrica padrdo para avaliagdo de
reconhecimento continuo de lingua de sinais. Ela mensura a similaridade entre as pre-
dicdes e as glosas verdadeiras, através da porcentagem de palavras incorretas em fungao
do total de palavras processadas. Mais especificamente, € calculado a quantidade opera-
coes (subs/tituiglﬁo, del/egﬁo e inserc¢ao) necessdrias para transformar a sequéncia de tokens

preditos y =yy,...,yg na sequéncia de fokens verdadeiros y = y1,...,yr
/ S+D+1
WER(y ,y) = % (5.14)

onde S € o ndmero total de substitui¢des, I o nimero de inser¢des, D o nimero de
delegoes, e N € o total de palavras processadas.

BLEU

A métrica BLEU (do inglés, Bilingual Evaluation Understudy) (Papineni et al. 2002)
¢ a métrica mais popular para avaliagdo de traducdo automdtica. Sendo projetada para
substituir e automatizar a avaliagdo humana em cendrios onde mdltiplas avaliagdes sdao
necessdrias.

N

n—=

BLEU = BP - exp < wnlogpn> (5.15)
1

onde py € a precisdo modificada para n-grama, a base de log é a base natural e, wy, é
o peso entre 0 e 1 para log(pn) € Yo' _, Sx =MW, e BP é a penalidade de brevidade para
penalizar tradug¢Oes automaticas curtas.

(5.16)

r

1 ifc>r
| exp(1-%) ife<r

onde ¢ € o nimero de unigramas (comprimento) em todas as sentencas candidatas, e r
€ o melhor comprimento de correspondéncia para cada sentenca candidata no corpus. Foi
usado um BLEU com N =4 ¢ w, = 1/N.

Uma pontuagdo BLEU de zero significa que ndo ha correspondéncia com a referén-
cia, enquanto uma pontuacao de um (ou 100%) significa uma correspondéncia exata entre
a hipdtese e a referéncia. As correspondéncias exatas sdo raras e as pontuagcdes BLEU
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geralmente estdo bem abaixo de 100%. Um grande problema com o BLEU € que ele pro-
cura apenas correspondéncias exatas de n-gramas com uma referéncia. No entanto, uma
tradugdo pode ser perfeita sem ter nenhuma palavra em comum com uma determinada
tradugdo de referéncia.

Além das métricas WER e BLEU , durante o treinamento, também foram avaliadas a
acurdcia e a perda do modelo. Essas métricas sdo utilizadas para monitorar o progresso
do treinamento por meio de um mecanismo de parada antecipada. Assim, se a melhoria
dessas métricas cessar por um periodo superior a 10 épocas, o treinamento € finalizado.
Essa abordagem visa evitar o sobreajuste e garantir que o modelo alcance um desempenho
ideal durante as inferéncias com dados ndo vistos durante o treinamento. Dessa forma,
assegura-se que o modelo ndo apenas memorize as amostras do conjunto de treinamento,
mas que também generalize bem para novos dados, mantendo a precisdo e a confiabilidade
nas traducdes realizadas.

5.4 Treinamento

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o aprendizado supervisionado, com o0s
seguintes hiperpardmetros (Ver Tabela 5.2), Learning rate foi inicializada em le ™ e a
weight decay em le™ usando o otimizador Adam (Kingma & Ba 2014) e a biblioteca
PyTorch (Paszke et al. 2019). Também fo1 aplicada um decaimento exponencial da taxa
de aprendizado Ir = le=*/(1 +yt), onde y = 0.995. Os modelos sio treinados com um
batch size de 6, com um total de 50 iteragdes. Do total de amostras presentes no conjunto
de dados, 70% (7350 instancias) foram utilizadas para o treinamento da rede, 20% (2010
instancias) para validacdo durante treinamento e 10% (1050 instancias) para teste com
modelo treinado. Vale lembrar que o intérprete do conjunto de teste € o inico que nao
participa do treinamento, ou seja, amostras desconhecidas pelo modelo, é este conjunto
que € utilizado para validar o modelo ja treinado.

Tabela 5.2: Especificacdo dos Hiperparametros

Hiperparametro Valor
Taxa de aprendizado le-4
Regularizacado 1.2 le-3
Otimizador AdamW
Frames por video 40
Dimensao da imagem | (128,128,3)
Batch size 6
Dropout 0,5
Epocas 50
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5.4.1 Fine-tuning do LLaMA

A implementacao do fine-tuning do modelo LLaMA 3.2 para a tarefa de tradugdo de
glosa em Portugués envolve uma série de etapas metddicas e rigorosas que visam adaptar
o modelo a essa tarefa especifica. Inicialmente, € necessario reunir um conjunto de dados
representativo e diversificado, composto por glosas de Libras e suas respectivas tradugdes
em Portugués. Esse corpus deve refletir diferentes contextos e temas, garantindo que o
modelo aprenda a lidar com as variagdes linguisticas e culturais que podem surgir nas
tradugdes.

Para isso, serd utilizado o corpus de treinamento do motor de tradu¢io do VLibras®.
Este corpus, que € generalista e foi desenvolvido por especialistas em Libras, é composto
por 120 mil sentencas e suas respectivas glosas em Libras. No contexto deste trabalho,
vamos usar o corpus na dire¢@o inversa, ou seja, traduzir glosa em portugués. Essa abor-
dagem permite explorar as ricas representacdes linguisticas presentes nas glosas, aprovei-
tando a estrutura gramatical e semantica delas para facilitar a conversdo precisa para o
portugués. Ao empregar esse corpus, pretendemos nao apenas melhorar a qualidade da
tradugdo, mas também garantir que as nuances e especificidades da linguagem de sinais
sejam adequadamente refletidas na lingua portuguesa, assegurando assim uma comunica-
¢do mais efetiva e natural entre as duas formas de expressao.

Com os dados preparados, a fase de fine-tuning propriamente dita pode ser iniciada.
Para isso, o LLaMA 3.2 ©, é carregado com seus pesos pré-treinados, que ji contém um
vasto conhecimento sobre a linguagem. O modelo escolhido para o fine-tuning serd o
modelo de 1 bilhdo de parametros, pois esta versdao € mais leve e menos custosa para
treinar. Essa caracteristica torna o modelo mais acessivel em termos de recursos compu-
tacionais, permitindo que ele seja utilizado em ambientes com limitagdes de hardware,
além de reduzir o tempo necessario para o processo de treinamento.

Para fine-tuning, foi utilizado o aprendizado supervisionado, com os seguintes hiper-
pardmetros, Learning rate foi inicializada em le~* usando o otimizador Adam (Kingma
& Ba 2014) e a biblioteca PyTorch (Paszke et al. 2019). Os modelos sdo treinados com
um batch size de 6, com um total de 1 iteracao.

A Tabela 5.3 mostra as especificacdes de hardware da maquina em que todos os expe-
rimentos computacionais foram executados. Todos os testes foram realizados no ambiente
Linux através da distro Ubuntu 18.04 LTS, com a versdo 10.1 do CUDA, plataforma de
computacdo paralela da NVIDIA e a versdao 7.6 do cuDNN, biblioteca de primitivas para
processamento otimizado de redes neurais convolucionais em placas de video da NVI-
DIA.

5.4.2 Resumo da Implementacao

Neste capitulo, apresentamos a arquitetura da solugdo proposta para a traducio auto-
matica de Libras para Portugués, detalhando seus componentes e a implementacao sub-
jacente. Discutimos os aspectos fundamentais que integram o sistema, incluindo a base

>https://www.gov.br/governodigital/pt-br/acessibilidade-e-usuario/vlibras
Shttps://www.llama.com/
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Tabela 5.3: Especificacdes do Hardware

Especificacdes CPU | GPU
Fabricante Intel | Nvidia
Numero de Cores 4 3840
Frequéncia de Clock (GHz) | 2,40 1,19
Memoria (GB) 32 16

de dados, que serve como base essencial para o treinamento e avaliagdo do modelo, e o
pré-processamento necessario para assegurar que os dados estejam adequadamente for-
matados para andlise.

A descricdo da arquitetura detalhou as escolhas feitas em relacdo aos algoritmos e es-
truturas utilizadas, evidenciando como cada componente foi selecionado para maximizar
a eficdcia da traducdo automdtica. Além disso, abordamos as métricas computacionais
que possibilitam a avaliagdo da performance da solucdo desenvolvida, permitindo uma
compreensao clara dos resultados obtidos e sua relevincia no contexto da tradu¢do auto-
matica.

O capitulo a seguir descreve os experimentos realizados para avaliar a solu¢do pro-
posta, apresentando e discutindo os resultados obtidos, além de analisar a eficicia da
arquitetura em diferentes cendrios de uso.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Este capitulo expde os resultados computacionais obtidos para a avalia¢do da solugdo
proposta, conforme descrito no Capitulo 5. Os experimentos conduzidos t€ém o objetivo
de demonstrar a eficdcia da solug@o proposta para tradu¢do automatica de Libras para o
Portugués, além de validar as técnicas de pré-processamento e as arquiteturas empregadas.
A andlise dos resultados sera realizada com base em métricas padronizadas, como WER
e BLEU, além de outras métricas pertinentes que avaliam o desempenho e a precisdo do
sistema implementado.

6.1 Resultados

Os resultados sao sumarizados na Tabela 6.1, nés podemos observar que a solugdo
baseada em redes GRU obteve os melhores resultados nas métricas avaliadas, obtendo
um WER minimo de 21,62 e uma acurdcia mixima de 92,68%, apesar da acurdcia nao
ser muito usual nesse contexto, pois sé captura as sentencas que sdo traduzidas perfeita-
mente, porém, ainda indica uma boa generalizacdo do modelo. O experimento baseado
em redes transformers foi inferior em todas as métricas avaliadas, isso pode ser expli-
cado, em partes, pelo relativo baixo volume de dados, ja que as redes transformers podem
ter de centenas a bilhdes de parametros treindveis, possuindo parametros suficientes para
memorizar qualquer conjunto de dados pequeno, ou seja, sendo bastante suscetivel ao
problema de sobreajuste.

Tabela 6.1: Métricas dos modelos estudados.

Model | Tipo | embedding | WER | BLEU | Acuracia
Seq2seq | GRU 512 21,06 | 86,04% | 87,21%
Seq2seq | GRU 768 21,62 | 95,84% | 92,68%
Seq2seq | RNT 512 28,86 | 74,84% | 70,09%

Nas Figuras 6.1 e 6.2 s3o exibidos os graficos da evolu¢do das métricas de avaliacdo
WER e acuricia ao longo das épocas de treinamento, avaliadas sobre o conjunto de trei-
namento e de validagdo. Ambas as arquiteturas convergiram em um ndmero pequeno de
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épocas, frente ao limite de 50 épocas. A arquitetura Seq2Seq obteve melhores métricas
e convergiu em apenas 5 €pocas, apds isso, a rede ja entrou em sobreajuste, conforme
indicada pela linha azul pontilhada. J4 a arquitetura baseada em RNT convergiu mais
lentamente, atingindo o seu melhor desempenho apds 15 épocas.
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Figura 6.1: Métricas de treinamento e validagdo para arquitetura Seq2Seq. Fonte: Autor
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Figura 6.2: Métricas de treinamento e validagdo para arquitetura RNT. Fonte: Autor

Para verificar o impacto do uso da regularizacdo nos resultados do modelo, também
fizemos alguns testes usando algumas técnicas de regularizacdo: L1 ou Lasso e L2 ou
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Ridge, e dropout. Em relacdo ao dropout, foram aplicadas camadas individuais de dropout
tanto no codificador quanto no decodificador. De acordo com a Tabela 6.2, o cendrio que
obteve o melhor resultado foi uma dropout de 0,5 para ambos os estidgios. Sendo uma taxa
de dropout relativamente alta, indicando que o modelo iria se beneficiar de um aumento
do volume de dados.

Tabela 6.2: Acuricia para diferentes métodos de regularizacao.

Codificador | Decodificador | WER
0,2 0,2 27.78%
0,5 0,5 21,06%

Também foi constatado que o modelo apresenta melhores resultados usando dimen-
soes de embedding maiores. Na maioria das vezes, esse parametro € escolhido empiri-
camente, por tentativa e erro; porém, o aumento da dimensio do embedding resulta em
um maior custo computacional. As melhores métricas foram obtidas com uma dimensao
de embedding de 768, valor usado por arquiteturas mais recentes como a BERT (Devlin
et al. 2018).

A performance inferior do modelo baseado em RNT pode ser explicada, em grande
parte, pela insuficiéncia do volume de dados disponivel para o treinamento. Arquiteturas
RNT sa@o conhecidas por sua capacidade de capturar relagdes complexas em dados se-
quenciais, especialmente em tarefas de traducdo e processamento de linguagem natural.
No entanto, essa capacidade robusta vem acompanhada de um niimero extremamente alto
de parametros a serem treinados, o que torna essas redes dependentes de grandes volumes
de dados para atingir seu desempenho ideal.

Quando aplicamos RNT ao contexto de traduc@o automética de Libras para Portugués,
a complexidade do problema se intensifica. Diferentemente de tarefas convencionais de
traducgdo de texto, onde os fokens ja estdo presentes de forma linear e explicita, a traducao
de Libras envolve a interpretacdo de dados visuais, que devem ser convertidos em uma
representacdo vetorial antes de serem traduzidos para a lingua-alvo. Isso significa que
o modelo precisa capturar ndo apenas relagdes temporais entre os gestos, mas também
variagdes espaciais, como a posicao das maos, expressoes faciais e orientagdes corporais,
o que exige uma grande quantidade de informacdes detalhadas.

Além disso, a natureza dos sinais em Libras, que variam em dura¢do, movimento e sig-
nificado contextual, requer uma modelagem temporal refinada, algo que os RNT podem
realizar com eficiéncia, mas apenas quando o volume de dados € suficientemente grande
para explorar essas dinamicas. O treinamento de um modelo complexo, como o RNT, sem
dados suficientes, resulta em uma rede incapaz de alinhar corretamente os gestos visuais
com as correspondéncias textuais na lingua-alvo, o que leva a uma performance inferior
em métricas como WER e BLEU, bem como na acuricia geral da traduc@o.

Portanto, o desempenho limitado observado no modelo RNT nao reflete a inadequacdo
da arquitetura em si para a tarefa de traducdo automatica de Libras, mas sim a falta de
dados adequados para explorar seu pleno potencial.
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6.1.1 Impacto do Mecanismo de Atencao Visual

O mecanismo de atencdo tem-se mostrado uma ferramenta fundamental em vérias
arquiteturas de redes neurais, especialmente em tarefas de traducdo automética, onde a
ordem e o contexto dos elementos de entrada sdo essenciais para gerar resultados precisos.
No contexto deste trabalho, o uso de atencao visual no modelo de tradu¢do automatica de
Libras para o Portugués proporcionou ganhos significativos em termos de qualidade da
traducgdo, reducao de erros e aumento da acuricia. A tabela a seguir resume os principais
resultados com e sem o uso de atencao.

Tabela 6.3: Métricas dos modelos estudados.

Atencdo | WER | BLEU | Acuracia
Sim 21,62 | 95,84% | 92,68%
Nao 40,77 | 75,10% | 77,66%

A métrica WER é amplamente utilizada para avaliar sistemas de traducdo automa-
tica e reconhecimento de fala, medindo a propor¢do de palavras incorretas, inseridas ou
omitidas em relacdo a referéncia correta. Com o uso do mecanismo de atencdo, o WER
apresentou uma reducao significativa, passando de 40,77% para 21,62%. Essa diminui¢cao
de quase 46,97% percentuais sugere que o mecanismo de aten¢do melhora a capacidade
do modelo de focar nas partes mais relevantes da sequéncia de entrada.

A pontuacdao BLEU, outra métrica fundamental para avaliar a qualidade das traducdes,
também evidenciou ganhos notdveis. Sem atencdo, o BLEU foi de 75,10%, indicando
um desempenho mediano. Com o mecanismo de aten¢do, a pontuacdo aumentou para
95,84%, representando uma melhoria percentual de mais de 21,64%.

Sem a aten¢do, o modelo enfrenta dificuldades para capturar a estrutura temporal dos
sinais em Libras, o que resulta em mais erros e menor qualidade de tradugdo. Ao permitir
que o modelo direcione sua atencdo para as partes cruciais do video em momentos espe-
cificos, o mecanismo de atencdo reduz essas falhas, capturando melhor os detalhes sutis
dos gestos e suas relagdes contextuais.

Além disso, o uso de aten¢do ndo apenas melhora a precisdo da traducao, mas também
gera sentengas mais proximas da versao correta, tanto na estrutura gramatical quanto na
escolha das palavras. Isso é especialmente relevante em tarefas de traducdo de Libras,
onde as diferencas na ordem das palavras e na gramdtica em relacdo ao Portugués sao
considerdveis. O mecanismo de atencdo permite um alinhamento mais eficaz dos gestos
visuais com o texto em Portugués, resultando em tradu¢des mais fluentes e semantica-
mente precisas. Esse desempenho superior ocorre porque o mecanismo de atengdo per-
mite que o modelo foque nos “fonemas visuais” que compdem os sinais de Libras, como
a posi¢do das maos, movimentos e expressoes faciais que, juntos, formam cada gesto. Ao
capturar e ponderar essas caracteristicas visuais criticas, o modelo com atencao consegue
identificar melhor as partes relevantes de cada sinal e relacionéd-las com o contexto mais
amplo da frase.
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6.1.2 Refinamento com LLLM

O fine-tuning do modelo LLaMA (Ver Figura 6.3) para tradugdo de glosa em Libras
para o portugués resultou em uma pontuacdo BLEU de 64,36, um valor considerado alto,
especialmente quando levado em conta o conjunto de avaliacao utilizado, o corpus de va-
lidacao do VLibras. Este corpus € conhecido por sua complexidade, contendo ndo apenas
estruturas linguisticas comuns, mas também nuances especificas da Libras, como verbos
direcionais, intensificadores, nimeros e contextos que sdo caracteristicos dessa lingua
visual. A presenca desses elementos desafiadores torna a tarefa de tradugdo significativa-
mente mais dificil, ja que a gramadtica e as constru¢gdes semanticas de Libras podem ser
bastante diferentes do portugués.
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Figura 6.3: Evolucdo do fine-tuning do LLaMA-3B para tradu¢do da glosa em portugués.
Fonte: Autor

Nesse sentido, o BLEU de 64,36 sugere que o modelo foi capaz de lidar bem com
essas nuances, capturando a estrutura, a semantica dos sinais e as diferengas contextuais
de forma que a traducg@o para o portugués se aproxime muito das traducdes de referéncia.
A capacidade do LLaMA de preservar a esséncia semantica dos sinais, mesmo diante de
desafios como verbos direcionais (que indicam o sujeito e o objeto através do movimento
das maos), intensificadores (que modificam a intensidade de uma acao ou estado), e outras
construgdes especificas, demonstra sua eficicia em manter a integridade da comunicagdo
entre as duas linguas.

Apesar do alto desempenho, o modelo LLaMA ainda apresenta limita¢des na tradugdo
de glosas que se desviam significativamente da estrutura ou do padrdo tipico encontrado
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Tabela 6.4: Exemplos de traducdes de glosa para portugués usando o LLaMA adaptado.

Glosa Portugués
JOGAR_FUTEBOL SENTIR DOENTE Sinto-me doente depois de jogar futebol
MEU ALTURA_ESTATURA 1 VIRGULA 60 [PONTO] Minha altura é 1,60.
EU ACIDENTE Eu sofri um acidente
COMO 1S_AJUDAR_2S [INTERROGACAOQ] Como eu posso te ajudar?
NAO_TER ALERGIA Nao ter alergia
2S_AJUDAR_1S [INTERROGACAO Vocé me ajuda?

no corpus de treinamento, ou que foram reconhecidas incorretamente. Esse problema é
agravado pela limitacdo do conjunto de dados, que € relativamente pequeno para captu-
rar toda a diversidade linguistica da Libras, especialmente considerando suas variagdes
regionais e contextuais.

Tabela 6.5: Comparacdo da métrica BLEU entre o conjunto de validacdo generalista do
VLibras e um conjunto de dados especifico para o contexto da satide.

Métrica | VLibras Validacdo | Contexto da Satide
BLEU 64,36 53,58

Adicionalmente, o corpus de treinamento do VLibras, embora eficaz, é generalista e
nao foi projetado explicitamente para contextos especificos, como o da sauide, foco deste
estudo. Essa auséncia de especializacao limita a eficicia do modelo em situacdes onde
vocabuldrio e estruturas sintdticas especificas seriam essenciais para traducdes precisas
e contextualmente relevantes. Para avaliar o impacto dessa limitacdo, foi construido um
conjunto de avaliacdo especifico para o contexto da saude. Os resultados dessa com-
paracdo sdo apresentados na Tabela 6.5, onde se observa uma reducio de 16,75 pontos
percentuais na métrica BLEU quando o modelo € avaliado com dados do contexto da
saude. Assim, um corpus especializado poderia potencialmente melhorar o desempenho
do modelo, possibilitando uma tradug¢ao mais fiel as nuances e terminologias préprias de
cada dominio.

Aplicando este modelo a saida do melhor modelo de traducao Libras-Portugués, ob-
temos uma pontuacdo BLEU de 92,77, representando uma variacdo minima € um ganho
pratico de 0,09. Embora pequeno, esse ganho é esperado, pois a pontuacdo BLEU do
primeiro estdgio do tradutor ja € bastante elevada, reduzindo o impacto visivel de melho-
rias ou refinamentos adicionais. A tendéncia, no entanto, € que esse impacto aumente a
medida que o vocabuldrio do corpus de treinamento se expande, tornando a traducao mais
desafiadora e, assim, possibilitando que o uso do LLM gere um impacto positivo mais
expressivo nas métricas.
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6.2 Discussoes Sobre o Experimento e Resultados

Neste trabalho, propomos uma metodologia de traducdo continua para Lingua Bra-
sileira de Sinais (Libras). Com uma metodologia inteiramente baseada em imagens ou
sequéncias de imagens (video), ou seja, ndo dependendo de hardwares de captura espe-
ciais tais como luvas ou sensores de profundidade, possuindo assim uma maior viabi-
lidade para implantacdo em ambientes reais. Os resultados mostram um WER minimo
de 21,62% e um BLEU méximo de 92,68%, métricas calculadas sobre um conjunto de
testes onde o intérprete ndo participou do processo de treinamento ou validacdo. Além
disso, desenvolvemos um novo conjunto de dados em Libras com 10.500 videos especifi-
cos para o contexto de triagem clinica, visando apoiar o desenvolvimento de solu¢des que
auxiliem na comunicagdo de pessoas surdas em ambientes de saide e fomentar pesquisas
adicionais nesse tema.

Os resultados computacionais indicaram a viabilidade da solu¢@o proposta; contudo,
¢ importante destacar que a base de dados utilizada neste estudo € relativamente pequena
para o escopo da traducao automadtica continua em Libras. Com 10.500 videos em con-
texto clinico, a base proporciona uma fundagdo inicial e relevante para o desenvolvimento
da metodologia proposta, especialmente por capturar o vocabulério e as expressoes espe-
cificas desse contexto. A complexidade da Libras, que envolve estruturas gramaticais e
contextos gestuais variados, sujeitos a diferencgas regionais e de estilo dos sinalizadores,
exige um volume de dados maior para capturar suas nuances linguisticas de forma abran-
gente. A limitacdo de dados restringe a capacidade do modelo de generalizar de forma
robusta, o que pode impactar negativamente a performance quando aplicado em contextos
diferentes dos presentes no conjunto de treinamento.

O tempo de inferéncia do modelo de tradugdo apresentou uma média de aproxima-
damente 3 segundos por traducdo. Esse tempo inclui o processamento da entrada em
Libras, a andlise e interpretacdo do modelo e a geracao da saida em portugués. Apesar de
pequenas variacdes dependendo da complexidade do sinal e das condi¢des de execucdo, a
laténcia observada mantém-se dentro de um intervalo aceitdvel para aplicagdes em tempo
real, garantindo uma experiéncia fluida e eficiente para os usudrios.

Este trabalho teve seu escopo delimitado ao contexto da saude, dado seu caréter essen-
cial e visando tornar a investigacdao mais vidvel, uma vez que a criagcdo de um conjunto de
dados generalista demandaria um investimento consideravel em tempo e recursos. No en-
tanto, a metodologia e a solucdo propostas possuem adaptabilidade para outros dominios,
como seguranca, educacdo ou atendimento ao cliente, desde que se disponha de dados
especificos e adequados para o treinamento. A flexibilidade da abordagem amplifica seu
potencial de aplicacao, permitindo facilitar a comunicacdo entre pessoas surdas e ouvintes
em uma variedade de contextos, ampliando assim o impacto positivo da solucao.

O capitulo a seguir apresenta as conclusdes sobre o presente trabalho, como também
as propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 7

Conclusao

Neste trabalho, foi lapidada e validada a hip6tese de que € possivel realizar a traducdo
automadtica da Lingua Brasileira de Sinais a partir de videos, ou de uma sequéncia de ima-
gens digitais, para ser usada no contexto de aplicacdoes sem um tradutor humano, usando
como estudo de caso a situacdo de atendimento médico, na saide. A solucdo proposta
no trabalho tem importancia no contexto social, principalmente no tocante as tecnologias
assistivas e de inclusdo, pois contribui para diminuir as barreiras de acessibilidade em
consultas médicas enfrentadas pelos deficientes auditivos.

Como contribuicdo principal, foi desenvolvido um sistema completo, com diversos
componentes tecnoldgicos e metodolégicos que compdem a solucio proposta, incluindo,
além do sistema em si: a revisdo das principais abordagens existentes para a tradugdo
de linguas de sinais, o desenvolvimento de estratégias de tradugcdo continua, e a criagao
de bases de dados especificas para o dominio da saide. Além disso, foi realizada uma
avaliagdo rigorosa do sistema, em termos de acurdcia e precisdo na tradugdo dos sinais,
utilizando métricas especificas para validar a capacidade da solu¢ido em oferecer um su-
porte eficiente e confidvel em interagdes médicas.

Os resultados obtidos demonstram que, embora ainda existam desafios técnicos rela-
cionados ao reconhecimento continuo de sinais, é possivel alcancar um nivel de tradu¢ao
adequado, pelo menos no contexto de saude. A especializa¢do do sistema nesse dominio
contribuiu para a melhoria na precisao das traducdes, facilitando a comunicagao direta en-
tre profissionais de satude e pacientes surdos, promovendo um atendimento mais inclusivo
e humanizado.

Conclui-se, portanto, que a tecnologia desenvolvida pode ser uma ferramenta valiosa
no suporte a acessibilidade, com aplicagdo em servicos de satde, reduzindo as barrei-
ras de comunicacdo e possibilitando que pessoas com defici€éncia auditiva tenham um
acesso mais equitativo a servigos essenciais. Apesar dos avangos, o trabalho reconhece
que o sistema nao substitui o papel fundamental dos intérpretes humanos, mas oferece
uma alternativa importante em situacdes onde sua presenca ndo € possivel, garantindo
a continuidade do atendimento e promovendo uma maior independéncia para a comu-
nidade surda. Acreditamos que ainda precisa de mais estudos e desenvolvimentos para
generalizar o sistema para situagoes diversas, do estudo de caso visto neste trabalho, o
que serd objeto de trabalho futuro. Ou seja, futuras pesquisas poderdo expandir o escopo
para outros contextos e aprimorar a capacidade de generalizacdo do sistema, com vis-
tas a ampliar ainda mais o impacto positivo da tecnologia no cotidiano das pessoas com
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deficiéncia auditiva.

7.1 Propostas para Trabalhos Futuros

Como propostas para estudos futuros, sdo consideradas a simplificacdo dos modelos
de tradugdo automdtica desenvolvidos € essencial para torna-los aplicaveis em dispositi-
vos moveis, garantindo acessibilidade e mobilidade aos usudrios. A complexidade dos
modelos utilizados em servidores de alto desempenho ndo € adequada para dispositivos
com recursos limitados, como smartphones ou tablets. Portanto, uma linha futura de pes-
quisa importante envolve a reducdo da complexidade computacional dos algoritmos, seja
por meio da otimizacao dos modelos, poda de redes neurais, quantizagdo dos pesos, ou
uso de técnicas de aprendizagem leve. A portabilidade e a eficiéncia energética também
s@o0 aspectos criticos a serem considerados para permitir que a solu¢do seja utilizada am-
plamente, promovendo acessibilidade a um publico diversificado.

Além disso, a prototipacdo de uma ferramenta funcional que incorpore a metodologia
de tradugdo automatica proposta. Esse prototipo deve ser desenvolvido com uma inter-
face de usudrio acessivel, que facilite a interac@o tanto para pessoas surdas quanto para
ouvintes. Tal ferramenta poderia ser implementada como um aplicativo ou plataforma
web, que faca uso das estratégias de reconhecimento continuo de sinais em tempo real. A
construcdo desse prototipo permitird nao apenas a avaliacdo técnica da metodologia, mas
também testes preliminares que podem guiar melhorias na interface e na experi€ncia do
usudrio.

Também é considerada um eventual integracdo da solug@o proposta com o sistema
“Meu SUS Digital”!, com o objetivo de expandir a acessibilidade e garantir que paci-
entes surdos possam utilizar a tradu¢do automaética diretamente no ambiente de servigos
publicos de saude. A integracdo com a plataforma permitiria que o sistema de traducio
automadtica fosse acessado de maneira conveniente por usudrios durante suas interacoes
com o sistema de sauide, viabilizando consultas remotas e presenciais com suporte a co-
municagdo por Libras, além de melhorar o acesso a informacdes de saide personalizadas.

Finalmente, a validacao da metodologia desenvolvida por meio de testes com usudrios
em um ambiente real representa um estagio essencial para avaliar a eficicia prética do
sistema proposto. A coleta de dados a partir de testes com usudrios reais permitird medir a
acurdcia, a usabilidade, e a aceitacdo social da ferramenta em contextos cotidianos. Esses
testes também poderdo identificar desafios e limitagdes que nao sdo detectdveis em um
ambiente controlado, como variagdes naturais na expressao da lingua de sinais, diferentes
condicdes de iluminacdo, e outros fatores que afetam a precisdo do reconhecimento dos
sinais. Além disso, o feedback dos usudrios fornecerd informacdes valiosas para adequar
a solucdo as necessidades reais da comunidade surda, assegurando que o desenvolvimento
atenda plenamente as expectativas dos usudrios finais.

10 Meu SUS Digital, antigo Conecte SUS, é um aplicativo e uma plataforma web que permite o acesso
a diversos servicos de satde do Sistema Unico de Satde (SUS), incluindo a telessatde
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