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RESUMO

Este trabalho propde o desenvolvimento de um sistema inovador para a captura e classificagao
de gestos em Lingua Brasileira de Sinais (Libras) utilizando tecnologias de sensoriamento
vestivel e Deep Learning (Aprendizado profundo). A justificativa para essa pesquisa esta na
necessidade de oferecer alternativas eficazes para a comunica¢gdo em Libras, especialmente
entre individuos com e sem deficiéncia auditiva. Os objetivos abrangem desde a implemen-
tacado de luvas instrumentadas com uma variedade de sensores, incluindo sensores flexiveis,
inerciais (acelerébmetros e giroscépios) e uma armband Myo para aquisicao de Eletromiografia
de superficie (sEMG), além do desenvolvimento do sistema para captura de dados durante
a execucao dos gestos. Além disso, propbe-se a aplicacao de modelos de Deep Learning
para a classificacdo dos gestos. Os resultados obtidos revelam uma acuracia promissora
na classificagdo dos gestos, alcangando 89,77% com o0 modelo gMLP e 92,21% com o
InceptionTime. Esta abordagem destaca-se por sua inovagdo ao comparar e integrar diferentes
tipos de sensores, como SEMG, sensores flexiveis e inerciais de acelerébmetro e giroscépio,
e pela eficacia demonstrada na aplicagao de técnicas de Deep Learning na classificagao de

gestos em Libras.

Palavras-chave: eletromiografia de superficie; bracelete; luva instrumentada; deep learning;

reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

This work proposes the development of an innovative system for capturing and classifying
gestures in Brazilian Sign Language (Libras) using wearable sensing technologies and Deep
Learning. The justification for this research lies in the need to provide effective alternatives for
communication in Libras, especially among individuals with and without hearing impairments.
The objectives range from implementing instrumented gloves with a variety of sensors, including
flexible and inertial sensors (such as accelerometers and gyroscopes), as well as the Armband
Myo, to developing the system for data capture during gesture execution. Additionally, the
application of Deep Learning models for gesture classification is proposed. The results obtained
reveal a promising accuracy in gesture classification, reaching 89.77% with the gMLP model
and 92.21% with InceptionTime. This approach stands out for its innovation in comparing and
integrating different types of sensors, such as surface electromyography (EMG), flexible sensors,
and inertial sensors of accelerometer and gyroscope, and for the demonstrated effectiveness in

applying Deep Learning techniques in gesture classification in Libras.

Keywords: surface electromyography; armband; instrumented glove; deep learning; pattern re-

cognition.
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1 INTRODUCAO

Segundo dados de 2019 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), coleta-
dos para a Pesquisa Nacional de Saude, existem aproximadamente 11 milhdes de pessoas com
deficiéncia auditiva no Brasil, 0 que corresponde a 5,13% da populagao (IBGE. .., 2019c). Des-
tas, 21,55% n&o conseguem ouvir de modo algum ou apresentam muita dificuldade para ouvir.
Para os portadores dessa deficiéncia, um dos principais meio de comunicagéo é a Linguagem
de Sinais, no caso dos surdos brasileiros, a Lingua Brasileira de Sinais, Libras.

A Libras € uma lingua de modalidade gestual-visual que utiliza movimentos gestuais e
expressodes faciais como meio de comunicagdo (ALMEIDA, 2013). Em 2002, a publicagdo da
Lei no 10.436/2002 reconheceu a Lingua Brasileira de Sinais como meio legal de comunicagéo
e expressao dos surdos. O objetivo do Governo Federal com essa lei foi aumentar a repre-
sentatividade de cidadaos surdos brasileiros, profissionais intérpretes de Libras e de toda a
comunidade surda (BRASIL, 2002). No entanto, apesar da lei existir ha mais de 20 anos, as
pessoas com deficiéncias auditivas ainda enfrentam muitas dificuldades para ter acesso a edu-
cacao, mercado de trabalho e servigos basicos do dia a dia. Apenas 5,9% das pessoas com
deficiéncias auditivas possuem o ensino superior finalizado e 79,6% nao chegam a completar o
ensino médio (IBGE. .., 2019a). Na populacdo de surdos em idade de trabalhar (com 14 anos
ou mais de idade), apenas 25,4% se encontram atuando ativamente (IBGE. .., 2019b).

Esses numeros refletem o problema relacionado a inclusao social e profissional de pes-
soas com deficiéncia auditiva, evidenciando a necessidade de desenvolver tecnologias que faci-
litem a comunicacao entre falantes e ndo-falantes de Libras. O desenvolvimento de dispositivos
que realizem a conversao da Libras para a Lingua Portuguesa é essencial para melhorar a
interacao dessas pessoas na sociedade brasileira.

Nessa perspectiva, diversos trabalhos tém estudado a implementacao de tecnologia as-
sistiva com o desenvolvimento de sistemas para o reconhecimento de padrdes de gestos envol-
vendo linguagens de sinais (AZEVEDO et al., 2017; DINIZ; SOUZA; NEVES, 2019; BORGES,
2020; REZENDE, 2021; OLIVEIRA et al., 2023). Estes dispositivos, chamados de Sistemas de
Reconhecimento de Linguagem de Sinais, do inglés Sign Language Recognition (SLR), tém
como objetivo auxiliar a vida das pessoas surdas em suas atividades diarias (MENDES JU-
NIOR, 2020).

No estudo sobre técnicas de reconhecimento de gestos manuais e de lingua de sinais,
Das et al. (2021) comentam que existem duas abordagens principais para o reconhecimento de
linguagens de sinais: a utilizacdo de sensores e a abordagem baseadas em visdo computacio-
nal.

Os modelos baseados em visdao sao considerados mais abrangentes devido a sua
capacidade de capturar uma gama maior de gestos e expressbes através de imagens obti-
das por cameras de video, incluindo cdmeras estéreo que fornecem informagées de profundi-
dade (CHEOK; OMAR; JAWARD, 2019). Sem a necessidade de utilizar dispositivos vestiveis no
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usuario, os estudos mostram ser um sistema eficaz (GHOTKAR et al., 2012; AL-HAMMADI et
al., 2020). No entanto, essa abordagem apresenta desafios significativos, como a necessidade
de grande processamento computacional para analise de imagens, sensibilidade a variagdes de
iluminacao e a complexidade de lidar com gestos rapidos ou ambientes com iluminacgao variavel,
obstrucdes e gestos sobrepostos (CHEOK; OMAR; JAWARD, 2019).

Abordagens baseadas em sensores requerem o uso de dispositivos como sensores iner-
ciais, sensores flexiveis, sensores de contato, ultrassénicos, entre outros instrumentos utilizados
para capturar o0 movimento, posicédo e velocidade das maos (CHEOK; OMAR; JAWARD, 2019).
Exemplos dessa abordagem podem ser encontradas nas luvas desenvolvidas por Silvano et
al. (2016), Santos, Ferreira e Alves (2019), Dias (2020) e PIGNATARI et al. (2023). Este mé-
todo mostrou-se valido na identificacdo de alguns tipos de sinais em Libras utilizando a luva
instrumentada e rede neural para classificacao (DIAS, 2020).

Outros estudos dentro da abordagem de utilizacao de sensores incluem a classificacao
de gestos através da andlise da atividade elétrica muscular, captadas com o uso da Eletromio-
grafia de Superficie (SEMG). Essa técnica foi utilizada por MENDES JUNIOR (2020) e por Amor,
Ghoul e Jemni (2023) em seus respectivos trabalhos.

Tendo como meta a criacdo de um dispositivo que ajude na inclusdo de brasileiros com
deficiéncia auditiva, este trabalho envolve o aprimoramento do dispositivo desenvolvido por Dias
(2020), incorporando a utilizagao de dados sEMG, como utilizado por MENDES JUNIOR (2020),
para o reconhecimento de sinais de Libras. Este dispositivo é composto por por duas luvas
instrumentadas com sensores flexiveis e inerciais, uma armband comercial Myo™ e um sistema
de captura simultanea dos dados gerados por todos esses dispositivos. Como aprimoramento
do trabalho mencionado, ha a insercdo de mais de uma luva, permitindo a coleta dos sinais
desenvolvidos pelas duas maos, e os sinais eletromiograficos adquiridos na mao dominante.
Os dados coletados foram analisados e tratados de forma que os sinais estejam sincronizados.
Por fim, os dados foram inseridos em modelos de aprendizagem baseados em Deep Learning
para verificar a capacidade de reconhecimentos dos sinais e avaliar a importancia de cada
sensor e técnica na identificagdo dos sinais de Libras.

1.1 Objetivos

Nesta secéo, serdo apresentados os objetivos do trabalho.

1.1.1  Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto é desenvolver um sistema composto por duas luvas instru-
mentadas, um bracelete (armband) comercial Myo™ e um sistema para a aquisi¢do dos dados
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de diferentes naturezas fornecidos por todos os trés dispositivos, com o objetivo de categorizar
e reconhecer padrdes de gestos em Libras utilizando diferentes modelos de Deep Learning.

1.1.2 Objetivos especificos

» Desenvolver um sistema de aquisicdo de sinais composto por duas luvas instrumen-
tadas com sensores e comunicac¢ao Bluetooth e uma bragadeiras de sinais eletromio-
graficos;

* Integrar os dispositivos (armband e as luvas instrumentadas) para a aquisicdo dos

sinais por meio de um sistema em software;

» Adquirir sinais dos sensores flexiveis e inerciais (acelerébmetro e giroscépio) das luvas
instrumentadas e eletromiograficos da armband para a criagdo um banco de dados;

» Processar e sincronizar os sinais presentes no banco de dados;

» Construir modelos de aprendizagem baseados em Deep Learning para classificar os
dados coletados;

» Analisar e comparar a contribuicdo dos sensores para o reconhecimento de padroes
de gestos em Libras.

1.2 Justificativa

Os estudos sobre sistemas de reconhecimento de gestos em Libras frequentemente se
concentram em um Unico tipo de dispositivo, seja ele uma luva instrumentada, como demons-
trado nos trabalhos de Silvano et al. (2016), Santos, Ferreira e Alves (2019), Dias (2020) e PIG-
NATARI et al. (2023), uma armband com sinais de SEMG, como utilizada por MENDES JUNIOR
(2020) e por Amor, Ghoul e Jemni (2023), ou através de videos, como os trabalhos de Ghotkar
et al. (2012), Al-Hammadi et al. (2020) e Zholshiyeva et al. (2024). No entanto, com o desenvol-
vimento do hardware de uma nova luva instrumentada e de um software capaz de capturar 0s
dados da luva e de uma armband de sEMG de forma simultanea, emerge a oportunidade de
realizar a fusado de diferentes tipos de sensores e grandezas para reconhecer padrdes de gestos
em Libras. Essa oportunidade é evidenciada pelo estudo de Kunapipat et al. (2018), no qual os
pesquisadores obtiveram sucesso ao combinar uma armband comercial Myo™ com dados de
uma luva instrumentada para classificar trés gestos basicos: mao aberta, mao fechada e mao
em repouso.

Assim, surge a oportunidade de testar essa abordagem utilizando dois tipos de disposi-
tivos, na qual além de comparar a eficiéncia de cada instrumento para a classificagao, também
€ possivel explorar a possibilidade de reconhecer gestos mais complexos. Essa capacidade de
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realizar analises mais detalhadas e complexas dos gestos em Libras é crucial para o desenvol-
vimento de sistemas de reconhecimento mais precisos e abrangentes, contribuindo assim para
a melhoria da comunicacao e inclusao de individuos surdos na sociedade.

1.3 Estado da Arte

O reconhecimento de padrdes de gestos, tanto para identificar linguas de sinais em
diferentes idiomas quanto para utilizar gestos como meio de interface homem-maquina, é um
campo de pesquisa que tem recebido atencao crescente nas ultimas décadas. Diversos estudos
tém explorado diferentes abordagens tecnolégicas para facilitar a deteccao e reconhecimento
de gestos, dentre as analisadas, podem ser mencionadas:

Li et al. (2024) propuseram uma luva equipada com fibra 6ptica de polimero para detectar
a flexdo dos dedos, alcancando alta precisdao na detec¢ao de gestos para a interagcdo homem-
maquina. Por outro lado, Al-Khazzar, Altaweel e Hussain (2024) utilizaram os sinais de sEMG
e Deep neural networks (DNN) (Rede Neural Profunda em portugués) de quatro camadas para
alcancarem uma precisao média de 95% no reconhecimento de gestos realizados com as maos.

Na abordagem com utilizagdo de luvas instrumentadas com sensores flexiveis e apre-
sentando um sistema de reconhecimento de gestos dindmicos em tempo real, Lee e Bae (2020)
propuseram um algoritmo de deteccao de gestos baseado em Deep Learning para identificar o
inicio e o fim de sequéncias de gestos em um fluxo continuo de dados. Os autores introduziram
um algoritmo de simplificagao de sequéncia e um algoritmo de reconhecimento de gestos para
atuar com a variacédo de gestos.

Utilizando dois tipos de dispositivos ao mesmo tempo, Kunapipat et al. (2018) realizaram
um estudo coletando dados de sEMG através da armband comercial Myo™ e dados da flexao
dos dedos através de sensores de fibra 6ptica localizados em uma luva instrumentada. Os
autores realizaram a classificacdo com sucesso de 3 tipos de movimentos das maos (mao
aberta, mao fechada e mao em repouso).

Voltado para identificagdo dos gestos da linguagem dos sinais, os estudos de Silvano
et al. (2016), Azevedo et al. (2017), Santos, Ferreira e Alves (2019) e Borges (2020) com o
desenvolvimento das luvas instrumentas com sensores mostrados na Figura 1.

Outro estudo nessa mesma categoria é o desenvolvido por Dias (2020), que utiliza sen-
sores inerciais, de contato e flexiveis para capturar os movimentos das maos e dedos. A integra-
¢cao desses sensores com redes neurais possibilita a identificagdo precisa de gestos especificos
em Libras. Dias (2020) demonstrou que uma luva equipada com esses sensores pode reconhe-
cer gestos basicos com alta acuracia, utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina para

classificar os sinais.
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Figura 1 — Luvas desenvolvidas para a identificacdao de gestos em Libras nos estudos de: (a) Sil-
vano et al. (2016), (b) Azevedo et al. (2017), (c) Santos, Ferreira e Alves (2019) e (d)

Borges (2020).
(a) Silvano et al. (c) Santos, Ferreira e
(2016) (b) Azevedo et al. (2017) Alves (2019) (d) Borges (2020)

Fonte: Adaptado de Silvano et al. (2016), Azevedo et al. (2017), Santos, Ferreira e Alves
(2019) e Borges (2020).

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado na seguinte forma:

Capitulo 1 - Introdugéo: Apresenta uma visao geral do tema, os objetivos geral e espe-
cificos, a justificativa do estudo, o estado da arte e a estrutura do trabalho.

Capitulo 2 - Referencial Te6rico: Aborda os principais conceitos e teorias que funda-
mentam o estudo, incluindo a Libras, biomecéanica dos gestos, sistemas de reconhecimento de
linguagens de sinais, tipos de sensores (flexiveis, inerciais e SEMG), microcontroladores e Deep
Learning, com foco nos modelos gMLP e InceptionTime.

Capitulo 3 - Materiais e Métodos: Descreve os materiais utilizados, como a luva instru-
mentada, o Myo Armband, os métodos de comunicagao Bluetooth e o software de aquisicao de
dados. Também detalha os métodos de coleta de dados, processamento e sincronizagdo dos
dados, e a classificagéo utilizando Deep Learning.

Capitulo 4 - Resultados: Apresenta e discute os resultados obtidos durante o estudo.
Isso inclui os resultados do sistema fisico, do sistema de aquisicdo de dados, do tratamento e
sincronizacao dos dados, e da classificacdo com Deep Learning. Também inclui uma secao de
discussdes onde os resultados sdo analisados em profundidade.

Capitulo 5 - Consideragoes Finais: Fornece uma conclusao do trabalho, resumindo os
principais achados, destacando as contribuicées do estudo e sugerindo direcbes para pesquisas
futuras.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo descreve os principais conceitos teéricos sobre a Lingua Brasileira de Si-
nais, os movimentos dos bracos e maos durante a execucédo dos gestos em Libras, o sinal

eletromiogréfico, a instrumentacao e o processamento dos sinais.

2.1 Lingua Brasileira de Sinais

A Lingua Brasileira de Sinais, conhecida também pela sigla Libras, € um dos meios de
comunicagéo e expressao oficial dos deficientes auditivos e sua comunidade no Brasil, sendo
reconhecido pela lei 10.436 (BRASIL, 2002). Tal qual a Lingua Portuguesa, a Libras possui suas
proprias regras gramaticais, e a partir do momento que é reconhecida como lingua ela deixa de
ser considerada uma linguagem, perdendo o status de mimica e gesto (ALMEIDA, 2013).

As linguas de sinais diferem das linguas orais em termos de ordem e estrutura frasica.
Portanto, em vez de simplesmente colocar um sinal ap6s o outro como se faz com palavras em
linguas orais, é crucial representar a informacgao visualmente, visto que os surdos dependem de
memoria visual (ALMEIDA, 2013).

Como descrito por Quadros e Karnopp (2009), a Libras ela é uma Lingua que utiliza a
modalidade gestual-visual, onde a informacgao linguistica é transmitida através de gestos ma-
nuais realizados por quem esta comunicando a mensagem e recebida pela visdo de quem a
interpreta. A estrutura da Lingua Brasileira de Sinais é composta por alguns parametros ba-
sicos, como a configuragdo das maos, o ponto de articulagdo ou localizacdo, o0 movimento, a
orientacdo/direcionalidade das maos e a expressao facial e/ou corporal (MORAIS et al., 2018).
Além desses, outros parametros como datilologia (alfabeto manual, apresentado na Figura 2),
verbos, frases e pronomes pessoais também sao utilizados para definir um sinal (MENEZES;
FEITOSA, 2015). Esses elementos, quando combinados, formam um sinal que possui signifi-
cado semantico (MORAIS et al., 2018).

Figura 2 — Alfabeto manual em Libras.
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Fonte: Adaptado de Almeida (2013).
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Durante a execucao de um sinal em Libras, a alteracdo de qualquer um dos parametros
mencionados pode mudar o significado do sinal. Um exemplo dessa alteragédo pode ser vista na
Figura 3, a qual apresenta trés tipos de mudanca de parametros (configuracdo da mao, movi-
mento e localizagao respectivamente) enquanto os outros pardmetros sdo mantidos constantes,
resultando assim na mudancga do significado dos sinais.

Como pode ser observado na Figura 3, mantendo o movimento e posi¢do da mao mas
alterando a sua configuracao, pode se alterar o significado do sinal de “Pedra” para “Queijo”.
O segundo exemplo representa uma mudancga de significado do sinal de “Irmao” para “Igual”
quando altera-se 0 movimento mas se mantém a posic¢ao e a configuragdo das maos para esses
sinais. No terceiro caso da Figura 3, tem-se dois sinais com a mesma configuracdo de méo e
movimento, porém com uma diferenca na posicao: uma na direcao da boca (representando o

sinal de “Sabado”) e outra na dire¢édo da testa (representando “Aprender”).

Figura 3 — Exemplos da mudanca de significado dos sinais em Libras ao mudar um parametro
(configuracao da mao, movimento e localizacao respectivamente) em sua composicao.

Sinais que se opdem guanto a configuragdo de mac Sinais que se opdem guanto ao movimento Sinais que se opdem quanto a locacio

PEDRA QUENO APRENDER

Fonte: Adaptado de Quadros e Karnopp (2009).

2.1.1 Caracteristicas anatdmicas para aquisi¢cao dos sinais de Libras

Ao realizar os sinais de uma palavra ou frase em Libras, os principais movimentos do
corpo humano estao presentes nos membros superiores, como na mao, no pulsos e no ante-
braco (QUADROS; KARNOPP, 2009).

Para que seja possivel o corpo humano realizar esses movimentos, ele se utiliza de
algumas estruturas corporais, entre elas o sistema esquelético, articulagdes e o sistema mus-
cular (VANPUTTE; REGAN; RUSSO, 2016). Segundo Graaff (2003) o "sistema esquelético,
diretamente ou indiretamente suporta e protege todos os sistemas do corpo”. Além da fungéo
de auxiliar nos movimentos do corpo, também auxilia na sustentacao, protecio de 6rgaos, no
processo de formacgéo das células sanguineas (hematopoiese), armazenamento de gorduras e
armazenamento de minerais (GRAAFF, 2003). Nos membros superiores, pode-se citar como
membros do sistema esquelético os 0ssos nos bragos (Umero), nos antebracgos (ulna e radio) e
nas maos (carpais, metacarpais e falanges).
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As articulagcbes sao responsaveis por interligar dois ou mais ossos (VANPUTTE; RE-
GAN; RUSSO, 2016), as quais possuem como principal fungéo tornar possivel a movimentacao
e a sustentagdo do corpo para promover a estabilidade (MANSOUR; FAGUNDES; ANTUNES,
2019). Para os sinais em Libras, os musculos do antebracgo (Figura 4) possuem grande importan-
cia, uma vez que eles sdo responsaveis pelos movimentos nas articulagdes dos punhos, maos
e dedos, elementos fundamentais dos sinais de Libras (QUADROS; KARNOPP, 2009). Além
da movimentagao, os musculos atuam na producgéo de calor e sustentacao do corpo (GRAAFF,
2003).

Figura 4 — Musculos superficiais do antebraco direito nas vistas superior (a) e posterior (b).
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Fonte: Graaff (2003).

A partir destes elementos, o corpo humano é capaz de realizar diversos tipos de mo-
vimentos com diferentes Graus de liberdade (GL), ou seja, movimentos em diferentes planos
espaciais, na qual cada articulagdo possui seus graus de liberdade (variando de 1 a 3 graus) e
movimentos, como pode-se ver detalhadamente na Tabela 1. Existem 6 principais movimentos
nos membros segundo Hamill e Knutzen (2008), sendo os pares flexdo e extensdo, abducéo e
aducao e rotagdo medial e rotacdo lateral, ocorrendo em combinagdes variadas como apresen-
tado na Figura 5.

A definicdo desses movimento sao baseados em método universal de um sistema de
planos e eixos imaginarios, onde o corpo é dividido em 3 planos e 3 eixos. O plano sagital,
também conhecido como anteroposterior, atravessa o corpo da frente para tras, dividindo-o em
partes direita e esquerda. O plano frontal, ou coronal, corta o corpo de lado a lado, separando-o
em partes anterior e posterior. O plano transverso, ou horizontal, cruza o corpo horizontalmente,
dividindo-o em partes superior e inferior. Quanto aos eixos, eles correspondem a linhas imagi-
narias que atravessam o centro de uma articulagcao, em torno das quais uma parte do corpo se



22

movimenta. O eixo sagital (anteroposterior) atravessa a articulagdo de frente para tras. O eixo
frontal, ou transverso, atravessa a articulagao de lado a lado. Por fim, o eixo vertical, ou longitu-
dinal, cruza a articulacao de cima para baixo (MANSOUR; FAGUNDES; ANTUNES, 2019).

Conforme indicado por Hamill e Knutzen (2008), a extensdo é um "movimento de reti-
ficacdo em que o angulo relativo da articulagao entre dois segmentos adjacentes aumenta a
medida que a articulacao retorna a posicao zero ou posicao de referéncia.” Por outro lado, a
abducao é o movimento que afasta um segmento da linha mediana do corpo. A rotacao, por sua
vez, refere-se a0 movimento de um segmento em relacdo a um eixo vertical que o atravessa,
de modo que a superficie anterior do segmento se move em dire¢ao a linha mediana do corpo,
enquanto a superficie posterior se afasta dessa linha (HAMILL; KNUTZEN, 2008).

Tabela 1 — Grau de liberdade e movimentos realizados em cada articulacdo dos membros superi-

ores.
Segmento Articulacao GL Movimentos
Brago Ombro 3 Flexao, extensao, hiperextensao,
abducéo, adugéo, hiperabducéo,
hiperadugéo, abducéo horizontal, adugéo
horizontal, rotacdo med./lat., circunducao.
Braco/ombro Esternoclavicular 3 Elevacao, depressao, abducgao,
aducéo (protracao, retracédo), rotacéo.
Antebraco Cotovelo 1 Flexao, extensao, hiperextenséo.
Radioulnar 1 Pronacéo, supinagao.
Méao Radiocarpal 2 Flexao, extensao, hiperextensao, flexao radial,
flexdo ulnar, circunducao.
Dedos da méao Metacarpofalangica 2 Flexao, extensao, hiperextensdo, abducgéo,
adugéo, circunducgéo.
Interfalangica 1 Flexao, extensao, hiperextensao.
Polegar Carpometacarpal 2 Flexao, extensao, abdugao, aducgéo,

oposicao, circundugao.
Metacarpofalangica 1 Flexao, extenséo.

Interfalangica 1 -

Fonte: Adaptado de Hamill e Knutzen (2008).
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Figura 5 — Tipos de movimentos nos membros superiores: (a) Abducao, (b) Flexao, (c) Rotacao.
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Fonte: Adaptado de Hamill e Knutzen (2008).

2.2 Sistemas de reconhecimento de linguagens de sinais

Os sistemas de reconhecimento de linguagens de sinais (SLR) tém o objetivo de facilitar
a comunicacgao entre pessoas com deficiéncia auditiva, que utilizam a linguagem dos sinais, e
pessoas falantes (MENDES JUNIOR, 2020). Para que esse objetivo seja alcangado, os siste-
mas SLR buscam desenvolver algoritmos e métodos para identificar corretamente uma sequén-
cia de sinais produzidos e compreender seu significado (COOPER; HOLT; BOWDEN, 2011).
Nos ultimos anos, uma quantidade significativa de pesquisa tem sido dedicada ao desenvolvi-
mento de sistemas de reconhecimento de sinais para diversas Linguagem de Sinais (LS). Estas
pesquisas tém concluido que a criacao de tais sistemas representa um desafio multidisciplinar,
envolvendo areas como métodos de captura de gestos, classificadores de aprendizado de ma-
quina, do inglés, Machine Learning (ML), compreensao de acdes humanas e processamento de
linguagem natural (AL-AHDAL; NOORITAWATI, 2012). Diversas técnicas foram desenvolvidas
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para identificar a LS, sendo estas classificadas em duas abordagens principais: reconhecimento
baseado em hardware e reconhecimento baseado em visdo (CHEOK; OMAR; JAWARD, 2019).
No contexto do reconhecimento baseado em hardware, os dados sédo coletados por meio de dis-
positivos fisicos como luvas, pulseiras e sensores. Nessa modalidade, a posicdo da mao, sua
velocidade e movimentacao sao registradas utilizando-se luvas equipadas com sensores espe-
cificos (DAS et al., 2021). Ja nas abordagens baseadas em visao, o rastreamento das maos é
realizado utilizando cdmeras e processamento utilizando algoritmos (GHOTKAR et al., 2012).

2.2.1 Conceitos de sensoriamento e instrumentacao

Os sensores sao dispositivos utilizados para medir a variagdo de uma grandeza fi-
sica (STEVAN; SILVA, 2015). Eles servem para informar um circuito eletrénico sobre um evento
externo, ao qual o circuito deve responder ou a partir do qual deve iniciar uma determinada
acao (WENDLING, 2010). Esses dispositivos sdo sensiveis a diversas formas de energia, como
luminosa, térmica ou cinética, e seu objetivo é fornecer informacdes precisas sobre grandezas
que precisam ser medidas, como temperatura, pressao, velocidade, corrente, aceleracao, posi-
cao, entre outras (THOMAZINI; ALBUQUERQUE, 2020). Para capturar os dados das principais
variacdes de medidas que ocorrem durante o movimentos dos gestos em Libras, como 0 movi-
mento, posicao e velocidade das maos, sdo necessarios o uso de sensores inerciais € sensores
flexiveis, ou através da atividade elétrica muscular utilizando sEMG (CHEOK; OMAR; JAWARD,
2019; AMOR; GHOUL; JEMNI, 2023).

2.2.1.1 Sensores resistivos do tipo flexiveis

Os sensores flexiveis, visto na Figura 6 (a), podem ser encontrados em muitas apli-
cagoes, incluindo dobradicas em maquinas, sensores robdticos, sensores de portas e até
mesmo Uteis para medir efeitos torcionais ou como uma maneira de medir movimentos dos
dedos (SPECTRA SYMBOL, 2014; BELL, 2014). Para realizar as medicdes, 0s sensores de
flexdao variam a sua resisténcia elétrica proporcionalmente a deformacao mecénica a qual é
submetido, essa deformacao pode ser tanto de flexdo quanto extensao, como pode ser visto na
Figura 6 (b) (SPECTRA SYMBOL, 2014).

Como é possivel observar no esquematico da Figura 7, para medir a variacao de resis-
téncia do sensor ao ser submetido a uma deformagao, utiliza-se um circuito basico divisor de
tensdo para cada sensor. Aplicando este sensor na luva instrumentada juntamente ao seu cir-
cuito de condicionamento citado, com a referéncia da mao em repouso e a medicao da variacao
de resisténcia durante o movimento, é possivel definir a intensidade de flexdo ou extensao a

que cada dedo foi submetido para configurar o sinal em Libras (SILVANO et al., 2016).
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Figura 6 — Sensor flexivel 2,2": (a) Imagem do sensor, (b) Esquematico do funcionamento da flexao
do sensor.
(b) Esquematico do funcionamento da flexao do sen-
(a) Imagem do sensor. sor.
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Fonte: Adaptado de SPECTRA SYMBOL (2014).

Figura 7 — Circuito divisdo de tensao utilizado junto ao sensor flexivel 2,2".
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Fonte: Adaptado de SPECTRA SYMBOL (2014).

2.2.1.2 Inerciais

Sensores inerciais sdo projetados para capturar o movimento do préprio sensor ou do
objeto ao qual estdo conectados, detectando variagdes de velocidade, inclinacdo, vibracao e
outros parametros em varios eixos (BELL, 2014). Esses dispositivos consistem em um circuito
integrado que incorpora um sistema de micromecanica baseado em células capacitivas microu-
sinadas, junto com um condicionador de sinais, tudo encapsulado em um anico chip (THOMA-
ZINI; ALBUQUERQUE, 2020).

O sensor inercial MPU-6050, representado pela Figura 8, é capaz de medir variagdes
de movimento em seis eixos, sendo trés eixos referentes a um giroscépio e trés eixos referen-
tes a um acelerébmetro (INVENSENSE’S, 2013). Isso permite a medi¢cdo da taxa de rotagéo
ou velocidade angular através do giroscépio e da aceleracao linear através do acelerémetro.
Para garantir o rastreamento preciso de movimentos rapidos e lentos, o sensor oferece uma

faixa completa de giroscépio programavel pelo usuario, com opg¢des de +250, £500, £1000 e
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12000 “seg (degrees per second (dps)) e um acelerébmetro com faixa de escala programavel
de Aceleracdo da gravidade (g), com opg¢des de £2g, +4g, £8g e +16g. Além disso, o sensor
possui um sensor de temperatura integrado e um oscilador no chip, com variacédo de 1% na
faixa de temperatura operacional (INVENSENSE'’S, 2013).

Figura 8 — MPU-6050.

Fonte: Adaptado de InvenSense’s (2013).

2.2.1.3 Eletromiografia

Quando uma pessoa executa um movimento, como os gestos associados a lingua de
sinais de Libras, ela emprega os sistemas esquelético, articular e muscular para comunicar-
se (VANPUTTE; REGAN; RUSSO, 2016). A seguir, sera explorado mais detalhadamente como
esse movimento é realizado, desde o pensamento inicial da pessoa que deseja transmitir a
mensagem até a execucao dos movimentos necessarios para a compreensao da mesma.

O Sistema Nervoso desempenha um papel crucial ao conectar o pensamento a execu-
cao e controle do movimento, por meio das fungdes motoras. Na Figura 9 é ilustrado a repre-
sentacao do neuroeixo motor “esquelético” do sistema nervoso, responsavel pelo controle das
contragdes musculares esqueléticas (GUYTON et al., 1971). Para realizar a contragdo muscular,
tem-se o disparo do neurdnio motor, seguida pela liberacao do neurotransmissor acetilcolina na
placa motora, resultando em um aumento da condutancia ao Na* e K* na membrana da placa
motora, gerando assim um potencial de agéo nas fibras musculares. As fibras musculares séo
compostas por miofibrilas que contém os filamentos de actina (finos) e miosina (grossos), esse
potencial gera uma propagacao da despolarizacao ao longo dos tubulos (BARRETT, 2013). Em
seguida, ha uma liberacdo de Ca?* e difusdo até os filamentos grossos e finos, culminando na
formagao de pontes cruzadas entre a actina e a miosina, o que resulta no deslizamento dos
filamentos finos sobre os grossos, produzindo assim o movimento (BARRETT, 2013).

A juncao neuromuscular € um ponto critico onde ocorre a liberacao da acetilcolina pelo
neurénio motor somatico, o que transforma um sinal quimico em um sinal elétrico na fibra mus-
cular (SILVERTHORN, 2017). Essa transformacao é fundamental para a aquisicao dos sinais
elétricos que indicam a atividade muscular. A Eletromiografia (Eletromiografia (EMG)) é a téc-
nica utilizada para captar esses sinais elétricos, medindo a diferen¢a de potencial entre dois
pontos ao longo de uma fibra muscular. A Figura 10 apresentada por Silverthorn (2017), traz um
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Figura 9 — Eixo neural motor esquelético do sistema nervoso.
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Fonte: (GUYTON et al., 1971).

exemplo de sinal de EMG durante flexao e extensao alternadas da articulagao distal do polegar
humano, registrando os musculos extensor e flexor longo do polegar.

Figura 10 — Registros eletromiograficos dos musculos extensor e flexor longo do polegar durante
flexao e extensao alternados da articulagao distal do polegar humano.
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Fonte: Silverthorn (2017).

A Eletromiografia de superficie (SEMG) é a técnica nao invasiva utilizada para medir
através da pele a atividade elétrica dos musculos, utilizando eletrodos que captam os sinais
musculares pela diferenga de potencial entre eles (GARCIA; VIEIRA, 2011). Esses sinais trans-
mitem informagdes sobre a ativagdo muscular, como, por exemplo, a intensidade da contragcédo
muscular, a manifestagdo mioelétrica da fadiga muscular e o recrutamento de unidades motoras
(GARCIA; VIEIRA, 2011). Para garantir a precisdo na detecc¢do dos sinais sEMG, os eletrodos
devem ser posicionados na direcdo das fibras musculares, pois 0 desalinhamento pode impac-
tar significativamente as estimativas das variaveis EMG. Ha uma necessidade de padronizagcéao

da metodologia quanto a localizagao especifica dos eletrodos, j4 que a variagao na posicao de-
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les pode causar superestimacao ou subestimacao da amplitude, frequéncia média, frequéncia
mediana e velocidade de conducado das fibras musculares (MERLETTI; RAINOLDI; FARINA,
2001).

Os eletrodos recomendados para sEMG possuem superficies de deteccdo compostas
por duas barras paralelas, cada uma com 1,0 cm de comprimento € 1-2 mm de largura, se-
paradas por uma distancia de 1,0 cm, e operam com uma largura de banda de 20-500 Hz
(LUCA, 1997). Em geral, a maior parte da energia dos sinais SEMG encontra-se na faixa de 10
a 200 Hz (FRIDLUND; CACIOPPO, 1986).

2.3 ESP32

Para realizar o desenvolvimento do projeto em um sistema embarcado, integrando as
entradas de todos os sensores listados anteriormente e transmitindo os dados para uma cen-
tral, € necessario utilizar um microcontrolador. O microcontrolador ESP32, desenvolvido pela
Espressif Systems, destaca-se como uma escolha ideal devido a sua conectividade integrada
via Wi-Fi e Bluetooth, que o torna altamente adequado para projetos de Internet of Things
(loT) (MAIER; SHARP; VAGAPOV, 2017). Além disso, 0 modelo utilizado ESP32 DevKit V1
conta com 30 portas de entrada/saida, General Purpose Input/Output (GPIO), como ilustrado
na Figura 11, permitindo a conexao com uma ampla gama de sensores. Outra caracteristica
importante deste dispositivo é sua unidade de processamento dupla (Dual Core), permitindo a
execugao de tarefas em paralelo, uma em cada nucleo, sem perda de desempenho em compa-
racdo com sistemas que possuem apenas uma unidade de processamento (SYSTEMS, 2024).

O desenvolvimento na plataforma ESP32 proporciona diversas possibilidades de utiliza-
¢ao. O dispositivo ESP32 pode ser programado a partir de qualquer sistema operacional, seja
Windows, Linux ou MacOS. E possivel utilizar a extensdo (add-on) ESP32 para Arduino, a pla-
taforma nativa Espressif loT Development Framework, bem como o ambiente Python através do
interpretador Micropython (BABIUCH; FOLTYNEK; SMUTNy, 2019).

O microcontrolador é compativel com as especificagdes Bluetooth Low Energy (BLE),
suportando multiplas conexoes, e é capaz de operar a velocidades de até 4 Mbps (SYSTEMS,
2024). Seus GPIOs incluem dois conversores analégico-digitais (ADCs) de 12 bits, oferecendo
um total de 18 canais, com isso é possivel conectar até 18 sensores a um Unico médulo
ESP32 (SKRABA et al., 2019). Esses ADCs podem ser configurados com resolugdes de 9,
10 ou 12 bits e atenuacgdes de 0dB, 6dB ou 11dB, permitindo ajustes para diferentes faixas de
entrada (MAIER; SHARP; VAGAPOV, 2017).
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Figura 11 — ESP32.
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2.4 Deep Learning

Em Ciéncia da Computacao, a Inteligéncia Artificial (IA) € o campo que estuda “agentes
inteligentes”, dispositivos que podem perceber 0 ambiente e tomar decisbes para maximizar
suas chances de alcancar seus objetivos (SHINDE; SHAH, 2018). Segundo Shinde e Shah
(2018) o aprendizado € um aspecto essencial dessas maquinas, tornando o aprendizado de
maquina (ML) um subcampo importante da IA.

Como definido por Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o aprendizado de maquina &,
essencialmente, uma forma de estatistica aplicada, que coloca maior énfase no uso de computa-
dores para estimar estatisticamente fungcées complexas, com menor foco na prova de intervalos
de confianca em torno dessas fungdes. Além disso, a maioria dos algoritmos de aprendizado
de maquina pode ser classificada em duas categorias principais: aprendizado supervisionado
e aprendizado nao supervisionado, e entre os objetivo mais comuns para o uso delas pode-se
citar a Classificacdo, Regressao, Transcrigao, Tradugao, Deteccdo de anomalias, entre outras
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma maneira confiavel de validar o desempenho de modelos de ML é usando a téc-
nica de divisdo de treinamento/teste, onde parte dos dados é reservada para validagdo apds o
desenvolvimento do modelo, isso permite estimar imparcialmente como o modelo se comporta-
ria em previsdes reais (VABALAS et al., 2019). Quando os dados s&o limitados, uma solugéao
comum € a validagao cruzada. Ao invés de treinar um Unico modelo fixo, a validagdo cruzada
desenvolve varios modelos em diferentes partes dos dados de forma iterativa (BROWNE, 2000).
Um método popular é o K-Fold, onde o conjunto de dados é dividido em varias amostras. Cada
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modelo é treinado em uma amostra e validado nas outras, repetindo o processo até que todas
as partes dos dados tenham sido usadas para validagdo. O desempenho do modelo é entao
avaliado calculando a média dos desempenhos de classificacdo de todas as amostras de vali-
dacao (SICSu; SAMARTINI; BARTH, 2023).

Entre outras técnicas do ML, tem-se o0 Deep Learning, ou aprendizado profundo, que
utiliza redes neurais artificiais com muitas camadas (DNN) para modelar e entender padrdes
complexos em grandes volumes de dados (ALZUBAIDI et al., 2021). Além disso, elas geral-
mente contém neurdnios avangados em contraste com as redes neurais artificiais simples, ou
seja, elas podem usar operagdes avangadas (por exemplo, convolugdes) ou multiplas ativagées
em um Unico neurbnio, em vez de usar uma fungao de ativacao simples (JANIESCH; ZSCHECH,;
HEINRICH, 2021). Este trabalho explora dois modelos de deep learning especificos: o Gated
Multilayer Perceptron (QMLP) e o InceptionTime, ambos escolhidos por suas capacidades dis-
tintas e eficazes de lidar com dados sequenciais e séries temporais.

241 gMLP

O gMLP (Gated Multilayer Perceptron) € uma arquitetura de rede neural que se baseia
em perceptrons multicamadas, onde cada camada esta totalmente conectada a proxima, uti-
lizando mecanismos de gating para capturar informacdes em dados sequenciais, sendo uma
alternativa aos modelos baseados em Transformers. O gMLP utiliza proje¢cdes de canais e pro-
jecoes espaciais com parametrizagao estatica, sem depender de mecanismos de autoatencao,
essas projecdes espaciais funcionam de forma linear conforme exibido no esquematico da ar-
quitetura presente na Figura 12 (LIU et al., 2021).

O funcionamento do gMLP envolve o uso de camadas Multilayer Perceptron (MLP) com
mecanismos de regulagéo (gating), que atuam como filtros controlando o fluxo de informagdes
ao longo da rede. Esses mecanismos ajustam dinamicamente quais informacdes sao passadas
adiante, ajudando a regular o fluxo de informacgdes e a capturar dependéncias de longo alcance
em dados sequenciais (LIU et al., 2021).

Embora os MLPs tradicionais ndo sejam ideais para capturar dependéncias temporais
ou sequenciais, 0 gMLP, com seus mecanismos de gate, € mais adequado para tarefas que
envolvem dados sequenciais ou temporais, como séries temporais € processamento de lingua-
gem natural. O gMLP é treinado usando técnicas padrao de aprendizado profundo e pode ser
implementado usando estruturas populares de Deep Learning como PyTorch e TensorFlow (LIU
etal., 2021).
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Figura 12 — Rede gMLP.
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Fonte: Adaptado de Liu et al. (2021).

2.4.2 InceptionTime

O InceptionTime é um modelo de rede neural convolucional desenvolvido para a classifi-
cacao de séries temporais. Ele é uma juncao de 5 redes Inception, onde cada uma aplica filtros
de diferentes comprimentos simultaneamente as séries temporais de entrada. Essa abordagem
permite a extracao automatica de caracteristicas relevantes de séries temporais longas e cur-
tas. O modelo /nceptionTime é projetado para superar algoritmos tradicionais de classificacao
de séries temporais, alcangando um desempenho superior ao explorar filtros maiores do que
os utilizados em tarefas de visdo computacional. Além disso, o InceptionTime é altamente es-
calavel e eficaz para lidar com conjuntos de dados do mundo real, oferecendo uma abordagem
inovadora e precisa para a classificacao de séries temporais (FAWAZ et al., 2020).

A arquitetura InceptionTime, exibida na Figura 13 é caracterizada pelo uso de moédulos
Inception, cada um composto por duas etapas principais: um "gargalo"que reduz a dimensio-
nalidade inicial dos dados e convolucdes paralelas de diferentes comprimentos para capturar
caracteristicas em varias escalas temporais. Além das convolugdes, o0 modelo incorpora opera-
coes de MaxPooling para assegurar invariancia a pequenas perturbacoes nos dados. Apos a
aplicacao dos modulos Inception, é utilizada uma camada Agrupamento da Média Global para
a agregacgao de caracteristicas, seguida por uma fungéo exponencial normalizada para a classi-
ficagao final. A arquitetura foi refinada com base na eficiéncia computacional e na habilidade de
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lidar com dependéncias temporais complexas, tornando-se especialmente Util para aplicagées
como a classificagdo de séries temporais multivariadas (FAWAZ et al., 2020).

Figura 13 — Rede InceptionTime.
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3 MATERIAIS E METODOS

Ap6s apresentar o objetivo deste trabalho e detalhar sua fundamentacgao teérica, pode-
se realizar o desenvolvimento das duas luvas instrumentadas com comunicag¢@o sem fio, além
do sistema de aquisicdo de dados das luvas em paralelo aos dados da armband Myo™. Este
capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados para esse desenvolvimento.

3.1 Materiais

A Figura 14 apresenta o fluxograma do sistema de aquisicdo de dados desenvolvido
neste trabalho. Nas proximas segdes, serdo detalhados cada um dos itens presentes na sua
construcdo e comunicacdo entre os dispositivos.

Figura 14 — Fluxograma do sistema de aquisicao de dados.
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3.1.1 Luva instrumentada

Neste trabalho, desenvolveu-se duas luvas instrumentadas, uma para a mao esquerda e
outra para a mao direita, utilizando como referéncia o trabalho de Dias (2020). Utilizou-se luvas
com boa destreza, fabricadas com materiais de alta elasticidade. Foram costurados sensores
flexiveis sobre a superficie de cada dedo de modo que envolvessem as principais articulacoes.
Para os sensores flexiveis, foi utilizado um circuito divisor de tensdo, conforme sugerido pelo
fabricante (SPECTRA SYMBOL, 2014). Além disso, cada luva foi equipada com um sensor iner-
cial MPU-6050 e conectada a um microcontrolador ESP32. Estes elementos foram unificados
em uma placa para reduzir espaco, sendo esta placa fixada no topo da luva. Para a alimentagéo
do sistema, utilizaram-se baterias de 9 V, fixadas ao lado da placa principal. Por fim, costurou-se
uma nova camada de tecido para o0 acabamento da luva, servindo de suporte e protegao para
todas as conexdes do sistema. Na Figura 15, é exibida a representagao grafica da configuracéao
interna do sistema na luva esquerda e, na luva direita, como ficou com a camada de tecido para

0 acabamento do vestivel.

Figura 15 — Representagao grafica da luva instrumentada desenvolvida.

Fonte: Autoria propria (2024).
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3.1.2 Armband Myo™

Desenvolvido e fabricado pela Thalmic Labs, a armband Myo™, exibida na Figura 16,
foi langcada em 2015 com o objetivo de ser um dispositivo de facil aquisicao de sinais eletromi-
ograficos para o desenvolvimento de interfaces homem-maquina. Utilizando oito sensores de
eletromiografia de superficie (SEMG), a armband é capaz de transmitir os dados dos sinais elé-
tricos capturados nos musculos do antebraco através de comunicacao Bluetooth a uma taxa de
200 amostras por segundo (VISCONTI et al., 2018).

Para isso, a Myo™ conta com um processador ARM Cortex M4 (120Mhz MK22FN1M),
um chip Bluetooth Low Energy (BLE) NRF51822 para a transmissdo via Bluetooth 4.0, duas
baterias recarregaveis de litio (3.7 V - 260mAh), porta Universal Serial Bus para o carregamento,
sensor de movimento MPU-9150 de 9 eixos, motor de vibragao para feedback ao usuario, além
dos oito eletrodos do tipo seco feitos em ago inoxidavel e oito amplificadores operacionais ST
78589, um para cada eletrodo (RAWAT; VATS; KUMAR, 2016; VISCONTI et al., 2018).

A armband foi projetada para caber em antebragos com uma circunferéncia na faixa de
19 a 34 cm, devido ao material flexivel de sua estrutura e demais componentes que a facili-
tam o bom posicionamento dos eletrodos (ThalmicLabs, 2018). Apesar de sua fabricacao ter
sido descontinuada, estudos recentes continuam utilizando esses dispositivo devido a sua In-
terface de Programacao de Aplicagdes (API) publica onde é possivel capturar os dados brutos
fornecidos pelos sensores presentes na armband com uma taxa de amostragem de 200 Hz e
resolugao de 8 bits.(KUNAPIPAT et al., 2018; AMOR; GHOUL; JEMNI, 2023; CARNEIRO, 2023;
AL-KHAZZAR; ALTAWEEL; HUSSAIN, 2024).

Figura 16 — armband Myo™,

Fonte: Adaptado de Thalmic Labs Inc.

3.1.3 Sistema de aquisicao e tratamento de dados

Para realizar a comunicacao do hardware de cada Luva instrumentada, desenvolveu-se
um cédigo utilizando a linguagem de programacéao “C”. O codigo desenvolvido para executar
no microcontrolador ESP32 é capaz de realizar a leitura dos sensores flexiveis e dos sensores
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inerciais, empacotar os dados em um buffer e os transmitir via serial utilizando comunicagéo
Bluetooth.

Por sua vez, também foi realizado um programa para aquirir os dados captados pela
armband Myo™, utilizando a linguagem de programacao Python, executando em um dispositivo
com conexao Bluetooth. Conforme apresentado na Figura 14, foi desenvolvido um programa
que acessa as portas seriais Bluetooth para receber os dados das luvas instrumentadas e se
conectar as funcoes da APl da Myo™. Apds receber os dados, o0 sistema 0s converte em bases
compiladas no formato “CSV”. As etapas de funcionamento do programa de aquisi¢do de dados
sao apresentados na Figura 17. Para iniciar a captura de uma amostra dos sinais de Libras,
foi desenvolvido um menu inicial, onde é possivel escolher qual dispositivo deve ser utilizado
para cada coleta de dados (luva esquerda, luva direita, armband Myo™ ou o conjunto desses
dispositivos). Também ¢é possivel determinar o tempo que o sistema vai receber os dados e
definir o nome e descri¢do da coleta.

Ao coletar os dados com os trés dispositivos (duas luvas e o bracelete), funcbes de th-
reads em Python séo utilizadas para permitir o paralelismo das fun¢des que recebem os dados.
Dessa forma, um processo n&do impacta o outro, permitindo capturar as informacdes disponibi-
lizadas pelos sensores de cada dispositivo. Apos finalizar a coleta da amostra, o sistema gera
graficos para uma pré-visualizacdo dos dados adquiridos de cada sensor, facilitando a identifi-
cagao por parte do usuario se todos os dados foram coletados corretamente.

Com os dados coletados salvos em arquivos no formato “CSV”, o processamento dos
sinais foi realizado no ambiente do Google Colab PRO, um servigco na nuvem que executa o
Jupyter Notebook com acesso a GPUs com 16GB e 51GB de RAM. Por meio da linguagem

Python e as bibliotecas “numpy”,

L]

pandas”, “matplotlib” e “scipy”, os arquivos foram transforma-
dos em dataframes para facilitar o processamento. Os gestos foram segmentados em arquivos
unicos. Com os arquivos processados e rotulados, diferentes modelos de Deep Learning do
pacote State-of-the-art Deep Learning library for Time Series and Sequences. (tsai) foram uti-
lizados para a classificagcdo dos sinais em Libras. Os modelos utilizados foram gMLP - Gated
Multilayer Perceptron (LIU et al., 2021) e InceptionTime (FAWAZ et al., 2020).

3.2 Meétodos

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos utilizados para a coleta de dados, proces-

samento dos mesmos e por fim para a classificacao dos sinais em Libras.
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Figura 17 — Fluxograma do funcionamento do sistema de aquisi¢ao de dados.
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3.2.1 Coleta de dados

Os métodos de coleta de dados seguiram as diretrizes do Comité de Etica em Pesquisa
envolvendo Seres Humanos da Universidade Tecnoldgica Federal do Parand, tendo sido apro-
vados mediante parecer n°. 5701386.

Para criar o banco de dados a ser analisado, foram selecionados 7 voluntarios, sendo
2 mulheres e 5 homens, para a coleta de amostras de dados da realizagdo dos sinais em
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Libras, utilizando as duas luvas e a armband Myo™ para todos os sinais. Foram selecionadas
50 palavras para que 0s 7 usuarios realizassem os sinais de Libras, repetindo 8 vezes cada um
deles. Os 50 sinais foram escolhidos com base no estudo de Faisal et al. (2022) e representam
diferentes formas de movimentos e posicdes das maos. Além disso, estes sinais permitem a

criagao de sentencas usando a lingua de sinais.

Quadro 1 — Palavras utilizadas para a realiza¢ao dos sinais em Libras.

# | Palavra | # | Palavra | # | Palavra | # | Palavra # | Palavra

1 Agarrar 11 | Como 21 | Ir 31 | Parar 41 | Remédio
2 | Agora 12 | Contar 22 | Legal 32 | Partir 42 | Saber

3 | Amar 13 | Desculpa | 23 | Leite 33 | Pegar 43 | Sentar

4 Apagar 14 | Dever 24 | Limpar | 34 | Perder 44 | Sentir

5 | Assustar | 15 | Doce 25 | Livro 35 | Poder 45 | Tchau

6 | Atrasar 16 | Doente 26 | Médico | 36 | Por Favor | 46 | Tempo

7 Avido 17 | Escola 27 | Melhor | 37 | Porqué 47 | Trabalhar
8 | Boliche 18 | Eu 28 | Molhar | 38 | Qué? 48 | Vocé

9 | Bom 19 | Gelo 29 | Noite 39 | Querer 49 | Vocé Mesmo
10 | Cachorro | 20 | Gostar 30 | Ouvir 40 | Réapido 50 | Zero

Fonte: Autoria propria (2024).

Como dito por Merletti, Rainoldi e Farina (2001) existe a necessidade de padronizagao
da metodologia quanto a localizagdo especifica dos eletrodos, assim, um padrao foi definido
para as coletas: o vestimento da armband Myo™ foi realizado no braco dominante do voluntario,
com o sensor principal (identificado através de um led) voltado para a parte frontal do antebrago,
cerca de 4 centimetros abaixo do cotovelo. Esse procedimento pode ser visto na Figura 18.

As coletas de dados foram realizadas com um voluntério de cada vez, e para cada uma
das 50 palavras, os voluntarios tiveram 52 segundos corridos para executar as 10 repeticoes,
das quais 8 foram aproveitadas para o estudo. Como a maioria dos voluntarios ndo conheciam
os movimentos em Libras, a cada mudancga de palavra para a coleta, um video com o exemplo
de como o sinal deveria ser executado era reproduzido em /oop em um monitor a frente do
voluntario. Assim, cada voluntario executou 0 mesmo sinal 10 vezes seguidas, intervalando com
momentos em repouso apds cada execucdo. A cada 5 segundos, a armband Myo™ vibrava de
modo que o usuario soubesse que deveria iniciar a repeticdo do gesto novamente. Ao fim dos
52 segundos, a armband vibrava de modo mais forte e continuo, indicando para o voluntario o
fim da coleta para aquela palavra. Esse processo de coleta se repetiu entre todos os usuarios
para as 50 palavras selecionadas.

Com isso, foi possivel a criacdo do banco de dados com 2.800 amostras de sinais em
Libras, distribuidos em 5.600 arquivos no formato “CSV” (metade dos arquivos com dados dos 8
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Figura 18 — Voluntario utilizando as luvas instrumentadas desenvolvidas nesse projeto junto a
armband Myo™,

Fonte: Autoria propria (2024).

canais EMG da armband, e a outra metade com dados dos 10 sensores flexiveis e dois sensores

inerciais).

3.2.2 Processamento e sincronizacao dos dados

Com o banco de dados coletado, foi necessario realizar o processamento dos dados
brutos a fim de sincronizar os dados das luvas com os dados da armband, além de segmen-
tar cada uma das 8 repeticbes de cada palavra. Uma necessidade para esse processamento
estava ligada ao fato de que a taxa de amostragem do sistema da luva nao era fixa. O sis-
tema de aquisigcao utilizava os dados coletados pela armband como referéncia para controlar o
tempo de coleta. Dessa forma, como os dados das luvas ndao eram controlados durante cada
captura, o volume de dados recebidos delas oscilava entre as coletas. Em média, a frequén-
cia da aquisicao dos sensores da luva foi de 60 amostras/segundo, enquanto que a frequéncia
de amostragem da armband foi fixa em 200 amostras/segundo. Essa taxa de amostragem se
deve ao proprio funcionamento da armband, ndo sendo possivel fazer alteracdo. Com isso, o
dispositivo desenvolvido possui mais dados no arquivo da armband em relacdo ao arquivo de
aquisicéao das luvas.
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O processo utilizado para sincronizar os dados foi através da identificacao dos movi-
mento realizado com os dados das luvas e da armband de forma isolada antes realizar a unido
como pode ser visto na Figura 19, tendo em vista que os dados das duas luvas foram sincroni-
zados no momento da captura. Através de um limiar threshold inserido analisando os dados de
um canal de EMG e de um canal de acelerbmetro da luva direita, foi possivel deixar os dados
da coleta binarios, com o valor de 1 para movimento e 0 para repouso. Para remover o ruido, foi
utilizado um filtro, utilizando o uma fungcédo em Pyhton de filtro Butterworth, definido com ordem 1
e uma frequéncia de corte de 0,0015 Hz para os dados EMG e 0,005 Hz para os dados da Luva.
Por padréo, isso cria um filtro passa-baixa, permitindo identificar os momentos de realizagao do
sinal e de e repouso. Com isso, 0s sinais em Libras foram identificados e segmentados para os
dataframes das luvas e da armband. Com os dados dos movimentos segmentados entre cada
repeticao, foi realizada a unido dos dados dos dispositivos utilizando 0 mesmo método utilizado
no primeiro processo, unindo e ordenando os dados através do timestamp, e preenchendo os
dados nulos com o valor do ultimo dado coletado.

Os arquivos dos sensores EMG foram unidos com os dados das luvas, utilizando o
campo timestamp como chave. Assim, cada timestamp representa uma linha da base de da-
dos. Quando dois arquivos tinham exatamente o0 mesmo timestamp, os dados foram incremen-
tados na mesma linha, mas em colunas diferentes. Apés juntar os dados e ordenar através do
timestamp, foi necessario preencher as colunas que tinham dados nulos. Para isso, foi utilizado
0 método de inserir nos campos nulos 0 mesmo valor do Ultimo dado coletado nao nulo, mé-
todo de preenchimento forward-fill fornecido pela biblioteca Pandas (PANDAS, 2024). Com isso,
foi possivel obter um arquivo com os dados da luva e da armband sincronizados para cada
repeticao dos voluntarios em cada uma das 50 palavras.

3.2.3 Classificagdo com Deep Learning

Para a classificacdo dos sinais em Libras, foram utilizados dois modelos de Deep Lear-
ning: o gMLP (Gated Multilayer Perceptron) e o InceptionTime. Ambos os modelos foram trei-
nados e testados utilizando os dados segmentados e sincronizados obtidos na etapa de coleta
e processamento. Cada gesto foi representado por uma sequéncia de sinais capturados pelos
sensores flexiveis e inerciais das luvas, bem como pelos sinais EMG da armband.

Para avaliar o desempenho dos modelos de Deep Learning, foi empregado o método
de validagao cruzada k-fold. Este método é amplamente utilizado para validar a robustez e a
generalizagdao dos modelos em conjuntos de dados limitados. O método k-fold cross-validation
consiste em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos (ou “folds”) de tamanho aproximada-
mente igual. Em cada rodada de validagao, um dos k subconjuntos é utilizado como conjunto de
teste, enquanto os outros k-1 subconjuntos sdo combinados para formar o conjunto de treina-
mento. Este processo é repetido k vezes, de modo que cada subconjunto é utilizado exatamente
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Figura 19 — Passos utilizados para o processamento e identificacao dos movimentos.
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uma vez como conjunto de teste. Os resultados das k iteracdes sdo agregados para fornecer
uma estimativa final da performance do modelo.

Neste trabalho, utilizou-se k igual a 5 para a validacao cruzada (5-fold cross-validation) e
a cada validacao os grupo de treinamento e de teste foram gerados aleatoriamente respeitando
a proporcao 80% e 20% respectivamente. Estes grupos gerados foram aplicados para treinar os
dois modelos paralelamente. O processo foi repetido dez vezes para proporcionar uma validacao

estatistica com maior robustez, permitindo assim uma avaliagdo mais confiavel e precisa do
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desempenho dos modelos. Dessa forma, buscou-se minimizar a variacdo e garantir que os
resultados obtidos fossem representativos e consistentes.

Os resultados da classificacao foram avaliados com base em métricas como Acurécia,
Perda de Treinamento, Perda de Validagdo e Area Sob a Curva ROC, permitindo uma andlise
comparativa detalhada entre os modelos gMLP e InceptionTime.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nas diversas etapas
do projeto, incluindo a analise do sistema fisico, a eficacia dos algoritmos de coleta, o resultado
da sincronizagdo dos dados e a comparagéao entre diferentes modelos de Deep Learning para
a classificacao dos sinais em Libras.

4.1 Sistema fisico e aquisicao de dados

O sistema fisico desenvolvido, conforme apresentado na Figura 20, composto pelas duas
luvas vestiveis instrumentadas com os sensores flexiveis e os sensores inerciais MPU6050
conectados e controlados pelo microcontrolador ESP32. Os sensores da luva foram alimentados
por uma bateria de 9 V e os dados foram transmitidos via Bluetooth, sendo capaz de realizar
amostragem de dados em uma taxa média de 60 amostras/segundo, capturando os dados da
flexao e extensao dos dedos, além dos movimentos de aceleragao, rotacao e velocidade angular
durante a execugao dos gestos.

Figura 20 — Realiza¢éo da coleta de dados com um voluntario.

-—

\

-
Fonte: Autoria propria (2024).
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O sistema de aquisicdo de dados implementado foi capaz de capturar os movimentos
desenvolvidos pelo usuério de forma parametrizada, uma vez que é possivel editar os parame-
tros como tempo de coleta e selecado dos equipamentos (luva da mao esquerda, luva da mao
direita e armband Myo™). Utilizando as threads em Python, o sistema foi capaz de realizar a
amostragem de dados de forma paralela. Cada coleta realizada resultou em dois arquivos de
dados. O primeiro arquivo continha os dados dos 8 canais EMG da armband Myo™. O segundo
arquivo foi composto por dados dos 10 sensores flexiveis (5 de cada luva) e 12 dados referentes
aos sensores inerciais (6 de cada luva) sendo 3 de aceler6metro em cada eixo X, Ye Ze 3 do
giroscopio para os mesmos eixos. A taxa de amostragem da armband foi de 200 amostras/se-
gundo enquanto da luva em média 60 amostras/segundo.

Para exemplificar os sinais obtidos pelos sensores, as Figuras 21 e 22 apresentam 0s
dados dos sensores flexiveis, dos inerciais e de EMG de uma das aquisi¢des para o sinal que
representa a palavra “agarrar”, enquanto as Figuras 23 e 24 apresentam os sinais para a palavra
“escola”. Como pode ser visto, os sinais obtidos pelos sensores flexiveis possuem um aspecto
mais suavizados que os sinais de EMG, os quais possuem uma caracteristica aspecto ruidoso.
Para este sinal, pode-se perceber que foram recrutados movimentos relacionados a todos os
sensores flexiveis, pois estes estao localizados sobre todos os dedos e refletem a atuacdo do
sinal de Libras para agarrar (durante este movimento, os dedos se fecham progressivamente,
como se estivessem envolvendo um objeto). O mesmo pode ser observado pelo sinal de EMG,
que apresenta o recrutamento dos canais referentes a musculatura correspondente a esse sinal.

Figura 21 — Parte dos dados brutos dos sensores flexiveis e inerciais da luvas direita para a coleta
da palavra “Agarrar”.
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Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 22 — Parte dos dados brutos dos sensores EMG de uma coleta da palavra “Agarrar”.
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Figura 23 — Parte dos dados brutos dos sensores flexiveis e inerciais da luvas direita para a coleta
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da palavra “Escola”.
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4.2 Sincronizacao e segmentacao dos dados

22:3

9:30

Por meio dos métodos descritos na Secao 3.2.2, identificando os momentos da realiza-

cao do sinal e de repouso, os dados adquiridos do sistema de aquisi¢cao foram segmentados e

sincronizados. Primeiramente, foram definidos os limiares das luvas e da armband que atuam
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Figura 24 — Parte dos dados brutos dos sensores EMG de uma coleta da palavra “Escola”.
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na detecgao entre movimento e repouso. O valor do limiar das luvas foi definido dinamicamente
para cada usudrio com o uso dos sinais do eixo X do sensor de acelerémetro, utilizado o quartil
de 75% desses dados. Esta porcentagem foi definida de forma empirica. Para o limiar de EMG,
um canal foi utilizado para a definicao através do desvio padrao. Como apresentado nas Figu-
ras 25 e 26, o sinal referente a palavra 'agarrar’ possui diferengas definidas entre a execugao
do sinal e o repouso. Apos esta definicdo do limiar, foram identificados quando cada um dos
sinais ultrapassou o limiar, sendo apresentado um resultado na Figura 27 para o exemplo do
sinal EMG da palavra ’agarrar’.

Uma vez que os sinais resultantes da primeira etapa possuem pontos nos quais ha
varias sobreposicoes entre sinal e repouso, esta resultante foi inserida no filtro passa-baixa para
diminuir os ruidos, conforme apresentado na Figura 27. Pode-se notar que com a aplicagédo
do filtro, foi feita a suavizagdo dos sinais, permitindo que estes pudessem ser identificados e
segmentados. Assim, os sinais suavizados foram mais uma vez passados por um limiar, que foi
definido com o quartil de 50% tando para os dados das luvas quanto para os dados da armband.

A Figura 28 apresenta a interposicao entre os instantes obtidos com a saida do filtro
passa-baixa, na deteccao de passagem pelo limiar, e os sinais de EMG de entrada. Nota-se que
o ruido na identificagao foi eliminado e que os sinais conseguem ser separados entre ativagao
€ repouso.

Assim, os dados das luvas e os dados de EMG foram segmentados para cada repeticao
de sinal em Libras identificado em cada um dos dois sistemas. Essa segmentacgao foi realizada
salvando em novos arquivos somente os dados quando a resultante do filtro foi igual a “1”, ou
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Figura 25 — Dados de um sensor de Acelerometro e insercao de um limiar para identificar movi-
mento ou repouso.
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Figura 26 — Dados de um canal de EMG e insercao de um limiar para identificar movimento ou
repouso.
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Fonte: Autoria propria (2024).

seja, o sinal em Libras estava sendo executado, com isso os dados coletados duranto o repouso
foram descartados.

Por fim, com os dados de cada repeticao segmentados, foi possivel realizar a unido entre
os dados das Luvas e os dados da armband equivalentes. Para isso os dados foram sincroniza-
dos em relacdo ao fimestamp, e quando havia algum valor nulo ele era preenchido pelo ultimo



48

Figura 27 — Dados de um canal de EMG e insercao de um limiar para identificar movimento ou

repouso.
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Figura 28 — Deteccao de movimento em um sinal EMG.
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valor recebido. Para exemplificar essa acao, a Figura 29 mostra os dados dos sensores flexiveis
da mao direita e os 8 canais de EMG da armband. Nota-se que quando ha ativacdo muscular,
ha também a resposta do sensor flexivel. Em comparagao com o EMG, pode-se notar o efeito
do preenchimento de amostras, fazendo com que os sinais flexiveis sejam mantidos por um
determinado valor por mais tempo. Porém, isso ndao impacta o processo de processamento e
classificacao, ja que a resposta do sensor flexivel € mais lenta em relagao ao sinal de EMG. Isso
ocorre porque a resposta do sensor flexivel depende das agdes humanas e estas podem ocorrer
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em uma frequéncia média de 5 Hz, conforme descrito por Huang e Griffin (2006). Esta frequén-
cia é significativamente inferior a taxa de amostragem de ao 200 Hz (ou amostras/segundo) da
armband Myo™.

Figura 29 — Amostra segmentada com dados de uma luva e do bracelete do gesto da palavra
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4.3 Classificacao com Deep Learning

Apos realizar a sincronizacao e segmentacao de cada gesto, foram empregados os mo-
delos gMLP e InceptionTime de Deep Learnig para a classificacdo. Os dados foram divididos
10 vezes utilizando validagédo cruzada com 5 subconjuntos independentes em treinamentos de
100 épocas, utilizando 20% dos dados para teste e 80% para treinamento dos modelos, usando
a fungao “get_split” da biblioteca “tsai”, esta fungao separa de forma aleatéria os dados de en-
trada em grupos de treino e teste. A Figura 30 apresenta uma das 10 distribuicbes obtida para
cada um dos 5 subconjuntos de teste utilizados na validagdo cruzada.

Figura 30 — Divisao da distribuicao para a validacao cruzada.
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Fonte: Autoria propria (2024).

Conforme o treinamento avangava ao longo das 100 épocas, a probabilidade de acerto
das classes foi monitorada, conforme ilustrado na Figura 31. Ela compara o instante inicial do
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treinamento com o instante final, proporcionando uma visao intuitiva do progresso do modelo.
Conforme pode ser observado, a probabilidade de acerto das classes € alterada ao decorrer das
épocas, saindo da probabilidade a priori (aproximadamente igual a 1/50) para valores préximos
das acuracias obtidas.

Figura 31 — Predicao dinamica InceptionTime. Comparac¢ao entre a primeira e a ultima época em
um treinamento.
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Fonte: Autoria propria (2024).

Apos as 100 épocas de cada treinamento e 10 repeticdes de validagdes cruzadas com
os 5 subconjuntos, alcangou-se acuracia média de 89,77%, perda de treinamento de 0,639 e
perda de validagéo de 1,004 com o modelo gMLP. Com o modelo /nceptionTime, a acuracia
média obtida foi de 92,21% com perda de treinamento e perda de validagao 0,68 e 0,95 res-
pectivamente, representadas na Figura 32. Percebeu-se que o modelo InceptionTime se saiu
superior para este caso de uso, uma vez que além de apresentar uma acuracia média superior
e uma menor perda de validacao, o que indica que é mais preciso e generaliza melhor do que
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o0 modelo gMLP, ele também utilizou menos unidades de processamento, levando em média
2 minutos, utilizando a GPU T4 do Google Colab, para realizar o treinamento de cada época,
frente aos 11 minutos levados pelo modelo gMLP.

Figura 32 — Métricas de validacao durante execucao das 100 épocas com o modelo InceptionTime.
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Para confirmar os resultados verificados nas métricas da Figura 32, a Figura 33 apre-
senta as distribuigbes das acuracias obtidas para cada uma das 10 repeti¢cdes, tando para o
modelo gMLP quanto para o /nceptionTime. As médias dos resultados obtidos para todas as
validagao pode ser visto na Tabela 2. Além disso, foi utilizado um teste estatistico para verificar
as distribuicdes obtidas pelos dois classificadores possuiam diferengas significantes. A partir
do teste de Wilcoxon, verificou-se que as duas distribuicoes possuem diferenca estatistica em
um intervalo de 95% de confianca (p<0.05), ou seja, as duas distribuicbes sao estatisticamente
diferentes.

Tabela 2 — Médias das acuracias obtidas para todas as validagdes cruzadas de Deep Learning
para os modelos gMLP e InceptionTime.

Repeticao Acuracia gMLP Acuracia InceptionTime
1 90,21% 91,96%
2 88,82% 92,25%
3 89,61% 91,82%
4 89,36% 92,00%
5 90,00% 92,29%
6 89,86% 92,75%
7 89,57% 92,00%
8 90,29% 92,07%
9 89,82% 92,64%
10 90,18% 92,32%

Fonte: Autoria propria (2024).



Figura 33 — Distribuicoes obtidas para as 10 repetic6es de validacao cruzada.
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Uma vez que modelo InceptionTime apresentou os melhores resultados, a Figura 34
apresenta a Matriz de Confusao obtida com este modelo, sendo possivel identificar os gestos
com maior taxa de erro de classificagdo. Pode ser observado pela diagonal principal que o mo-
delo apresentou alta acuracia para todos os gestos. Nota-se que, em alguns casos, houveram
poucas confusdes (ou seja, classificacdes errbneas) acima de 1. Este casos estdo detalhados
na Tabela 3, a qual resume as confusdes ocorridas entre os respectivos pares de gestos.

Tabela 3 — Maiores confusées entre palavras durante a classificacdo com o modelo de Inception-

Time.
Sinal original Sinal interpretado Quantidade de confusdes

“limpar” “parar” 3
“cachorro” “boliche” 2
“eu” “querer” 2
“pegar” “leite” 2
“‘querer” “amar” 2
“saber” “boliche” 2
“tempo” “sentar” 2

Fonte: Autoria propria (2024).

Utilizando a biblioteca dos modelos, foi possivel validar a importancia de cada sensor
e canal de EMG, neste caso, sendo considerado como atributo de entrada do classificador ou
feature, fornecida aos modelos. Observou-se que, ao inserir todos os dados brutos com uma
normalizacdo dos mesmos, as features provenientes dos sensores flexiveis foram identificadas
como as mais importantes para o desempenho do modelo, entre elas a com maiores relevancia
as originarias nos sensores flexiveis 3 e 5 que estao localizadas nos dedos médios e minimos
respectivamente de cada mao. O resultado demonstra que mesmo ndo sendo a mao dominante,
os dados provenientes da mao esquerda tem grande importancia para o0 aumento da acuracia
do modelo como pode ser visto na Figura 35.



53

Figura 34 — Matriz de confuséao obtida durante o treinamento com o modelo InceptionTime.
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4.4 Discussao

A partir dos dados brutos coletados pelos sensores EMG e pelas luvas, foram realizadas
as etapas de sincronizacdo e segmentagdo dos dados, essenciais para garantir a qualidade e
a precisdo das informagdes utilizadas no treinamento dos modelos de Deep Learning. Como
apresentado nas Figuras 25 e 26, a definicdo dos limiares dindmicos permitiu uma separagao
clara entre 0s momentos de movimento e repouso, o que foi fundamental para a eliminagéo de
ruidos (Figura 28) e a correta identificacdo dos sinais relevantes.



54

Figura 35 — Importancia das sensores (atributos de entrada do classificador) para o reconheci-
mento dos sinais.
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Na fase de classificacdo, os modelos gMLP e InceptionTime foram treinados utilizando
uma validacao cruzada com 5-fold e repetida dez vezes, garantindo assim uma robusta ava-
liagao estatistica. Os resultados demonstraram que o modelo InceptionTime apresentou uma
acuracia média superior de 92,21% em comparacao aos 89,77% do modelo gMLP, além de
uma menor perda de validacdo, indicando melhor capacidade de generalizacdo (Tabela 2). Este
desempenho superior, aliado ao menor tempo de treinamento por época, torna o InceptionTime
mais eficiente e eficaz para o uso em reconhecimento de gestos em Libras.

A analise da matriz de confusao (Figura 34) revelou que, embora houvesse confusbées
entre alguns gestos, estas foram relativamente poucas, com no maximo trés erros por par de
gestos. Os gestos mais confundidos estao listados na Tabela 3, evidenciando a necessidade de
ajustes finos ou maior volume de dados para essas classes especificas.

A avaliagao dindmica das probabilidades de acerto para cada classe (Figura 31) confir-
mou a consisténcia do modelo /nceptionTime ao longo das diferentes repeti¢cdes e subconjuntos
de validacao cruzada. Além disso, a analise da importancia das features (Figura 35) destacou
a relevancia dos dados provenientes dos sensores flexiveis, especialmente dos dedos médios
e minimos de ambas as maos, para o desempenho do modelo. Este achado é coerente com a
literatura exposta no referencial tedrico, que indica a significativa contribuicdo dos movimentos
dos dedos para a interpretacao de gestos.
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O Quadro 2 apresenta a comparagcado com os resultados obtidos neste trabalho com tra-
balhos semelhantes na literatura, descritos na Sec¢ao 1.3. Pode-se notar certas similaridades
e diferengas significativas. Em particular, o uso do método de Deep Learning apresentou uma
acuracia compativel com a de outros métodos, como Decision Tree (DT), k-Nearest Neighbor
(KNN) e Rede Neural Artificial (RNA), com a vantagem de n&o requerer a extragdo de caracteris-
ticas dos sinais para utilizar o modelo. Esta abordagem simplifica o processo e potencialmente
aumenta a eficiéncia.

A utilizacao de duas luvas e sensores EMG contribuiu significativamente para a precisao
do modelo, permitindo a realizagdo de gestos mais complexos que aqueles considerados nos
estudos de Silvano et al. (2016) e Santos, Ferreira e Alves (2019). A luva de Borges (2020)
alcangou uma acuracia muito alta de 99,97%, porém utilizou apenas seis sensores e um numero
reduzido de gestos. A limitacdo a um Unico voluntario também pode afetar a generalizagdo dos
resultados. Em contraste, o presente trabalho envolveu mais voluntarios e um conjunto mais
diversificado de gestos, proporcionando uma avaliagdo mais robusta e aplicavel em cenarios
reais.

Em sintese, o uso de duas luvas e sensores EMG, aliado ao método de Deep Learning,
permitiu alcancar uma acuracia competitiva, sem a necessidade de extracao de caracteristicas,
e com capacidade para reconhecer gestos mais complexos. Estes fatores destacam a eficacia
e a inovagao deste estudo em relacédo aos trabalhos existentes.

Quadro 2 — Comparacao com outros estudos relacionados a Luvas tradutoras de Libras.

Autor Sensores | Voluntarios | Sinais | Classificador | Acuracia
Silvano et al. (2016) 6 6 26 DT 90,38%
Santos, Ferreira e Alves (2019) 6 - 36 KNN 95%
Borges (2020) 6 1 22 RNA 99,97%
Este trabalho 20 7 50 InceptionTime | 92,21%

Fonte: Autoria propria (2024).
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um sistema para a captura e clas-
sificacao de gestos em Libras utilizando tecnologias de sensoriamento vestivel e Deep Learning.
O referencial teérico abordou conceitos de Libras, sensoriamento vestivel, processamento de
sinais e classificacdo de dados utilizando técnicas de Deep Learning. Para alcangar esse obje-
tivo, foram utilizadas luvas instrumentadas com sensores flexiveis e inerciais, juntamente com a
Armband Myo, para captura de dados durante a execucao dos gestos.

Através da implementacao do sistema de aquisicao de dados e da aplicagao de modelos
de Deep Learning, foi possivel obter resultados promissores na classificagao dos gestos em
Libras, atingindo uma acuracia média de 92,21% com o0 modelo InceptionTime. As tecnologias
e ferramentas utilizadas demonstraram ser eficazes na captura e processamento dos dados,
permitindo uma andlise detalhada dos movimentos realizados durante a execucao dos gestos.

Dessa forma, os resultados obtidos confirmam a hipétese de que o modelo de Deep
Learning InceptionTime é adequado para a tarefa de reconhecimento de gestos em Libras, ndo
apenas pela sua maior precisao, mas também pela eficiéncia computacional. A implementacao
deste modelo pode, portanto, contribuir significativamente para o desenvolvimento de sistemas
de tradugao automatica de Libras, facilitando a comunicac¢ao entre surdos e ouvintes e promo-
vendo a inclusdo social.

No entanto, algumas dificuldades foram encontradas ao longo do desenvolvimento do
trabalho. Questdes relacionadas a sincronizacdo dos dados das luvas com os dados da arm-
band e a segmentagado dos gestos foram identificadas e exigiram solu¢des especificas para
garantir a precisé@o e confiabilidade dos resultados.

Em relacdo as vantagens, o sistema desenvolvido apresenta uma abordagem inovadora
ao juntar diferentes tipos de sensores para a classificacao de gestos em Libras, oferecendo uma
alternativa e mostrando quais sao os sensores que mais tem impacto durante essa classifica-
cao. Além disso, o uso de tecnologias vestiveis permite uma maior mobilidade e liberdade de
movimento durante a execugao dos gestos.

Por outro lado, algumas limitacées foram observadas, como a necessidade de calibragao
e ajustes frequentes nas luvas instrumentadas, bem como a dependéncia de uma conexao
Bluetooth estavel para a transmissao dos dados.

No geral, o trabalho contribui para a comunidade académica e profissional ao explorar
novas abordagens para a comunicagdo em Libras e ao fornecer insights sobre o uso de tecno-
logias vestiveis e Deep Learning para essa finalidade.

Em conclusao, os objetivos propostos foram alcangados, e os resultados obtidos de-
monstram o potencial das tecnologias utilizadas no desenvolvimento do sistema. No entanto, ha
espaco para melhorias e otimizacées futuras, especialmente no que diz respeito a sincronizacao

dos dados e a robustez do sistema em diferentes ambientes e condi¢des de uso.
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Quanto as perspectivas futuras, é relevante continuar explorando formas de aprimorar
o sistema, como a investigacdo de novos algoritmos de classificagdo e a realizagao de testes
em um namero maior de usuarios fluentes em Libras. Essas iniciativas podem contribuir para
uma maior precisao e confiabilidade do sistema, ampliando assim seu potencial impacto na
sociedade.



58

REFERENCIAS

AL-AHDAL, M. E.; NOORITAWATI, M. T. Review in Sign Language Recognition Systems. 2012
IEEE Symposium on Computers & Informatics (ISCI), p. 52-57, mar. 2012. Conference
Name: 2012 IEEE Symposium on Computers & Informatics (ISCI) ISBN: 9781467316866
9781467316859 9781467316842 Place: Penang, Malaysia Publisher: IEEE. Disponivel em:
http://ieeexplore.ieee.org/document/6222666/.

AL-HAMMADI, M. et al. Hand Gesture Recognition for Sign Language Using 3DCNN.
IEEE Access, v. 8, p. 79491-79509, 2020. ISSN 2169-3536. Disponivel em: https:
/lieeexplore.ieee.org/document/9078786/.

AL-KHAZZAR, A.; ALTAWEEL, Z.; HUSSAIN, J. Using deep neural networks in classifying
electromyography signals for hand gestures. IAES International Journal of Artificial
Intelligence (1J-Al), v. 13, p. 217, mar. 2024.

ALMEIDA, W. G. Introducéo a lingua brasileira de sinais. Letras Vernaculas, 2013. Disponivel
em: https://portalidea.com.br/cursos/1759e1ccb7d31282d8c60d083262898f. pdf.

ALZUBAIDI, L. et al. Review of deep learning: concepts, CNN architectures, challenges,
applications, future directions. Journal of Big Data, v. 8, n. 1, p. 53, mar. 2021. ISSN
2196-1115. Disponivel em: https://doi.org/10.1186/s40537-021-00444-8.

AMOR, A. B. H.; GHOUL, O. E.; JEMNI, M. Sign Language Recognition Using the
Electromyographic Signal: A Systematic Literature Review. Sensors, v. 23, n. 19, p. 8343, jan.
2023. ISSN 1424-8220. Number: 19 Publisher: Multidisciplinary Digital Publishing Institute.
Disponivel em: https://www.mdpi.com/1424-8220/23/19/8343.

AZEVEDO, M. R. S. de et al. LuBraS: Uma Arquitetura de comunicacao Libras-

Lingua Portuguesa Utilizando Controle de Voz. Mostra Nacional de Roboética,

2017. Disponivel em: https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/
publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_
Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/
LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.
pdf.

BABIUCH, M.; FOLTYNEK, P.; SMUTNy, P. Using the ESP32 Microcontroller for Data
Processing. In: 2019 20th International Carpathian Control Conference (ICCC). [s.n.], 2019.
p. 1-6. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/document/8765944.

BARRETT, K. E. Ganong fisiologia médica (24a. [S./.]: McGraw Hill Mexico, 2013.

BELL, C. Beginning Sensor Networks with Arduino and Raspberry Pi. [S./]: Apress, 2014.
Google-Books-ID: G5kQAWAAQBAJ. ISBN 978-1-4302-5825-4.

BORGES, R. M. Trabalho de Conclusao de Curso (graduacao), Luva inteligente para traduzir
libras em lingua portuguesa usando método de inteligéncia artificial. Faculdade UnB
Gama: Universidade de Brasilia, 2020. Accepted: 2020-11-25T21:23:32Z. Disponivel em:
https://bdm.unb.br/handle/10483/26021.

BRASIL, L. d. D. Lei n® 10.436, de 24 de abril de 2002. dispde sobre a lingua brasileira de
sinais-libras e da outras providéncias. Diario Oficial da Uniao, Poder Legislativo Brasilia, DF,
p. 23—-23, 2002.


http://ieeexplore.ieee.org/document/6222666/
https://ieeexplore.ieee.org/document/9078786/
https://ieeexplore.ieee.org/document/9078786/
https://portalidea.com.br/cursos/1759e1ccb7d31282d8c60d083262898f.pdf
https://doi.org/10.1186/s40537-021-00444-8
https://www.mdpi.com/1424-8220/23/19/8343
https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.pdf
https://www.researchgate.net/profile/Carlos-Pantoja-3/publication/321020682_LuBraS_Uma_Arquitetura_de_comunicacao_Libras-Lingua_Portuguesa_Utilizando_Controle_de_Voz/links/5a0b1de4458515e4827478cc/LuBraS-Uma-Arquitetura-de-comunicacao-Libras-Lingua-Portuguesa-Utilizando-Controle-de-Voz.pdf
https://ieeexplore.ieee.org/document/8765944
https://bdm.unb.br/handle/10483/26021

59

BROWNE, M. W. Cross-Validation Methods. Journal of Mathematical Psychology, v. 44,
n. 1, p. 108—132, mar. 2000. ISSN 0022-2496. Disponivel em: https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S0022249699912798.

CARNEIRO, M. T. Trabalho de Conclusdo de Curso (graduagédo), IDENTIFICACAO

DE GESTOS POR SINAIS ELETROMIOGRAFICOS DE SUPERFICIE UTILIZANDO
APRENDIZADO DE MAQUINA. Curitiba, PR: Universidade Tecnoldgica Federal do Parana,
2023.

CHEOK, M. J.; OMAR, Z.; JAWARD, M. H. A review of hand gesture and sign language
recognition technigues. International Journal of Machine Learning and Cybernetics,
v. 10, n. 1, p. 131-153, jan. 2019. ISSN 1868-8071, 1868-808X. Disponivel em:
http://link.springer.com/10.1007/s13042-017-0705-5.

COOPER, H.; HOLT, B.; BOWDEN, R. Sign Language Recognition. /n: Visual Analysis of
Humans. [S./.: s.n.], 2011. p. 539-562. ISBN 978-0-85729-996-3. Journal Abbreviation: Visual
Analysis of Humans.

DAS, S. et al. A Review on Sign Language Recognition (SLR) System: ML and DL
for SLR. /n: 2021 IEEE International Conference on Intelligent Systems, Smart

and Green Technologies (ICISSGT). [s.n.], 2021. p. 177-182. Disponivel em: https:
/lieeexplore.ieee.org/abstract/document/9719411.

DIAS, T. S. Luva instrumentada para reconhecimento de padroes de gestos em Libras.
2020. Dissertagao (Mestrado) — Universidade Tecnolégica Federal do Parana, 2020.

DINIZ, I.; SOUZA, W.; NEVES, R. Tecnologia assistiva: Luva para interpretacédo de letras do
alfabeto de Libras para deficiente auditivo e com comunicagdo com celular. In: . Bauru, SP:
Copyright © Canal 6 Editora, 2019. p. 433. ISBN 978-85-7917-514-5.

ESP32 Pinout Reference. 2022. Disponivel em: https://lastminuteengineers.com/
esp32-pinout-reference/.

FAISAL, M. A. A. et al. Exploiting domain transformation and deep learning for hand
gesture recognition using a low-cost dataglove. Scientific Reports, v. 12, n. 1, p.
21446, dez. 2022. ISSN 2045-2322. Publisher: Nature Publishing Group. Disponivel em:
https://www.nature.com/articles/s41598-022-25108-2.

FAWAZ, H. |. et al. InceptionTime: Finding AlexNet for Time Series Classification. Data Mining
and Knowledge Discovery, v. 34, n. 6, p. 1936—1962, nov. 2020. ISSN 1384-5810, 1573-756X.
ArXiv:1909.04939 [cs, stat]. Disponivel em: http://arxiv.org/abs/1909.04939.

FRIDLUND, A. J.; CACIOPPO, J. T. Guidelines for human electromyographic research.
Psychophysiology, v. 23, n. 5, p. 567-589, set. 1986. ISSN 0048-5772.

GARCIA, M. C.; VIEIRA, T. M. M. Surface electromyography: Why, when and how to use
it. Revista andaluza de medicina del deporte, v. 4, n. 1, p. 17-28, 2011. Publisher:
Centro Andaluz de Medicina del Deporte. Disponivel em: https://www.redalyc.org/pdf/3233/
323327665004.pdf.

GHOTKAR, A. S. et al. Hand gesture recognition for Indian Sign Language. In: 2012
International Conference on Computer Communication and Informatics. Coimbatore,
India: IEEE, 2012. p. 1—4. ISBN 978-1-4577-1583-9 978-1-4577-1580-8 978-1-4577-1582-2.
Disponivel em: http://ieeexplore.ieee.org/document/6158807/.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022249699912798
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022249699912798
http://link.springer.com/10.1007/s13042-017-0705-5
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9719411
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9719411
https://lastminuteengineers.com/esp32-pinout-reference/
https://lastminuteengineers.com/esp32-pinout-reference/
https://www.nature.com/articles/s41598-022-25108-2
http://arxiv.org/abs/1909.04939
https://www.redalyc.org/pdf/3233/323327665004.pdf
https://www.redalyc.org/pdf/3233/323327665004.pdf
http://ieeexplore.ieee.org/document/6158807/

60

GOODFELLQOW, I.; BENGIO, Y.; COURVILLE, A. Deep Learning. [S./.]: MIT Press, 2016.
http://www.deeplearningbook.org.

GRAAFF, K. M. V. D. Anatomia humana. /n: Anatomia humana. [s.n.], 2003. p. 840—-840.
Disponivel em: https://pesquisa.bvsalud.org/portal/resource/pt/dan-3388.

GUYTON, A. C. et al. Tratado de fisiologia médica. [S./]: Interamericana México, 1971.
v. 2011.

HAMILL, J.; KNUTZEN, K. M. Bases biomecéanicas do movimento humano. Manole
Sao Paulo, 2008. Disponivel em: https://www.academia.edu/download/96580223/Bases_
Biomecanicas_do_Movimento_Humano_4a_edicao_2 .pdf.

HUANG, Y.; GRIFFIN, M. J. Effect of voluntary periodic muscular activity on nonlinearity in the
apparent mass of the seated human body during vertical random whole-body vibration. Journal
of Sound and Vibration, v. 298, n. 3, p. 824-840, dez. 2006. ISSN 0022-460X. Disponivel em:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022460X06004743.

IBGE Pesquisa Nacional de Saude - Tabela 8220: Pessoas com deficiéncia auditiva,
por nivel de instrugao e situagdo do domicilio (2019). 2019. Disponivel em: https:
//sidra.ibge.gov.br/tabela/8220.

IBGE Pesquisa Nacional de Saude - Tabela 8222: Pessoas com deficiéncia auditiva, por
condigdo em relacdo a forca de trabalho na semana de referéncia e situacdo do domicilio
(2019). 2019. Disponivel em: https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8222.

IBGE Pesquisa Nacional de Saude - Tabela 8223: Pessoas de cinco anos ou mais de
idade que referiram dificuldade permanente para ouvir, por conhecimento da Lingua
Brasileira de Sinais - Libras e grau de dificuldade para ouvir. 2019. Disponivel em:
https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8223.

INVENSENSE’S. MPU-6000 and MPU-6050 Product Specification. 2013. Disponivel em:
https://invensense.tdk.com/products/motion-tracking/6-axis/mpu-6050/.

JANIESCH, C.; ZSCHECH, P.; HEINRICH, K. Machine learning and deep learning.
Electronic Markets, v. 31, p. 685—695, 2021. Disponivel em: https://consensus.app/papers/
machine-learning-learning-janiesch/4a48516645025c5ca1ac20aba6d5a0b6/.

KUNAPIPAT, M. et al. Sensor-assisted EMG data recording system. /n: 2018 15th International
Conference on Electrical Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and
Information Technology (ECTI-CON). Chiang Rai, Thailand: IEEE, 2018. p. 772-775. ISBN
978-1-5386-3555-1. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/document/8619880/.

LEE, M.; BAE, J. Deep Learning Based Real-Time Recognition of Dynamic Finger Gestures
Using a Data Glove. IEEE Access, v. 8, p. 219923-219933, 2020. ISSN 2169-3536. Disponivel
em: https://ieeexplore.ieee.org/document/9264164/.

LI, J. et al. Plastic-Optical-Fiber-Enabled Smart Glove for Machine-Learning-Based Gesture
Recognition. IEEE Transactions on Industrial Electronics, v. 71, n. 4, p. 4252—4261, abr. 2024.
ISSN 0278-0046, 1557-9948. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/document/10130769/.

LIU, H. et al. Pay Attention to MLPs. arXiv, 2021. ArXiv:2105.08050 [cs] version: 2. Disponivel
em: http://arxiv.org/abs/2105.08050.

LUCA, C. J. D. The use of surface electromyography in biomechanics. Journal of applied
biomechanics, v. 13, n. 2, p. 135-163, 1997. Publisher: Human Kinetics, Inc. Disponivel em:
https://journals.humankinetics.com/view/journals/jab/13/2/article-p135.xml.


http://www.deeplearningbook.org
https://pesquisa.bvsalud.org/portal/resource/pt/dan-3388
https://www.academia.edu/download/96580223/Bases_Biomecanicas_do_Movimento_Humano_4a_edicao_2_.pdf
https://www.academia.edu/download/96580223/Bases_Biomecanicas_do_Movimento_Humano_4a_edicao_2_.pdf
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0022460X06004743
https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8220
https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8220
https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8222
https://sidra.ibge.gov.br/tabela/8223
https://invensense.tdk.com/products/motion-tracking/6-axis/mpu-6050/
https://consensus.app/papers/machine-learning-learning-janiesch/4a48516645025c5ca1ac20aba6d5a0b6/
https://consensus.app/papers/machine-learning-learning-janiesch/4a48516645025c5ca1ac20aba6d5a0b6/
https://ieeexplore.ieee.org/document/8619880/
https://ieeexplore.ieee.org/document/9264164/
https://ieeexplore.ieee.org/document/10130769/
http://arxiv.org/abs/2105.08050
https://journals.humankinetics.com/view/journals/jab/13/2/article-p135.xml

61

MAIER, A.; SHARP, A.; VAGAPQV, Y. Comparative analysis and practical implementation
of the ESP32 microcontroller module for the internet of things. In: 2017 Internet
Technologies and Applications (ITA). [s.n.], 2017. p. 143—148. Disponivel em: https:
/lieeexplore.ieee.org/document/8101926.

MANSOUR, N. R.; FAGUNDES, D. S.; ANTUNES, M. D. Cinesiologia e biomecanica. [s.n.],
2019. Disponivel em: https://integrada.minhabiblioteca.com.br/reader/books/9788595028616/
pageid/O.

MENDES JUNIOR, J. J. A. Estudo da influéncia das etapas de segmentacao, extracao
de caracteristicas e classificacao do alfabeto em linguagem brasileira de sinais a
partir de sinais eletromiograficos de superficie. 2020. Tese (Doutorado), 2020. Publisher:
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

MENEZES, J. E. S. A. de; FEITOSA, C. R. de S. Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS). Histéria,
v. 9, p. 3, 2015. Disponivel em: https://www.kufunda.net/publicdocs/Livro_Linguagem%
20Brasileira%20de%20Sinais_Libras.PDF.

MERLETTI, R.; RAINOLDI, A.; FARINA, D. Surface Electromyography for Noninvasive
Characterization of Muscle. Exercise and Sport Sciences Reviews, v. 29, n. 1, p. 20, jan.
2001. ISSN 0091-6331. Disponivel em: https://journals.lww.com/acsm-essr/fulltext/2001/01000/
surface_electromyography_for_noninvasive.5.aspx.

MORAIS, C. E. L. d. et al. Libras. [S./.]: Porto Alegre: SAGAH, 2018.

OLIVEIRA, 1. A. D. et al. Analise De Luvas Transceptoras Para Auxilio Na Tradugao Bidirecional
Em Lingua De Sinais. In: Pensando a educacao profissional, técnica e tecnolégica.

1. ed. Editora Cientifica Digital, 2023. p. 172—199. ISBN 9786553603059. Disponivel em:
http://www.editoracientifica.org/articles/code/220809654.

PANDAS. pandas-dev/pandas: Pandas. Zenodo, 2024. Disponivel em: https://zenodo.org/
records/10957263.

PIGNATARI, R. F. et al. PROTOTIPACAO DE UMA LUVA PARA RECONHECIMENTO DE
GESTOS UTILIZANDO SENSORES INTEGRADOS E INTELIGENCIA ARTIFICIAL. Revista ft,
2023. Disponivel em: https://revistaft.com.br/prototipacao-de-uma-luva-para-reconhecimento-
de-gestos-utilizando-sensores-integrados-e-inteligencia-artificial/.

QUADROS, R. M. d.; KARNOPRP, L. B. Lingua de Sinais Brasileira: Estudos Lingiiisticos.
[S.1]: Artmed Editora, 2009. Google-Books-ID: _EJvIxL7Cd0C. ISBN 978-85-363-1174-6.

RAWAT, S.; VATS, S.; KUMAR, P. Evaluating and exploring the MYO ARMBAND. /n: 2016
International Conference System Modeling & Advancement in Research Trends (SMART).
[s.n.], 2016. p. 115—120. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7894501.

REZENDE, T. M. Reconhecimento automatico de sinais da Libras : desenvolvimento
da base de dados MINDS-Libras e modelos de redes convolucionais. jul. 2021. Tese
(Doutorado), jul. 2021. Accepted: 2022-03-03T19:47:41Z Publisher: Universidade Federal de
Minas Gerais. Disponivel em: https://repositorio.ufmg.br/handle/1843/39785.

SANTOS, H. S. D.; FERREIRA, L. F; ALVES, P. G. L. Luva Tradutora Da Lingua Brasileira De
Sinais. 2019.

SHINDE, P. P.; SHAH, S. A Review of Machine Learning and Deep Learning Applications.
In: 2018 Fourth International Conference on Computing Communication Control and


https://ieeexplore.ieee.org/document/8101926
https://ieeexplore.ieee.org/document/8101926
https://integrada.minhabiblioteca.com.br/reader/books/9788595028616/pageid/0
https://integrada.minhabiblioteca.com.br/reader/books/9788595028616/pageid/0
https://www.kufunda.net/publicdocs/Livro_Linguagem%20Brasileira%20de%20Sinais_Libras.PDF
https://www.kufunda.net/publicdocs/Livro_Linguagem%20Brasileira%20de%20Sinais_Libras.PDF
https://journals.lww.com/acsm-essr/fulltext/2001/01000/surface_electromyography_for_noninvasive.5.aspx
https://journals.lww.com/acsm-essr/fulltext/2001/01000/surface_electromyography_for_noninvasive.5.aspx
http://www.editoracientifica.org/articles/code/220809654
https://zenodo.org/records/10957263
https://zenodo.org/records/10957263
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/7894501
https://repositorio.ufmg.br/handle/1843/39785

62

Automation (ICCUBEA). [s.n.], 2018. p. 1-6. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/
abstract/document/8697857.

SICSQ, A. L.; SAMARTINI, A.; BARTH, N. L. Técnicas de machine learning. [S./.]: Editora
Blucher, 2023. ISBN 9786555063974

SILVANO, F. G. et al. ALFALUVA: Luva detectora de sinais em LIBRAS para auxilio na
alfabetizacao. Curitiba, PR, 2016.

SILVERTHORN, D. U. Fisiologia humana: uma abordagem integrada. [S./]: Artmed editora,
2017.

SPECTRA SYMBOL. Flex Sensor Potentiometer Series DATA SHEET. 2014. Disponivel em:
https://www.spectrasymbol.com/resources/sensor-info-downloads.

STEVAN, J.; SILVA, R. A. Automagao e instrumentagao industrial com arduino: teoria e projetos.
Sao Paulo: Erica, 2015.

SYSTEMS, E. ESP32 Series Datasheet v4.5. 2024. Disponivel em: https://www.espressif.com/
en/products/socs/esp32.

ThalmicLabs. Tech Specs | Myo Battery Life, Dimensions, Compatibility, and More. 2018.
Disponivel em: https://web.archive.org/web/20180721191357/https://www.myo.com/techspecs.

THOMAZINI, D.; ALBUQUERQUE, P. U. B. D. Sensores industriais : Fundamentos e
aplicacoes. [S.1]: Saraiva Educagao S.A., 2020. Google-Books-ID: 1qgPEAAAQBAJ. ISBN
978-85-365-3324-7.

VABALAS, A. et al. Machine learning algorithm validation with a limited sample size. PLOS ONE,
v. 14, n. 11, p. 0224365, nov. 2019. ISSN 1932-6203. Publisher: Public Library of Science.
Disponivel em: https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0224365.

VANPUTTE, C.; REGAN, J.; RUSSO, A. Anatomia e Fisiologia de Seeley-102 Edi-
¢ao. McGraw Hill Brasil, 2016. Disponivel em: https://books.google.com/books?
hl=pt-BR&Ir=&id=_vWO0DAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR1&dg=Anatomia+e+Fisiologia+de+
Seeley+Cinnamon+Vanputte%3B+Reganm+Jennifer%3B+Andre&ots=cJSVIIZwME&sig=
RqH-siWNMs2KOgejZxbpHbUFTAM.

VISCONTI, P. et al. Technical Features and Functionalities of Myo Armband: An Overview on
Related Literature and Advanced Applications of Myoelectric Armbands Mainly Focused on Arm
Prostheses. International Journal on Smart Sensing and Intelligent Systems, v. 11, n. 1, p.
1-25, jan. 2018. Disponivel em: https://sciendo.com/article/10.21307/ijssis-2018-005.

WENDLING, M. Sensores. Universidade Estadual Paulista. Sao Paulo, v. 2010, p. 20, 2010.
Disponivel em: https://www.academia.edu/download/55868161/4---sensores-v2.0.pdf.

ZHOLSHIYEVA, L. et al. Human-machine interactions based on hand gesture recognition using
deep learning methods. International Journal of Electrical and Computer Engineering
(JECE), v. 14, n. 1, p. 741-748, fev. 2024. ISSN 2722-2578. Number: 1. Disponivel em:
https://ijece.iaescore.com/index.php/IJECE/article/view/33858.

SKRABA, A. et al. Prototype of Group Heart Rate Monitoring with ESP32. /n: 2019 8th
Mediterranean Conference on Embedded Computing (MECO). [s.n.], 2019. p. 1-4. ISSN:
2637-9511. Disponivel em: https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8760150.


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8697857
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8697857
https://www.spectrasymbol.com/resources/sensor-info-downloads
https://www.espressif.com/en/products/socs/esp32
https://www.espressif.com/en/products/socs/esp32
https://web.archive.org/web/20180721191357/https://www.myo.com/techspecs
https://journals.plos.org/plosone/article?id=10.1371/journal.pone.0224365
https://books.google.com/books?hl=pt-BR&lr=&id=_vW0DAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR1&dq=Anatomia+e+Fisiologia+de+Seeley+Cinnamon+Vanputte%3B+Reganm+Jennifer%3B+Andre&ots=cJSV9lZwME&sig=RqH-siWNMs2KOgejZxbpHbUFTAM
https://books.google.com/books?hl=pt-BR&lr=&id=_vW0DAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR1&dq=Anatomia+e+Fisiologia+de+Seeley+Cinnamon+Vanputte%3B+Reganm+Jennifer%3B+Andre&ots=cJSV9lZwME&sig=RqH-siWNMs2KOgejZxbpHbUFTAM
https://books.google.com/books?hl=pt-BR&lr=&id=_vW0DAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR1&dq=Anatomia+e+Fisiologia+de+Seeley+Cinnamon+Vanputte%3B+Reganm+Jennifer%3B+Andre&ots=cJSV9lZwME&sig=RqH-siWNMs2KOgejZxbpHbUFTAM
https://books.google.com/books?hl=pt-BR&lr=&id=_vW0DAAAQBAJ&oi=fnd&pg=PR1&dq=Anatomia+e+Fisiologia+de+Seeley+Cinnamon+Vanputte%3B+Reganm+Jennifer%3B+Andre&ots=cJSV9lZwME&sig=RqH-siWNMs2KOgejZxbpHbUFTAM
https://sciendo.com/article/10.21307/ijssis-2018-005
https://www.academia.edu/download/55868161/4---sensores-v2.0.pdf
https://ijece.iaescore.com/index.php/IJECE/article/view/33858
https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8760150

	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Sumário
	1 Introdução
	1.1 Objetivos
	1.1.1 Objetivo geral
	1.1.2 Objetivos específicos

	1.2 Justificativa
	1.3 Estado da Arte
	1.4 Estrutura do trabalho

	2 Referencial teórico
	2.1 Língua Brasileira de Sinais
	2.1.1 Características anatômicas para aquisição dos sinais de Libras

	2.2 Sistemas de reconhecimento de linguagens de sinais
	2.2.1 Conceitos de sensoriamento e instrumentação
	2.2.1.1 Sensores resistivos do tipo flexíveis
	2.2.1.2 Inerciais
	2.2.1.3 Eletromiografia


	2.3 ESP32
	2.4 Deep Learning
	2.4.1 gMLP
	2.4.2 InceptionTime


	3 Materiais e Métodos
	3.1 Materiais
	3.1.1 Luva instrumentada
	3.1.2 Armband Myo™
	3.1.3 Sistema de aquisição e tratamento de dados

	3.2 Métodos
	3.2.1 Coleta de dados
	3.2.2 Processamento e sincronização dos dados
	3.2.3 Classificação com Deep Learning


	4 Resultados e Discussão
	4.1 Sistema físico e aquisição de dados
	4.2 Sincronização e segmentação dos dados
	4.3 Classificação com Deep Learning
	4.4 Discussão

	5 CONSIDERAÇÕES FINAIS
	Referências

