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RESUMO 

A alfabetização de pessoas surdas, é atualmente um grande desafio que tem gerado muitas 

discussões no contexto educacional. Apesar da existência da linguagem de sinais (Libras), 

a capacitação de pessoas para a realização de atividades de ensino nesta área é bastante 

escassa, e isso tem dificultado bastante o processo de ensino e aprendizagem de 

indivíduos com ou sem problemas auditivos. Com o crescimento da internet e das 

tecnologias computacionais, houve a necessidade da criação de aplicações avançadas de 

inteligência artificial para aprimorar este processo. Um marco bastante importante foi o 

surgimento da Visão Computacional, que é uma área da inteligência artificial que procura 

analisar, fazer a interpretação e a extração de determinadas informações úteis de imagens, 

estudando também a utilização de emoções, reconhecimentos, e análise de movimentos 

interativos de seres humanos através de sistemas informatizados de I.A. que simulam os 

pensamentos e ações de seres humanos. O tema deste trabalho aborda uma pesquisa 

relacionada à aplicação de redes neurais convolucionais (ou profundas), que são ligadas 

à visão computacional de forma análoga. Foram realizados experimentos através de uma 

base de dados de Libras que serviu de suporte para o treinamento das imagens através do 

algoritmo de redes neurais profundas YOLOv5 para a realização da Classificação de 

alguns grupos de 6 e 7 imagens.  Posteriormente, foram comparados os resultados dos 

testes, e observados quais épocas obtiveram uma melhor performance durante a 

classificação das imagens de Libras.  

 

Palavras-chave: libras, visão computacional, redes neurais convolucionais, YOLOv5. 
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ABSTRACT 

The literacy of deaf people is currently a major challenge that has generated many 

discussions in the educational context. Despite the existence of sign language (Libras), 

the training of people to carry out teaching activities in this area is quite scarce, and this 

has made the teaching and learning process of people with or without hearing problems 

very difficult. With the increasing growth of the internet and computer technologies, it 

was needed to create advanced artificial intelligence applications to improve this process. 

A very important milestone was the emergence of Computer Vision, which is an area of 

artificial intelligence that seeks to analyze, interpret and extract certain useful information 

from images, also studying the use of emotions, recognition, and analysis of interactive 

movements of human beings through computerized AI systems that simulate the thoughts 

and actions of human beings. The main subject of this work addresses a research related 

to the application of convolutional (or deep) neural network, which are similarly linked 

to computer vision. Experiments were carried out using a Libras database that served as 

support for the training of images through the YOLOv5 deep neural network algorithm 

to perform the Classification of some groups of 6 and 7 images. Subsequently, the results 

of the tests were compared, and it was observed which periods had a better performance 

during the classification of Libras images. 

 

Keywords: libras, computer vision, convolutional neural network, YOLOv5. 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

O uso das tecnologias digitais no ensino de Libras é uma inovação no campo do 

conhecimento que proporciona novas maneiras de interação e comunicação entre surdos 

através de computadores. A capacitação de pessoas para o processo de ensino, é realizada 

por meio de cursos especializados que possuem grande relevância para enfrentar desafios 

no sentido de desenvolvimento das habilidades para a aplicação de técnicas de ensino 

visando melhorar os aspectos sociais, educacionais e a alfabetização destes alunos em 

sala de aula (PACHECO, 2007; SILVA, 2016). 

De acordo com BARELLI (2018), uma importante área da inteligência artificial 

que utiliza redes neurais como base para o seu funcionamento, é a Visão Computacional 

que se caracteriza como a ciência e a tecnologia das máquinas que enxergam pela forma 

como o computador distingue à sua volta através da obtenção de informações importantes 

pela captura de imagens de diferentes dispositivos, pois esta desenvolve as teorias e 

técnicas para a construção de sistemas artificiais que extraem informações úteis de 

imagens ou dados multidimensionais. Um dos seus principais aspectos está no fato desta 

utilizar sistemas de recognição com características semelhantes às de seres humanos 

como identificações biométricas, de faces, íris dentre várias outras. O reconhecimento de 



Brazilian Journal of Development 
ISSN: 2525-8761 

80899 

 

 

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.8, n.12, p. 80897-80915, dec., 2022 

 

padrões de objetos é o campo da ciência que estuda técnicas para classificação ou 

detecção de variados tipos. 

Com isso, surge um grande desafio em relação a utilização de complexos 

algoritmos baseados em Visão Computacional que possam ou não ser aplicados a partir 

de equipamentos que funcionem a distância ou em tempo real e que identifiquem os 

movimentos reais das mãos humanas através da visualização de imagens digitais ou 

vídeos gravados (Gonzaga, 2011). A utilização de aplicações para o ensino de Libras é 

algo um pouco complexo devido à dificuldade de desenvolvimento destes tipos de 

softwares computacionais. 

Redes Neurais Convolucionais, do inglês Convolutional Neural Networks (CNN), 

é uma rede biológica que ao ser treinada, consegue aprender características constantes 

utilizando hierarquias multiníveis de determinados aspectos, extraindo de forma 

implícita, particularidades de determinados padrões de imagens apresentados como 

entrada, classificando-os ou detectando-as de forma categórica através de recursos que 

são extraídos sem depender de escala, iluminação ou pose (Lecun, et al., 2010). 

Geralmente, são constituídas por arquiteturas de treinamento que se encontram em 

inúmeros estágios, e cada um destes é composto por três camadas que são uma camada 

convolucional, uma camada de subamostragem e a terceira camada caracteriza-se por ser 

totalmente conectada (Kang et al., 2014). A classificação de objetos é atualmente um dos 

modelos de visão computacional mais conhecidos e com maior versatilidade que os 

demais, pois buscam fazer análises em determinados tipos de imagens conforme sua 

relevância. Pode-se citar como exemplo o reconhecimento do uso de máscaras, que é algo 

importante para a redução do risco do vírus da Covid-19, onde foi utilizado um tipo de 

reconhecimento de imagens necessário para a realização do treinamento de um 

determinado modelo de classificação de objetos para que fosse possível identificá-los e 

classificá-los para um determinado fim (Moura et al., 2022). Um dos sistemas de 

classificação ou detecção de imagens mais utilizados da atualidade é o algoritmo YOLO 

(do inglês You only look once), que se caracteriza por ser um algoritmo de detecção de 

imagens que faz a modelagem do problema de detecção como um problema de regressão, 

dividindo a imagem em um sistema de grade onde há a predição das células em caixas 

delimitadoras que utilizam níveis de confiança para mostrar as possibilidades de 

ocorrência das classes utilizadas para análise em sua estrutura através de inferências. Um 

outro aspecto interessante deste algoritmo é que este também é capaz de identificar 

objetos em tempo real, além de possuir muita rapidez e precisão quando equiparado com 



Brazilian Journal of Development 
ISSN: 2525-8761 

80900 

 

 

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.8, n.12, p. 80897-80915, dec., 2022 

 

outros detectores de imagens, pois ele aplica uma rede neural à imagem completa para 

poder fazer a classificação dos objetos, e após isso, a rede neural faz o particionamento 

da imagem em determinadas regiões fazendo a previsão das possíveis ocorrências para 

cada região. Porém, sob outra perspectiva, outros tipos de algoritmos utilizados para a 

detecção de objetos, fazem geralmente a execução das redes neurais a uma imagem que 

se encontra em variados locais e em diferentes proporcionalidades. Resumindo, o 

algoritmo YOLO primeiramente visualiza toda a imagem, de uma maneira na qual as 

previsões são notificadas através de uma circunstância abrangente da imagem (Tamang 

et al., 2022). Atualmente, a ferramenta possui 5 versões (YOLOv1, YOLOv2, YOLOv3, 

YOLOv4 e YOLOv5). Diante disso, para a identificação da área estudada e do problema 

relacionado à aprendizagem de Libras através de redes neurais convolucionais, este artigo 

se norteia com a seguinte questão de pesquisa: A classificação de imagens através da rede 

neural convolucional YOLOv5 torna produtiva a análise de sinais de libras? Através deste 

questionamento, tem-se como objetivo geral verificar a eficiência da classificação de 

Libras através dos resultados obtidos pela análise de imagens realizada pela rede neural 

convolucional YOLOv5 aplicado-a a uma base de dados desta linguagem no processo de 

aprendizagem, e como objetivos específicos realizar o treinamento do conjunto de dados 

de Libras através da arquitetura YOLOv5 em 100, 500 e 1000 épocas, Executar testes de 

classificação em grupos específicos de imagens, e após isso, analisar os resultados da 

acurácia de cada classe identificada após a classificação das imagens, investigando os 

melhores resultados após os testes. 

 

2 TRABALHOS RELACIONADOS 

O processo de encontrar soluções para estudo de libras através da utilização de 

tecnologia da informação aplicada aos conceitos de linguagem de sinais visando uma 

melhor aprendizagem, é um conhecimento recente, porém já existem alguns trabalhos 

científicos relacionados à área. A complexidade da construção de redes neurais é 

certamente um dos principais fatores, pois, dependendo do tipo do problema, o 

treinamento poderá levar muito tempo, sem contar que após os resultados, a probabilidade 

da ocorrência de erros poderá ou não ser alta. No entanto, quando os resultados são 

satisfatórios, a detecção e a classificação de imagens se tornam bastante produtivas, 

possibilitando assim que a identificação do objeto estudado seja bastante eficiente, 

fazendo com que os testes sejam de grande produtividade após a execução da aplicação 

(Alves, 2020). 
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A ocorrência da dificuldade de aprendizagem de Libras no contexto educacional 

e social é algo visível, e devido a isso, o surgimento destas técnicas baseadas em redes 

neurais são úteis para a população (Bastos, 2015). Diversos trabalhos científicos relatam 

a utilização destas tecnologias computacionais baseadas em aprendizagem de máquina 

incorporadas ao processo de ensino, que são de extrema relevância para o público surdo 

e para pesquisadores científicos de tecnologias computacionais de linguagem de sinais, 

que visem desenvolver aplicações digitais para esta comunidade. Os trabalhos variam de 

acordo com o contexto no qual as técnicas são aplicadas. 

Em Pavan, Ossada, Modesto (2010), é utilizada uma metodologia capaz de 

realizar o reconhecimento de sinais com o objetivo de extrair características da mão 

segmentada de imagens dinâmicas para identificação de padrões de Libras pelos usuários, 

com a utilização de filtros específicos de processamento de imagens, nos quais os dados 

especificados poderão ser comparados aos modelos pré-estabelecidos na aplicação, 

reproduzindo em seguida textos ou áudios de letras identificadas pelo mecanismo através 

da comparação de dados e informações extraídas, possibilitando assim a execução do 

software em algumas áreas como educação e entretenimento por exemplo, além de 

melhorar a comunicação dos surdos usuários da aplicação. No entanto este trabalho 

utilizou imagens em extensões .jpg, que poderiam ou não ser capturadas por uma 

webcam, e vídeos gerando assim um baixo custo computacional. Já em Santos (2011), foi 

proposto um sistema de reconhecimento de sinais de mãos humanas através da captura, 

do processamento e da extração de um vetor de características de imagens de vídeo 

utilizado por uma Rede Neural Artificial treinada para o reconhecimento do alfabeto de 

Libras através de uma câmera ligada ao computador. O sistema foi desenvolvido na 

linguagem de programação C juntamente com a biblioteca OpenCV utilizada na 

construção de aplicativos com visão computacional. Os resultados apresentaram 

condições nas quais o algoritmo mostrou bons desempenhos na interação humano-

computador, pois os testes foram realizados em ambientes com boas condições nas quais 

o sistema pôde obter uma ótima performance, com execuções precisas e eficientes sem o 

auxílio de luvas ou dispositivos que possam facilitar a identificação das mãos humanas, 

focando sempre nas melhores formas de identificação das imagens com um fundo simples 

e homogêneo, onde as características são obtidas em quadros capturados em intervalos 

regulares para que a variação do posicionamento da mão seja reconhecida, e após isso, o 

intervalo de tempo de captura dos quadros foi analisado para que o sistema obtenha o 

melhor desempenho possível. O trabalho de Queifer (2019), apresenta uma estratégia para 
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acionamento de objetos na detecção de sinais manuais utilizando o algoritmo HAAR 

CASCADE juntamente com redes neurais convolucionais, onde são utilizadas técnicas 

de visão computacional com internet das coisas que buscam fazer a interpretação de 

cenários de imagens capturadas através de um Raspberry PI com uma câmera integrada 

dispositivo computacional. O foco no caso, foi o desenvolvimento de um protótipo para 

aquisição de sinais emitidos por sinais de mãos através de uma webcam ou imagens de 

sinais com extensões png, ou .jpg adquiridas ou não através de câmeras digitais para fazer 

o acionamento e a detecção destes objetos através da utilização do algoritmo, observando 

qual destes possuirá o melhor desempenho em imagens de vídeo em tempo real. 

A utilização do classificador Haar, é uma abordagem que apesar de ser utilizada 

no contexto de aprendizagem de máquinas, são extremamente lentas se comparadas às 

novas tecnologias de Visão Computacional atuais, pois o treinamento através deste 

método é realizado com várias imagens onde são extraídos os recursos desta técnica 

imagem por imagem, adaptando os classificadores para realizar a detecção dos objetos. 

Já existem modelos no quais é possível a aplicação de uma única rede neural às imagens 

por completo para realização de suas previsões (Base app, 2018). 

No trabalho de Santos (2020), foi desenvolvido um sistema de reconhecimento de 

sinais e ações em tempo real baseado em Visão Computacional com o objetivo de 

investigar e propor alguns mecanismos que pudessem além de conhecer, fazer a 

antecipação de sinais dinâmicos com ações baseando-se em vídeos em RGB. Foram 

apresentadas seis propostas principais onde duas destas eram para a representação de 

movimento em um vídeo, outra para antecipação de ações, a seguinte para antecipar sinais 

e as duas últimas para reconhecer e antecipar sinais de Libras online em ambientes com 

uma câmera ou várias câmeras. A validação das propostas foi realizada através de 

experimentos cujos resultados foram comparados com várias linhas de base, e após os 

testes, observou-se que modelos que utilizaram somente vídeos RGB também são efetivos 

quando comparados a dados multimodais para o reconhecimento de sinais de Libras, e 

que também a escolha empírica da informação de contexto é eficiente na separação entre 

classes com movimentos ambíguos, principalmente em pequenos conjuntos de dados e 

que na tarefa de antecipação, a incerteza sobre a predição do teste é um modelo limiar e 

eficaz e mais confiável do que a probabilidade por ele estimada, com tempos de execução 

viáveis dos  e mais confiável do que a probabilidade estimada. Na pesquisa de Bastos 

(2015), foram utilizados métodos de reconhecimento de sinais de Libras através de 

vetores de características resultantes das aplicação de descritores voltados para as formas 
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e contornos presentes em imagens  utilizando redes neurais, onde foi utilizado um 

classificador Perceptron Multicamada disposto em uma arquitetura na qual o processo de 

classificação foi dividido em dois estágios, com o auxílio de especialistas em linguagens 

de sinais e alunos surdos devido à escassez de conjuntos de dados públicos de Libras, 

fazendo com que a abordagem partisse então da criação de um dataset até a etapa final de 

classificação dos sinais, onde foram obtidos quase 96,77% de taxa de acerto, sendo que 

estes resultados foram validados considerando possíveis ameaças à abordagem como a 

realização de testes com um indivíduo não presente no conjunto treinado do classificador 

e a aplicação da abordagem em um conjunto público de dados de sinais. 

Em Góes (2019), foi abordado o aperfeiçoamento de um sistema de padrões 

utilizado para a detecção de padrões do alfabeto de Libras utilizando uma luva sensora 

adicionando um sensor inercial e promovendo melhorias de hardware necessárias para 

suportar o processamento dos dados do sensor inercial. Para isso foi portado um código 

existente para o microcontrolador STM32F103C8T6, e houve a implementação de um 

sensor inercial MPU-6050, e posteriormente foi feita uma coleta de dados para 

treinamento e validação de um algoritmo de classificação além da utilização de um 

algoritmo de aprendizagem em Python para realizar o treinamento e as simulações que 

foram implementadas com esse microcontrolador. Foi realizado também o 

desenvolvimento de uma interface para visualização dos resultados da classificação e em 

seguida o sistema foi testado e validado a partir de uma quantidade de usuários, pois a 

metodologia deste trabalho foi separada na compreensão do funcionamento e na 

transferência do código para o novo microcontrolador, implementação do sensor inercial, 

processamento dos sinais, treinamento das redes neurais e implementação das redes já 

treinadas. Foram utilizados alguns hardwares físicos durante a pesquisa e como resultado, 

foi obtido um sistema computacional com uma rede neural com uma capacidade de fazer 

o reconhecimento das letras do alfabeto com um percentual de acerto de 90,67%. 

 

3 CONSIDERAÇÕES SOBRE TRABALHOS RELACIONADOS 

A utilização de sinais no processo de comunicação, caracteriza-se como a 

expressão de significados de palavras através de sinais de ações não verbais utilizando as 

mãos, dedos, face e braços para interação humana por meio da linguagem de sinais. No 

decorrer dos anos, alguns trabalhos relacionados a utilização de visão computacional para 

detecção Libras têm sido publicados devido a elevada aplicabilidade dos conceitos de 

tecnologias da informação como suporte a alfabetização de surdos e afins.  A opção de 
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escolher quais técnicas utilizar para realização deste processo é bem ampla, podendo 

haver uma diversificação de qual estratégia utilizar para as pesquisas, pois existem 

inúmeros trabalhos que se baseiam em modelos estatísticos após a execução de testes. 

O que diferencia este trabalho dos demais primeiramente, é que em vez de aplicar 

o método de detecção de imagens através da utilização de pequenas caixas delimitadoras 

conhecidas também como bounding boxes, foi utilizada a técnica de classificação de 

imagens que se baseia na acuraria da probabilidade em um conjunto de dados formado 

por letras, números e palavras para treinamento através do algoritmo YOLOv5-S. 

Para passar uma imagem para um modelo de inteligência artificial utilizado para 

receber a classificação, podemos citar como exemplo um ótimo exemplo o diagnóstico 

de exames de Raios-X. Através da radiografias de pulmões, um médico consegue fazer a 

identificação de um câncer no órgão do paciente, e mesmo que o cientista de dados não 

possua conhecimentos medicinais, no caso da existência de um determinado conjunto de 

dados específico de imagens de pulmões saudáveis juntamente com seus diagnósticos, é 

possível treinar o algoritmo do YOLOv5 para fazer esta classificação, e através do ajuste 

do modelo, é possível analisar a probabilidade de que um exame pulmonar possa 

apresentar câncer ou não baseado nos milhares de casos já classificados no dataset 

utilizado, auxliano nos prognósticos médicos. Este é o principal propósito do método de 

classificação de imagens. O algoritmo utilizado em vez de extrair informações imagem 

por imagem durante o treino para a detecção, como é feita pela maioria das técnicas 

utilizadas pelos processos de detecções, utiliza um método conhecido como single pass 

(de passada única). Apesar do YOLOv5 ser famoso por ser um algoritmo de detecção de 

objetos que utiliza um método single pass através de uma rede neural convolucioinal que 

atua como extrator de características, que diferentemente dos algoritmos anteriores de 

detecção, como R-CNN ou Faster-R-CNN, este precisa olhar apenas uma vez para a 

imagem para poder enviar suas características para a rede neural convolucional que faz a 

divisão das imagens em um sistema de grade onde cada célula é responsável por detectar 

objetos em si, sendo famoso por sua velocidade e precisão. Foram realizados alguns 

experimentos em algumas épocas de treinamento que serão abordados nas seções 

posteriores. 

 

4 MÉTODO DE PESQUISA 

Nesta seção são apresentadas as principais particularidades da metodologia que 

foi utilizada para a construção deste trabalho. Inicialmente, foi realizada uma revisão de 
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literaturas que foram utilizadas para fundamentação desta pesquisa, que é de caráter 

experimental e descritiva. Posteriormente, selecionada e aplicada uma técnica de 

classificação de imagens de sinais de Libras extraídas de uma base de dados constituída 

de letras, números e palavras através de uma Rede Neural Convolucional, onde o principal 

objetivo foi identificar o que estava presente na imagem, pois o modelo procura 

compreendê-la através da atribuição de classificações do conjunto de dados utilizado. A 

utilização deste método foi dividida em etapas que foram a obtenção das imagens através 

do site Roboflow (Roboflow, 2021), a subdivisão do dataset, e a realização dos testes 

Classificação através do YOLOv5. 

 

Figura 1 - Fases do modelo aplicado à pesquisa. 

 
Fonte: O autor (2022). 

 

4.1 OBTENÇÃO DAS IMAGENS 

O conjunto de dados das amostras de imagens de Libras foram adquiridas através 

do site Roboflow, que é uma empresa que auxilia desenvolvedores na construção de 

determinados modelos rápidos e precisos de visão computacional, além de disponibilizar 

uma infinidade destas bases de dados gratuitamente. Foi baixado e utilizado o dataset 

Libras Computer Vision Project com 8.455 imagens que estão divididas em um conjunto 

de treinamento (65% do total), um conjunto de validação (20% do total) e um conjunto 

de testes (15% do total). As imagens adquiridas estavam no formato JPEG com resolução 

64 x 64 pixels e com composição de cores em preto e branco. O exemplo da figura 8 faz 

parte das imagens obtidas durante a classificação, e a partir desta é possível visualizar os 

valores de algumas métricas atingidas. 
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4.2 SUBDIVISÃO DO DATASET 

Para a realização da pesquisa, foi utilizada uma base de dados com imagens de 

sinais de Libras que foi disponibilizada pelo site Roboflow, que é uma grande referência 

em suporte a treinamentos e anotações de imagens, dentre vários outros mecanismos 

importantes para a comunidade científica que estuda redes neurais (Roboflow, 2021). 

Este dataset serviu como suporte para treinar as diretrizes necessárias para a 

experimentação científica, pois após este processo, foi possível a realização dos testes a 

partir da execução da rede neural. As 40 classes utilizadas para o treino são formadas por 

letras, números e palavras de acordo com a tabela a seguir: 

 

Tabela 1 - Classes do conjunto de dados libras Computer Vision Project. 

CLASSES 

LETRAS NÚMEROS PALAVRAS 

A M V 1 Adulto Pequeno 

B N W 2 America Verbo 

C O X 4 Aviao  

D P Y 5 Casa  

E Q  7 Gasolina  

F R  9 Identidade  

G S   Junto  

I T   Lei  

L U   Palavra  

    Pedra  

Fonte: O autor (2022). 

 

4.3 ARQUITETURA UTILIZADA 

Após a obtenção das imagens extraídas do site Roboflow com o fluxo de trabalhos 

de classificação de acordo com a padronização exclusiva do algoritmo de visão 

computacional aplicado, a versão mais apropriada para a realização dos testes foi a do 

YOLOv5, pois esta adiciona treinamentos de classificação, validação, previsão e 

exportação para modelos pequenos pré-treinados. A versão inicial é de simples utilização, 

além de ser mais rápida e com grande eficiência em relação as demais versões (Alves, 

2022). Portanto, foi feita uma análise das competências da base utilizada para poder 

classificar imagens de sinais de libras através da aplicação do algoritmo citado. 

 

4.4 AMBIENTE UTILIZADO PARA O EXPERIMENTO 

Para a execução dos testes, foi utilizado um ambiente virtual de programação de 

GPUs conhecido como Google Colaboratory (Colab) disponibilizado na nuvem pela 

Google nas versões gratuita ou paga (com mais recursos) que utiliza um terminal Linux. 

A arquitetura de rede neural utilizada foi uma versão do YOLOv5-S de classificação de 
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imagens desenvolvida na linguagem Python pela plataforma site Roboflow (Robloflow, 

2021). A plataforma virtual online, possibilitou o desenvolvimento da rede neural, pois 

foi utilizado o acesso gratuito a uma versão do Jupiter notebook, que é uma importante 

interface de construção de softwares aplicada ao ensino e aprendizagem de várias 

linguagens, podendo ser executada simplesmente através de um navegador, com suporte 

às linguagens Python, R e Julia que são muito utilizadas na área de inteligência artificial. 

Porém, o objetivo da ferramenta é estender ao máximo sua estrutura para que possa servir 

como base para vários outros tipos de programações, visando facilitar e difundir o ensino 

e a pesquisa relacionados à aprendizagem de máquina. 

O ambiente do colab também possibilita a criação de uma ou mais sessões nas 

quais o usuário poderá acessar na nuvem um processador com dois núcleos, 12 GBytes 

de memória RAM e cache L3 de 40-50 Mbytes, além de disponibilizar ao usuário acessos 

a GPUs e TPUs e a um terminal Linux que poderá ser configurado de acordo com a 

necessidade do usuário (Ferreira, Canescho e Carvalho, 2020). Foi utilizada a versão paga 

do Colab pro devido a eficiência da utilização de GPUs, que são extremamente rápidas e 

potentes para a realização de treinamento, classificação ou detecção de imagens de redes 

neurais. 

 

Figura 2 – Informações da GPU utilizada durante o experimento. 

 
Fonte: O autor (2022). 
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4.5 REALIZAÇÃO DO EXPERIMENTO 

Durante a experimentação, foram feitos alguns treinamentos da base de dados de 

Libras com as 40 classes citadas anteriormente através do algoritmo de redes neurais 

convolucionais YOLOv5-S em uma GPU do Google Colab. No primeiro treino foram 

executadas 100 épocas, posteriormente 500 e 1000. 

 

5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Após a obtenção dos resultados dos testes, foi possível observar através do 

treinamento das épocas quais destes apresentaram um melhor desempenho de acordo com 

a acurácia. O principal fator de definição de boas resultâncias de precisão, foi com certeza, 

a quantidade de épocas realizadas após cada treino, pois foi possível observar que houve 

uma melhor produtividade na execução de 500 épocas. A tabela 75 apresenta a soma das 

acurácias dos testes das sete imagens utilizadas durante a execução de 100, 500 e 1000 

épocas. 

 

Tabela 2 - Soma das acurácias dos testes T1 à T7 em 100, 500 e 1000 épocas 

Classe Épocas T1 Precisão T2 Precisão T3 Precisão T4 Precisão T5 Precisão T6 Precisão T7 Precisão Total (Precisão) 

A 

100 0,12 0,34 0,15 0,07 0,07 0,08 0,07 0,90 

500 0,42 0,49 0,51 0,52 0,48 0,51 0,55 3,48 

1000 0,29 0,36 0,37 0,33 0,37 0,33 0,36 2,41 

B 

100 0,33 0,34 0,32 0,29 0,38 0,08 0,11 1,85 

500 0,44 0,43 0,49 0,46 0,44 0,40 0,41 3,07 

1000 0,24 0,26 0,22 0,23 0,25 0,26 0,24 1,70 

C 

100 0,38 0,39 0,17 0,22 0,16 0,37 0,19 1,88 

500 0,30 0,38 0,32 0,31 0,41 0,37 0,46 2,55 

1000 0,26 0,24 0,25 0,32 0,28 0,33 0,36 2,04 

D 

100 0,33 0,36 0,27 0,26 0,31 0,35 0,35 2,23 

500 0,55 0,49 0,56 0,55 0,59 0,55 0,56 3,85 

1000 0,41 0,39 0,37 0,39 0,42 0,44 0,43 2,85 

E 

100 0,26 0,33 0,29 0,25 0,22 0,31 0,15 1,81 

500 0,43 0,43 0,34 0,42 0,44 0,40 0,45 2,91 

1000 0,25 0,25 0,28 0,26 0,34 0,35 0,34 2,07 

F 

100 0,47 0,24 0,44 0,44 0,52 0,23 0,13 2,47 

500 0,47 0,46 0,47 0,45 0,48 0,49 0,45 3,27 

1000 0,32 0,30 0,32 0,32 0,34 0,32 0,32 2,24 

G 

100 0,24 0,22 0,27 0,26 0,12 0,15 0,08 1,34 

500 0,35 0,29 0,40 0,38 0,33 0,29 0,33 2,37 

1000 0,18 0,22 0,18 0,20 0,18 0,21 0,21 1,38 

I 

100 0,17 0,22 0,20 0,20 0,25 0,21 0,11 1,36 

500 0,24 0,27 0,21 0,29 0,24 0,26 0,24 1,75 

1000 0,28 0,26 0,22 0,25 0,22 0,26 0,23 1,72 
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L 

100 0,22 0,24 0,26 0,29 0,27 0,24 0,30 1,82 

500 0,32 0,32 0,31 0,35 0,32 0,35 0,36 2,33 

1000 0,23 0,27 0,28 0,24 0,33 0,36 0,41 2,12 

M 

100 0,32 0,43 0,35 0,24 0,41 0,13 0,24 2,12 

500 0,40 0,36 0,40 0,36 0,39 0,30 0,40 2,61 

1000 0,23 0,21 0,24 0,22 0,20 0,26 0,21 1,57 

N 

100 0,54 0,56 0,51 0,57 0,55 0,54 0,16 3,43 

500 0,52 0,47 0,47 0,48 0,44 0,49 0,49 3,36 

1000 0,29 0,31 0,27 0,32 0,28 0,28 0,29 2,04 

O 

100 0,27 0,44 0,14 0,20 0,30 0,11 0,10 1,56 

500 0,41 0,36 0,44 0,43 0,44 0,48 0,43 2,99 

1000 0,28 0,32 0,28 0,27 0,26 0,30 0,33 2,04 

P 

100 0,14 0,14 0,19 0,08 0,10 0,11 0,11 0,87 

500 0,25 0,30 0,33 0,18 0,20 0,23 0,25 1,74 

1000 0,14 0,19 0,23 0,12 0,16 0,19 0,20 1,23 

Q 

100 0,26 0,28 0,27 0,33 0,22 0,40 0,34 2,10 

500 0,52 0,49 0,47 0,51 0,53 0,49 0,56 3,57 

1000 0,20 0,19 0,19 0,19 0,18 0,18 0,21 1,34 

R 

100 0,34 0,31 0,28 0,29 0,17 0,18 0,19 1,76 

500 0,30 0,32 0,33 0,32 0,33 0,32 0,32 2,24 

1000 0,25 0,27 0,31 0,27 0,27 0,25 0,31 1,93 

S 

100 0,33 0,38 0,14 0,42 0,12 0,25 0,31 1,95 

500 0,45 0,51 0,50 0,40 0,52 0,49 0,47 3,34 

1000 0,48 0,50 0,46 0,48 0,46 0,49 0,51 3,38 

T 

100 0,08 0,10 0,04 0,06 0,04 0,05 0,00 0,37 

500 0,13 0,14 0,13 0,18 0,14 0,17 0,00 0,89 

1000 0,09 0,12 0,16 0,15 0,10 0,14 0,00 0,76 

U 

100 0,31 0,32 0,31 0,19 0,25 0,21 0,14 1,73 

500 0,49 0,46 0,48 0,47 0,49 0,46 0,48 3,33 

1000 0,40 0,33 0,31 0,37 0,37 0,38 0,00 2,16 

V 

100 0,13 0,27 0,29 0,28 0,24 0,22 0,25 1,68 

500 0,35 0,32 0,30 0,34 0,36 0,34 0,32 2,33 

1000 0,22 0,22 0,23 0,23 0,20 0,27 0,22 1,59 

W 

100 0,31 0,27 0,31 0,29 0,28 0,17 0,18 1,81 

500 0,42 0,41 0,39 0,38 0,38 0,41 0,39 2,78 

1000 0,24 0,27 0,24 0,29 0,29 0,28 0,28 1,89 

X 

100 0,20 0,19 0,19 0,18 0,18 0,20 0,18 1,32 

500 0,31 0,29 0,29 0,30 0,33 0,29 0,31 2,12 

1000 0,22 0,23 0,20 0,20 0,19 0,24 0,21 1,49 

Y 

100 0,24 0,27 0,22 0,23 0,23 0,21 0,00 1,40 

500 0,33 0,39 0,37 0,37 0,37 0,36 0,34 2,53 

1000 0,14 0,16 0,18 0,15 0,18 0,15 0,19 1,15 

Fonte - O autor (2022). 
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6 CONCLUSÃO E PERSPECTIVAS DE TRABALHO FUTUROS 

Através da análise dos resultados obtidos, pôde-se observar que os níveis de 

precisão variaram bastante de acordo com a quantidade de treinamentos realizados 

durante a execução do algoritmo YOLOv5. Após o treino de 100 épocas, pôde-se observar 

que os valores das acurácias dos testes processados nas sete imagens de sinais de libras 

não alcançaram valores satisfatórios para a maioria das classes. Porém classe “N” atingiu 

o maior nível, mas ficando abaixo de 60%. Já no treinamento de 500 épocas, houve uma 

melhora do percentual dos resultados, pois os valores atingidos ficaram entre 28% e 59% 

com maioria acima de 40%, sendo razoáveis para realização da classificação. E por fim, 

após treinamento de 1000 épocas, as classes “D” e “S”, foram as que obtiveram uma 

melhor acurácia, pois os valores ficaram entre 40%, e 51%, um pouco acima da execução 

de 100 épocas, porém abaixo de 500 épocas. 

A maioria dos resultados obtidos pelas demais classes foram menores.do que os 

valores do treino anterior. Portanto, concluindo-se assim que, a precisão após os testes 

das imagens com o algoritmo YOLOv5 atingiu bons resultados após o treinamento de 

500 épocas. Como sugestão de trabalhos futuros, recomenda-se a ampliação do conjunto 

de dados de libras através da inserção de mais letras e palavras para a realização de testes 

de classificação ou detecção através do algoritmo YOLOv5 em palavras e textos. 
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